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Konnektionismus flr Linguisten

Unter Informatikern, Psychologen, Philosophen und Kognitionsforschern steht der Begriff
Konnektionismusfur eine zunehmend popul &e neue Forschungsrichtung, die versucht ausgehend
von gewissen Vorstellungen tber die Funktionsweise neuronaler Netzwer ke einen M odellansatz
fur wesentliche Aspekte intelligenten Handelns zu entwickeln. Ob sich der Konnektionismus
auch zur Modellierung sprachlichen Verhatens (im weitesten Sinne) eignet, ist eine zentrale
Frage des Blockseminars. Eine Vorbedingung fiir eine positive Antwort ist die Uberwindung der
Kluft zwischen Symbolismus und K onnektionismus.

Inhaltliche Schwer punkte

e Einfuhrung in die konnektionistische Theorienbildung

o Konnektionismus und Symbolismus als zwei unterschiedliche Perspektiven elnunddessel ben
kognitiven Systems.

¢ Neuronale Netze und nichtmonotone Logik
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1 Vorbetrachtungen

1.1 Kurze Geschichte neuronaler Netze (bis 1988)
Anfange:

McCulloch & Pitts 1943: A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity

Hebb 1949: lernfahige neuronale Netze

Rosenblatt 1959: Perceptron (" Erstmal s bsitzen wir eine Maschine, die zu eigensténdigem Denken
statistischen als nach

logischen Grundsétzen verfahren, scheint damit klar vorgezeichnet zu sein.”)

Widrow & Hoff 1960: Adaline (Mustererkennung mit Netzwerk aus adaptiven neuronen-

ahnlichen Einheiten)

Der Niedergang

Minsky & Papert 1969 : Perceptrons ("Perceptrons haben als Mustererkennungs- oder
Lernmaschinen alenthalben Beachtung gefunden und sind in zahlreichen Bichern,
Zeitschriftenartikeln und dickleibigen 'Reports’ erdrtert worden. Doch dieses Schrifttum ist zum

Nachwel's, das Perceptrons grundsétzlich unfahig sind, selbst simple Aufgaben zu l6sen, z.B. die
Bestimmung ob die Zahl der Punkte auf einem Rasterfeld gerade oder ungeradeist, ob eine Figur
zusammenhangend ist oder nicht, ...)
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Marvin L. Minsky
Seymour A. Papert

Papert spéter: "Als das Buch Perceptrons 1969 erschien, operierte die KI-Forschung nicht in
einem Elfenbeinturm. Esging um viel Geld. Unsere Motivation verdanken wir, wiewir in unserem
Buch ganz offen zugegeben haben, zum Tel dem Umstand, dal3 Geldmittel und
Forschungsenergien fir etwas vergeudet wurden, das mir noch immer as ein untauglicher
Versuch erscheint, konnektionistische Methoden in die Praxis umzusetzen.”



Dunkle Jahre

Grossberg 70er Jahre: Adaptive Resonanztheorie
James A. Anderson, Teuvo Kohonen.

Neokonnektionismus

Hinton & Anderson 1979, 1981: Konferenz in San Diego, Sammelband Parallel models of
associative memory

Hopfield 1982: Neuronale Netze und physikalische Systeme mit emergenten kollektiven
Eigenschaften

Ackley, Hinton, & Sejnowsky 1985: Boltzmann-Maschine

Rumelhart & McClelland 1986: Backpropagation in mehrschichtigen Netzen

Sginowski & Rosenberg 1986: NETalk (Netzwerk fir lautes Lesen)

Rumelhart & McClelland 1986: Lernen der Vergangenheitsformen englischer Verben.

Schelte

Fodor & Pylyshyn 1987: Konnektionismus und kognitive Architektur (basiert auf VVortrag am
UCSD; Konnektionismus liefert keine in seiner Architektur begrindete Garantie fur
Systematizitéat. Es gibt nur einen Weg zur garantierten Systematizitét: die klassische
Architektur von Symbol systemen.

Pinker & Prince 1988: Kritik am Past Tense-Modell von Rumelhart & McClelland.

1.2 Konnektionismus als Geisteshaltung

elimiminativer Konnektionismus

Gespréch mit Sejnowski: "Wir wufdten von Anfang an, dal3daslaute L esen ein schwieriges Problemist. Alswieloslegten,
glaubte sogar Geoff Hinton, der grof3e Stiicke von diesen Netzwerkmodellen hélt, das laute Lesen Ubersteige das
L eistungsvermégen eines solchen einfachen Modells. Er meinte, wir wirden dazu eine Million Neurone und nicht nur ein
paar hundert bendtigen. Aber wir haben trotzdem mit NETalk weitergemacht, in der Erwartung, wir wiirden zumindest
einige Einsichten gewinnen, die zur L eistungssteigerung von neuronalen Netzen beitragen konnten. Doch wiesich gezeigt
hat, kann selbst ein so bescheidenes Netzwerk mit 300 Neuronen zu 95 Prozent Gesetzmal3igkeiten - und nicht nur die
Gesetzmalligkeiten, sondern auch die Ausnahmen - der englischen Phonetik erfassen. Nun, ein kognitiver Wissenschaftler
der aten Schule wirde das Problem so anpacken, daf3 er sich hinsetzt und Tausende von Regeln und Miniregeln und
Kommentare zur englischen Sprache niederschreibt. Daswiirde ein enormes Einfihlungsvermégen erfordern und wéredie
Arbeit eines ganzen Lebens. Aber hier haben wir ein simples 300-Neuronen Netzwerk, das imstande ist, viele dieser
Regeln und Regel méafigkeiten sowie deren Ausnahmen zu extrahieren, und es schafft das Uber Nacht (stolzes L écheln).”

implementativer Konnektionismus

Die eigentliche Rolle des Konnektionismus besteht darin, eine bestehendes Symbolsystem zu
implementieren. (Z.B. Schnelle)

hybrides System (konnektionistisch/symbolisch)
Beide Arten von Systemen haben ihre Berechtigung: Konnektionismus fir periphare

(perzeptiv/motorisch) Teilsysteme, Symboltheorie fir zentral es (gesteuertes) Teilsystem. (Z.B.
Hendler 1989)



integrativer Konnektionismus

Symboltheorie und konnektionistische Theorie sind zwei Sichtweisen auf ein gegebenes
Berechnungssystem. (Dies kontrastiert mit der Auffassung hybrider Systeme: zwel Module
innerhalb eines Gesamtsystems). Ziel ist es, gewisse Gesetzmaldigkeiten, die fur symbolische
Systeme bestehen, als emergente Eigenschaften neuronaler Netze abzuleiten. Die partielle
Reduktion von Gesetzméaldigkeiten eliminiert Symboltheorien nicht, sondern gibt ihren Inhalten
eine tiefere Rechtfertigung. (Z.B. Smolenskys Harmonietheorie 1986)

1.3 Einige Standar deinwande gegen den Konnektionismus

1. Die angenommenen kinstlichen Neurone haben nichts mit der neurophysiologischen
Wirklichkeit gemeinsam, daher kdnnen neuronale Netze auch nichts zur Emergenz mentalen
Verhaltens  beitragen  (Aber:  kinematische  Gastheorie und  Thermodynamik;
Universalien/Invarianten in der Theorie dynamischer Systeme).

2. Beschrénkte Leistungsfahigkeit neuronaler Netze (Aber: versteckte Einheiten ->
Turingmaschine).

3. Neuronale Netze bilden Verhalten ab wie Landkarten im Mal3stab 1:1 (Aber: (i) man kanndie
Netze mathematisch untersuchen und damit zu gewissen Generalisierungen gelangeen, s.
Hopfield; (ii) man kann die Netze zerschneiden und dann ihr Verhalten untersuchen - Aphasie-
Daten).

4. Sprache ds teilweise angeborenesinstinktives/gepragtesherangereiftes Verhalten
unterscheidet sich von anderen erworbenen Verhatensformen wie Klavierspielen, Backen,
Kochen, Schreibmaschineschreiben etc. Dieser Unterschied wird in den bestehenden
konnektionistischen Modellen an keiner Stelle ausgedrtickt. (Aber: Edelmans Neural darwinismus
postuliert zwei Grundtypen des"Lernens': (i) Selektion von Neuronen und Nervenbahnen, (ii)
biochemische Veranderungen an Synapsen; nichtlberwachtes, kompetitives L ernen).

5. Konnektionismus kann Verhalten nicht wirklich erkléren, bestenfalls liefert er eine
I mplementation eines vorgegebenen Symbolsystems. (s. Fodor & Pylyshyn)

1.4 Zielsetzung:
1. Einflhrung in die konnektionistische Theorienbildung

2. Der angebliche Widerspruch zwischen konnektionistischen Systemen und Symbol systemen.
Die Einwande von Fodor & Pylyshyn und ihre Entkraftung.

3. Konnektionismus und Symbolismus als zwei unterschiedliche Perspektiven enunddessel ben
kognitiven Systems.

4. Linguistische Anwendungen desintegrativen Konnektionismus (Optimalitétstheorie; dynami-
sche Semantik und die Logik von Propositionen; Pragmatik und konversationelle Implikaturen).
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2 Elementare Grundlagen neuronaler Netze

2.1 Neuroneim ZNS

Aufbau eines Neurons

Dendriten

_-DbnﬂrltenhﬂnmchgT: ‘_\l‘\“\é— . ﬁf‘?_j\_\_ ,
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Zellkorper |

Zellkarn Axon oder Meurit

Myelinscheide

Abbildung I Im Korper gibt es die verschiedensten Arten von Neuronen oder Ganglienzellen. aher sie haben
verschiedene Merkmule miteimander gemein, die in dicsem Diagramm dargestelll sind. Die von anderen Neuronen
emtreffenden Impulse stolien auf die dendritische Zone, die hier aus der Membran der Dendriten (insbesondere den
durulrlrl_ﬁrhv_rj Biumchen) und dem Zellkdrper hestelt. Dic resultierenden elektrischen Verinderungen in dieses
Ahschuitt konnen Erregungen ausltsen, die sich entlang des Neurits ausbreiten und ihrerseits Reaktionen in den
dendritischen Yonen der u:u.,'hfl.a]g'.:m]-;_'n {"r}]llgllt‘l'lze.ilt"ll hervorrufen oder diege beeinflussen, mit denen die dendrit]
sehen Biumehen uber dic Endképfechen in Verbindung stehen, Man beachte auch dic Myelinscheide. eine segmenticrte
I-I.‘Ill.*-:hi-:hl. -LiiLL I|1|1>. Newriten vieler Gunglicnzellen umgibt, was die charakteristische weille Farbe u:;,- I citanpstiakien
unid serven erklirt. B

Im menschlichen Gehirn existieren ca. 10° Neurone; Zahl der Nervenzellen nach Geburt
praktisch festgelegt. Nervenzellen selbst konnen sich nicht teilen (vermehren); Audaufer
(Dendriten und Axone) kdnnen jedoch wachsen/absterben. Diese Art "Plastizitét" bleibt bis zur
Pubertét erhalten (und in gewissem Umfang dartber hinaus).

Zellkorper: verantwortlich fur Zellstoffwechsel (Stabilisierung der gesamten Nrrvenzelle)

Zellmembran: dient nicht allein der Aufrechterhaltung der physischen Form der Zelle; sieist
aktiver Bestandteil der chemischen Reaktionen, die zur Ausldsung el ektrischer Nervenimpulse
fuhren. Im Innern einer Nervenzelle findet sich eine erhohte K onzentration von Kalium, auf3en
eine erhohte Konzentration von Natrium. Im Ruhezustand ist eine gewisse Zahl von Kalium®-
lonen vom Innern der Zelle durch die Membran nach Aul3en diffundiert und liefert ein
Ruhepotential von -70 mV (negative Ladung an der Inneseite).

Axon (Neurit): Ubertragt Signale zu anderen Nervenzellen; bis zu 1 m lang; oft umgeben von
Myelin-Hulle (fetthaltige Markscheide), unterbrochen von "Schnirringen”nermdglicht
L eitungsgeschwindigkeiten bis zu 120 m/s. Feine VV erzweigungen am Ende, abgeschlossen von
"Endkdpfchen™ mit Synapsen.
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Dendrit: verzweigte Auslaufer des Zellkorpers (bis zu 200000/Z€lle), die zur Ankopplung von
Axonen anderer Nervenzellen dienen (biszu 10000 Ankopplungen/Neuron). Dendritische Zonen
sind fur aufere Stimulierungen emfindlicher als andere Teile der Zelle.

Abb. 2: Zellkorper einer motorischen V orderhornzelle mit Hunderten von Nervenendigungen, die
von anderen Nervenzellen stammen und synaptischen Kontakt mit der Zelle gewinnen.

Enstehung eines Aktionspotentials

Errequngsiibertragung an der Synapse:

Zellkbrper

synaptische Spalte T

synaptische Blaschen X
Endképfchen

Axon oder Neurit

Zellen

postsynaptische Zelle

Abb. 3: An jeder Synapse néhert sich ein Axonende (Endkopfchen) eines Neurons der
Zellmembran des néchsten Neurons. Die Abbildung zeigt zwel Endkopfchen, die beide viele

synaptische Blaschen enthalten.
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Abb. 4: Erregungsibertragung an der Synapse. Das in der Synapse ankommende
Aktionspotential setzt den 'Transmitter', hier das Acetylcholin, aus den Blaschen frei. Seine
Molektle suchen gezielt entsprechende Rezeptorstellen an der gegentiberliegenden Membran
auf. Dadurch werden bevorzugt Na-Kandle frei. Vorgang wird durch das Enzym Acetylcholin-
esterase riickgangig gemacht.

Jenach Art des Transmitterstoffeswerden Na-K andl e (A cetylcholin) oder K-Kanél e (Dopamin)
gedffnet und die Membran wird an bestimmten Stellen entladen (" erregendes” postsynaptisches
Potential) oder noch stérker aufgeladen ("hemmendes' postsynaptisches Potential).

Das "Feuern" eines Neurons:

Zeitliche und rédumliche Integration der postsynaptischen Potentiale (Summation der
Erregungspotentiale, Subtraktion der Hemmunspotentiale). Ab einem gewissen Schwellenwert
"feuert" das Neuron (die Na-K andle 6ffnen sich, Na'-lonen dringenin die Zelleein, was zu einer
Enladung der Membran des Neuronsfihrt). Die Entstehung eines Aktionspotential s [auft nach
dem Alles-der nichts-Prinzip ab. Bereits nach ca. 5 ms hat sich das Ruhepotential wieder
aufgebaut und die Zelle kann erneut entladen werden.

Informationskodierung in einem Axon:

Alle Aktionspotentiale sind gleichartig. Nicht wieeine Zellefeuert ist dierelevante Information,
sondern dai3 sie feuert. Die Frequenz und die Phase, mit der ein Neuron feuert, bilden die durch
das Axon vermittelte Information.

TR o s Ao

- Registrierung von  einer




10
Lernen

@ durch Veranderungen der neuronalen Vernetzung (s. Edelmans Theorie der neuronalen
Selektion)

(b) durch Veranderungen an den Synapsen und in deren Umgebung
- Menge und Art desin der Synapse verfligbaren Neurotransmitters
- Veradnderung der Membranstabilitdt in Umgebung der Synapse
- makroskopische Form und Groéf3e der Synapse
- bestimmte DNS- und RNS-Molekile in Umgebung der Synapse

2.2 Kunstliche Neurone

Abb. 6: Kunstliches Neuron

Ein- und Ausgabemenge S

0, 1] (kontinuierlich)

S={0,1} (bin&)
S={-1,1}
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Inputfunktion net (vereinfachte Beschreibung der Integration postsynaptischer Potentiale,
liefert die Aktivierung des Neurons)

net(sy, S, ...) =X siw;—0 (Summe)
net(s;, S, ...) =TI siw; — 0 (Produkt)
net(s;, S, ...) =max {sw;}—-0 (Maximum)

Die"Gewichtsfaktoren" w; bestimmen Zustand und Typus der Synapse; UblicherweiseVariation
zwischen -1 (stark hemmend), O (irrelevant) und +1 (stark erregend). Der Term 6 verschiebt den
O-Punkt der Aktivierung. Da angenommen wird, dal3 das Neuron am O-Punkt feuert, kann 0 als
Schwellenwert aufgefal’t werden.

Transferfunktion f (vereinfachte Beschreibung fur das "Feuern” eines Neurons, liefert
Ausgabesignal)

f(x) = x (linear)
>
f(x) = (Schwellenfunktion)

f(x) = 1/(1 + exp(-k-x)) (Sigmoidfunktion)

I nput-Output-Verhalten eines Neurons

(s, &, ...) = f(net(sy, s -..))

Beispiel: M cCulloch-Pitts-Neuron

S={0, 1}
s
net(s;, &, ...) =X sw;—0
s2
1, fallsx=0
f(x) =
0, sonst s3
1, falssgswi+ 5w, —0>0
r(s, &) =

0, sonst
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Fal 1: w;=0.6, w,=0.6,0 =0.5

S S net r
0 0 -05 0
1 0 01 1
0 1 01 1
1 1 0.7 1

Fal 2: w;=0.3,w,=0.3,0=0.5

S S net r
0 0 -05 O
1 0 -02 O
0 1 -02 O
1 1 0.1 1

-
)

N N N N
Or O

2.3 Lernregeln fur kinstliche Neurone
Allgemeine Zielstellung bei der Konstruktion neuronaler Netze:

(i) Plastizitat (System palét sich an neue Umgebung an, Lernfahigkeit)
(ii) Stabilitdt (gespeicherte Information bleibt weitgehend erhalten)

A. Hebbsche Regel

When an axon of cell Aisnear enough to excite a cell B and repeatedly or persistently takes part in
firing it, some growth process or metabolic change takes place in one or both cells such that A's
efficiency as one of the cellsfiring B, isincreased. (Hebb 1949, p. 62)
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Einfachste Formulierung

Simultane Erregungen am Eingang und Ausgang eines Neurons fihren zu einer Erhéhung des
entsprechenden Gewichtsfaktors.

Konsegquenz der Regel: Vorhandene (oder durch einen "Lehrer”" herbeigeflihrte) positive s-r-
Korrelationen werden verstarkt.

Exakte Formulierung

s={0, 1}

Wn+1 = Wp + AW

w, falls s=r=1 (u heifdt

Aw =
0, sonst L ernkonstante)
Beispiel
AUSGANGSZUSTAND: 0 =0.5; w1 =W, =0 s3 (Lehrer)
S S S r
0 0 0 0 s1
1 0 0 0
0 1 0 0 $2
1 1 0 0
BELEHRUNG:
St S ¢ r Wi W2
0 0 0 0 0 0
1 0 1 1 03 O
0 1 1 1 03 03
1 1 1 1 06 06

ERREICHTER ZUSTAND: 6 = 0.5; w1 =w>=0.6

%
@
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o Plastizitét: System nur anfangs lernfahig; schnell stellt sich "Sattigung” ein (Gewichte
koénnen nur erhéht werden). "Umlernen” nicht moglich

o Stabilitét: Bei Wahl kleiner Werte fir die Lernkonstante p verhélt sich System anfangs
relativ stabil. Durch "Uberséttigung" der Gewichte geht leicht Information verloren,
wenn Lernphase nicht rechtzeitig abgebrochen wird.

B. Generalisierte Hebbsche Regel

Aw = p-sr

S={0, 1} => einfache Hebbsche Regel

o Plastizitét: S enthdlt auch negative Werte, z.B. S={-1, +1} => negatives Lernen: auch
die negativen Korrelationen werden verstarkt, und zwar durch Verringerung des
entsprechenden Gewichtsfaktors. Dadurch wird "Umlernen” moglich.

o Stabilitét: s. einfache Hebbsche Regel.

C. Delta-Regel

Aw = pw-s(r'-r) (r'=vom Lehrer gesetzter Sollwert, r = Outputwert)

Beispiel

AUSGANGSZUSTAND: 6 =0.5; wi =w =0

S S r r' (Soll)
0 0 0 0
1 0 0 1
0 1 0 1
1 1 0 1

BELEHRUNG:
S1 S r r' (Soll) Wi W>
0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 03 O
0 1 0 1 03 03
1 1 1 1 03 03
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0 0 0 0 03 03
1 0 0 1 06 03
0 1 0 1 06 06
1 1 1 1 06 06
0 0 0 0 06 06
1 0 1 1 06 06
0 1 1 1 06 06
1 1 1 1 06 06
o Plastizitét: optimal — s. Konvergenztheorem fir Perzeptrons: Alleswas an Input-Output-
Funktionen realisiert werden kann, kann durch entsprechende Belehrung erworben
werden.

Problem: In Netzen mit "versteckten Einheiten” ist Sollwert fir diese Einheiten nicht
bekannt (=> Backpropagation).

o Stabilitat: Ubersattigung der Gewichte wird vermieden, dadie Gewichtsanderung gegen
Null konvergiert, je ndher der Sollwert r' dem Istwert r kommt.

Ubung 1: Belehre ein Neuron entsprechend der Delta-Regel zunachst mit der AND-Funktion und
ausgehend von den erreichten Gewichten anschlief3end mit der OR-Funktion.

AND OR

00 0 00 0
10 0 10 1
01 0 01 1
11 1 11 1

Gehe von folgenden Parametern aus. 6 = 0.5; w1 = W, = 0; benutze die Lernkonstante p = 0.3!
Was geschieht, wenn zuerst die OR-Funktion gelehrt wird und anschlief3end die AND-Funktion?

Ubung 2: Was geschieht, wenn ein Neuron mit der XOR-Funktion

00
10
01
11

Or O

entsprechend der Delta-Regel belehrt wird? Gehe von folgenden Parametern aus: 6 = 0.5; w1 =
w» = 0; benutze die Lernkonstante p = 0.3!



