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Erratum

Durch ein Versehen sind im Kapitel 6.1 (,Schlu“) in der ,,Bewertung der Ergebnisse®
einige Absétze verlorengegangen. Die letzten zwei Absitze des Kapitels 6.1 auf Seite 180
sind durch den folgenden Text zu ersetzen:

Unter den Lernmodi erzielte das “Sum-of-Derivatives” Batch Learning (Batchl) trotz der
(durch die Summation) méglichen gegenseitigen Ausléschung der partiellen Ableitungen teil-
weise ausgezeichnete Ergebnisse (speziell in Verbindung mit dem Standardverfahren), vor
allem unter Beriicksichtigung der Tatsache, dafl dieser Modus nur soviele Update-Schritte
benétigt wie Epochen. Bei gréferen Problemen (wie dem AAT-Problem) war das Konver-
genzverhalten jedoch sehr schlecht.

Das “Sum-of-Updates” Batch Learning (Batch2) erwies sich nur bei zwei Versuchen (XOR
und Rotkdppchen) in Verbindung mit dem Verfahren von Schmidhuber bzw. meinem ei-
genen als dem Batchl Learning iiberlegen, konvergierte bei den iibrigen Versuchen jedoch
nicht.

Das Periodical Learning schnitt im Vergleich mit dem Batchl Learning teils besser, teils
schlechter (unter Beriicksichtigung der bend&tigten Anzahl von Updates) ab. Als On-Line-
Lernmodus stellt es eine brauchbare Alternative zum Batchl Learning dar, obwohl es ei-
gentlich eine Abweichung vom ,korrekten“ Gradientenabstieg (beim Standardverfahren)
darstellt.

Das Sequential Learning hat den Nachteil, dafl das Netzwerk zuvor gelernte Patterns wie-
der ,vergifit“, wihrend die iibrigen Patterns trainiert werden, es ben&tigt daher eine (im
Vergleich zu den anderen Verfahren) unverhiltnisméfig hohe Anzahl von Update-Schritten.
Erstaunlicherweise erwies es sich jedoch in Verbindung mit dem Verfahren von Schmidhuber
sowie meinem eigenen in vielen Féllen als den anderen Lernmodi bei weitem iiberlegen.

Das von mir entwickelte Dynamic Learning hat sich in den meisten Versuchen hervorragend
bewdhrt. Auch in Kombination mit dem Standardverfahren erwies es sich als besonders
vorteilhaft (siehe z.B. im Versuch Sin5).

Besonders jedoch in Kombination mit dem Verfahren von Schmidhuber sowie meinem eige-
nen Verfahren erwies es sich als sehr effektiv.

Obwohl dadurch die Lernzeiten teilweise sehr schwankten, erwies sich die zuféllige Auswahl
der Patterns als besonders hilfreich bei der Uberwindung lokaler Minima und fiihrte zu einer
generellen Verkiirzung der Lernzeiten.

Die Beobachtung anderer Autoren, dafl die Verwendung der symmetrischen Aktivierungs-
funktion die Lernzeiten verkiirzt, konnte in vielen, jedoch nicht in allen Fillen bestétigt
werden.
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Vorwort

Die vorliegende Arbeit wurde an der Neurologischen Klinik, Lehrgebiet Neurolinguistik,
des Klinikums der RWTH Aachen geschrieben, wo ich bereits vorher fiir geraume Zeit als
studentische Hilfskraft beschiftigt war.

Meine Aufgaben bestanden dabei in der Applikation von Neuronalen Netzen (besonders der
beiden Modelle “Competitive Learning” und “Back-Propagation”) auf Anwendungen der
Neurolinguistischen Forschung (besonders der Klassifikation von Patientenprofilen anhand
des Aachener Aphasie Tests (AAT) und der Untersuchung der Zusammenhinge zwischen
Lisionen des Gehirns, ermittelt und lokalisiert anhand von Computer-Tomographien, und
den dabei auftretenden Sprachstérungen).

Die zur Simulation der Neuronalen Netzwerke erforderlichen Programme wurden auf einem
VAX 11/780-System mit Betriebssystem VMS in PASCAL geschrieben.

Das Manuskript dieser Arbeit selbst wurde auf einem IBM PC (kompatiblen) geschrieben
und mit Hilfe von IATRX gesetzt.

In dieser Arbeit werden mehrere Verfahren aus der Literatur (sowie ein eigenes) vorgestellt,
die die Konvergenzeigenschaften des “Back-Propagation”-Verfahrens verbessern sollen.

Bei “Back-Propagation” handelt es sich um ein Lernverfahren im sogenannten “Supervised
Mode”, d.h., dem Netzwerk werden explizit die Ausgabemuster vorgegeben, die es als Ant-
wort auf bestimmte Eingabemuster produzieren soll. Im Unterschied dazu ist beispielsweise
das “Competitive Learning” ein Verfahren im “Free-running Mode”, bei dem das Netzwerk
seine Ausgaben selbst bestimmt.

Das Ziel dieser Arbeit ist ein zweifaches: Einmal sollen die grundlegenden Konzepte von
Konnektionistischen Modellen sowie die verwendeten speziellen Verfahren mdéglichst um-
fassend und verstindlich erliutert werden, ohne jedoch andere ausgezeichnete Arbeiten zu
diesem Thema wie beispielsweise von Rumelhart, McClelland und weiteren Autoren (be-
sonders in [24], [25] und [17]) zu wiederholen.

Ich widme diese Arbeit daher denjenigen, die sich in das Gebiet der Konnektionistischen
Modelle einarbeiten méchten und hoffe, daB sie sie niitzlich finden werden. Aus demselben
Grunde ist besonders das Kapitel iiber die biologischen Grundlagen ausfiihrlicher gehalten
als das zur Erfiillung des zweiten Zieles alleine (siehe hierunter) nétig gewesen wire.

Das zweite Ziel dieser Arbeit besteht darin, eine moglichst giinstige Alternative fiir das
Standard “Back-Propagation”-Verfahren zu finden, das zum Einen sehr aufwendig in der
Handhabung ist, bedingt durch eine Vielzahl von Parametern, die, vom Problem abhingig,
erst durch Versuch und Irrtum optimal eingestellt werden miissen, und das zum Anderen
nur sehr langsam konvergiert; die zu lernenden Muster miissen dem Netzwerk typischerweise
einige tausend oder zigtausend Male prisentiert werden.



Zu diesem Zwecke wurden verschiedene Verbesserungsvorschlige aus der Literatur imple-
mentiert, untersucht und verglichen.

An dieser Stelle méchte ich mich aulerdem bei meinen Betreuern, Dr. K. Willmes und
Prof. Dr. W. Huber, sehr fiir ihre stets wohlwollende Unterstiitzung bedanken sowie ihnen
und den iibrigen Mitarbeitern der Abteilung fiir das menschlich angenehme Arbeitsklima
meinen Dank aussprechen.



Kapitel 1

Biologische Grundlagen

Ein Grund fir die Beschiftigung mit Neuronalen Netzen und die Faszination, die diese
ausiiben, liegt sicher in der Analogie mit Nervenzellen und Nervensystemen von Lebewesen.
Lebewesen, die oft sehr viel kleiner sind als ein integrierter Schaltkreis in seinem DIP-
Gehduse (z.B. Insekten), aber dennoch Leistungen der Orientierung in der Umwelt, der
Steuerung situationsangepassten Verhaltens und der Regelung des eigenen Korpermilieus
vollbringen, die kein herkdmmliches Computerprogramm zu imitieren vermag,.

Noch viel schwerer tat man sich bisher (trotz , Kiinstlicher Intelligenz“) bei der Nachah-
mung von Funktionen des menschlichen Gehirns wie z.B. das Erkennen von Gesichtern,
Sprachproduktion, Sprachverstdndnis, um nur einige wenige zu nennen.

Durch die Verwendung &hnlicher ,,Bausteine“ und Konzepte wie die Natur hofft man (neben
der erfolgreichen Anwendung in vielen sonst nicht oder nur sehr schwer 16sbaren Problemen)
etwas dariiber zu lernen, wie die Natur die ihr gestellten Aufgaben auf so bewundernswert
effiziente, scheinbar einfache Weise gelost hat.

Die Ubertragung von Ergebnissen, die anhand von konnektionistischen Modellen gewonnen
wurden, auf die Verhiltnisse in der Natur oder beim Menschen ist jedoch problematisch, da
alle konnektionistischen Modelle extreme Simplifizierungen der Verhéltnisse in biologischen
Nervensystemen darstellen.

Wie komplex diese Verhiltnisse in Wirklichkeit sind, davon soll das folgende Kapitel eine
Vorstellung geben.

Gleichzeitig sollen dabei einige Konzepte, die in konnektionistischen Systemen Anwendung
finden, motiviert werden.

1.1 Zytologie und Nervenzellen

Jede tierische Zelle besitzt eine Zellmembran, welche das Zellinnere, Zell- oder Zytoplasma
genannt, gegen die Umwelt abgrenzt. Das Zellplasma besteht einmal aus der halbfliissigen,
gelartigen Grundsubstanz, Zytosol genannt, zum anderen aus den Zellorganellen, die im
Zytosol liegen. Zu diesen Zellorganellen zihlen z.B.

o der Zellkern, Triger der genetischen Information und fiir die Steuerung der Stoffwech-
selvorginge in der Zelle verantwortlich,
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e die Mitochondrien zur Energiegewinnung durch Verbrennung organischer Substanzen
mit Sauerstoff,

o das Endoplasmatische Retikulum, ein System von durch Membranen begrenzten
Hohlrdumen, die als Reaktionsgefife fiir die verschiedenen Stoffwechselvorgédnge in
der Zelle dienen,

e die am Endoplasmatischen Retikulum (,rauhes ER“) befestigten Ribosomen, auch
Polysomen genannt, die die Synthese der in der Zelle benétigten Eiweifle durchfiihren;

um nur die wichtigsten kurz zu nennen.

(Siehe dazu auch Abbildung 1.1 Seite 4: Die Strukturen der Zelle sind nicht starr, sondern
verdndern sich stindig; die Zelle ist ein dynamisches System. Im Zytoplasma befinden sich
auch Stoffwechselprodukte.)

Abbildung 1.1: Schema der Zelle. 1 Endoplasmatisches Retikulum (ER), 2 Verbindung des
ER mit dem ER der Nachbarzelle, 3 Zentriol quer, 4 Zentriol lings, 5 Lysosom, 6 Zell-
membran, 7 Kernhiille, 8 Nukleolus, 9 Kernpore, 10 Mikrotubuli, 11 Kernplasma mit DNA,
12 Golgivesikel, 13 Dictyosom, 14 Entstehung von Lysosomen, 15 freie Ribosomen und Po-
lysomen, 16 Zytosol, 17 Ribosomen an ER gebunden, 18 Cristae des Mitochondriums. (Aus:
Linder [16] Seite 23)

Nervenzellen oder ,, Neuronen“ verfiigen dariiber hinaus iiber einige spezielle Anpassungen:
Einmal ein am Zellkérper (Soma) ansetzendes, baumartig verzweigtes Geflecht, die Den-
driten (in seiner Gesamtheit auch , Dendritenbaum® genannt), zum anderen einen langen
Fortsatz (beim Menschen bis zu iiber einen Meter lang), die sogenannte Nervenfaser, auch
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der ,Neurit® oder das ,,Azon“ genannt. Die Ursprungsstelle des Axons am Zellkérper der
Nervenzelle wird Azonhiigel genannt. (Siehe dazu auch Abbildung 1.2 Seite 6)

Das Axon dient der Erregungsfortleitung, es endet in einer (oder mehreren) kleinen Ver-
dickung, Synapse genannt, welche die Verbindung mit einer nachfolgenden Zelle herstellt —
einer Muskel-, Driisen- oder einer weiteren Nervenzelle. (Im Falle einer Nervenzelle endet
die Synapse (in der Regel) am Dendritenbaum. An Muskelzellen endende Synapsen nennt
man auch ,,motorische Endplatten)

1.2 Die Zellmembran

Die Zellmembran, auch Plasmalemma genannt, besteht aus vier Schichten: Die inneren zwei
Schichten bestehen aus Lipidmolekiilen, Verwandte der Fette. (Natiirlich vorkommende
Fette sind sogenannte Triglyzeride; Verbindungen (Ester) aus Glyzerin (einem dreiwertigen
Alkohol) und drei Fettsduren)

Im Unterschied zu Fetten enthalten Lipide anstelle einer der Fettsiuren eine polare (d.h.
lokal elektrisch geladene) und daher hydrophile (,,wasseranziehende“) Verbindung, meist ein
Phosphatsédurerest. (Siehe Abbildung 1.3 Seite 7)

Diese hydrophilen Verbindungen der Lipide zeigen in der Membran jeweils zu den
Auflenseiten, die beiden anderen, hydrophoben (,wasserabstofilenden“) oder auch lipophi-
len (,fettanziehenden®), sind nach innen gerichtet.

Diese zwei aus Lipiden bestehenden Membranschichten werden ausschlieilich durch elek-
trostatische (im polaren Teil) und durch van-der-Waals-Krifte (im unpolaren, d.h. hy-
drophoben Teil) zusammengehalten; dadurch hat die Membran eine halbfliissige Struktur
(, Fluid-Mosaic-Modell“).

Die zwei duleren Schichten der Membran bestehen aus Proteinen, wobei man die ,,periphe-
ren“ Membranproteine, die den Lipidschichten nur aufgelagert sind, und die ,integralen®
Membranproteine, die mehr oder weniger tief in die Lipidphase eindringen, unterscheidet.

Die Membranproteine, die durch die gesamte Membran hindurchgehen (die eine wichtige
Rolle fiir alle aktiven und einige passive Transportvorginge an der Membran spielen), nennt
man auch Transmembranproteine (nach P. Schmidt [27)).

Auf der Auflenseite der Zellmembran findet man aulerdem noch Zuckermolekiile, die teils
mit den Membranproteinen, teils mit den Lipidmolekiilen verbunden sind, die zusammen als
die Glykokaliz der Zelle bezeichnet werden und fiir die Erkennung kérpereigener Gewebe und
die Immunreaktion (Abwehr korperfremder Stoffe) als Antigene eine wichtige Rolle spielen.
Die Zellmembran ist insgesamt etwa 60 — 120 A (6 — 12 nm) dick. (Siehe Abbildungen 1.4,
1.5 und 1.6 auf den Seiten 8, 8 und 9)

1.3 Das Membranpotential

Sticht man eine Elektrode in eine Zelle und taucht eine zweite in das die Zelle umgebende
Medium, so kann man eine elektrische Spannung zwischen den beiden Elektroden messen.
Das Zytoplasma ist gegeniiber dem umgebenden Medium negativ geladen. Diese Spannung,
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Dendriten
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Abbildung 1.2: Nervenzelle (Motoneuron im Riickenmark), schematisch. Durchmesser des
Axons etwa 5 bis 20 um. Das linke Einschaltbild zeigt Fasern von anderen Nervenzellen, die
Synapsen mit Zellkérper und Dendriten des Neurons bilden. Im rechten Einschaltbild ist
das Axon mit der Schwannschen Scheide vergréfiert abgebildet. (Aus: Linder [16] Seite 155)
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Abbildung 1.3: Phosphatidylcholin, ein Phospholipid. Man beachte die elektrischen La-
dungen, die der Kopfgruppe ihren polaren Charakter verleihen. (Aus: Eckert/Randall [6]

Seite 91)
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Abbildung 1.4: Modell der Elementarmembran. Aus der Auflenmembran tierischer Zel-
len ragen Ketten von Zuckermolekiilen (oval und quadratisch) als Glykokalix heraus. Die
Zuckermolekiile sind mit den Protein- und den Lipidmolekiilen verbunden. (Aus: Linder
[16] Seite 24)
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Abbildung 1.5: Querschnitt des “mosaic bilayer” Modells. Es zeigt die geladenen hydro-

philen Aminosiureseitengruppen der Proteine, die in die wissrige Phase hineinragen, und

die ungeladenen hydrophoben Gruppen, die sich im Kontakt mit der Lipidphase befinden.
(Aus: Eckert/Randall [6] Seite 96)
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Abbildung 1.6: Dreidimensionales Diagramm des “fluid mosaic”-Modells der Membran. Es
zeigt die globuldren integralen Proteine, die in die Lipid-Doppelschicht eingebettet sind.
(Aus: Eckert/Randall [6] Seite 96)

Membranpotential genannt, betrigt bei ruhenden (nicht gereizten) Zellen 50—200 mV. Man
nennt dies auch das Ruhepotential der Zelle.

Das Ruhepotential ist eine Eigenschaft aller lebenden Zellen. Es wird unter Energiever-
brauch aktiv erzeugt, wobei Membranproteine in Form der sogenannten Natrium-Kalium-
Pumpe Natriumionen aus dem Zellinneren nach aulen und Kaliumionen von aufien nach
innen transportieren.

Dieser Transport erfolgt offenbar aneinander gekoppelt, wie Experimente belegen, daher
spricht man auch von Kotransport bzw., da die Ionen in entgegengesetzte Richtung trans-
portiert werden, von Antiport (englisch countertransport).

Die Natrium- und Kaliumionen werden dabei im Verhiltnis 3 : 2 durch die Membran hin-
durchgeschleust. (Siehe Abbildung 1.7 Seite 10)

Da die Membran in gewissem Mafe fiir Kaliumionen durchldssig ist, jedoch kaum fiir Na-
triumionen (die Permeabilitit der Membran im Ruhezustand ist fiir Kaliumionen etwa
30mal hoher als fiir Natriumionen), diffundieren Kaliumionen aufgrund des durch die
Natrium-Kalium-Pumpe erzeugten Konzentrationsgefilles wieder nach aufien. Es stellt sich
ein Gleichgewicht zwischen Konzentrationsgefille und der aus der Ladungsverschiebung re-
sultierenden elektrischen Spannung ein.

SchlieBlich tragen zur Ungleichverteilung der Ionen an der Membran auch die im Zellinneren
vorhandenen organischen Ionen (meist Proteine mit negativ geladenen Seitengruppen) bei,
da sie die Membran nicht passieren kénnen und dadurch (passiv) Chloridionen nach aufien
verdringen und Kaliumionen in der Zelle zu halten helfen. (Donnan- Verteilung, Donnan-
Gleichgewicht)
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Abbildung 1.7: Direkte und indirekte Beitrige der Natrium-Kalium-Pumpe zum Ruhepo-
tential. Wegen der 3 Na : 2 K-Austauschrate trigt die Pumpe direkt zum Ruhepotential bei,
indem sie positive Ladung aus dem Zellinneren entfernt. Indem sie eine hohe interne Ka-
liumkonzentration aufrechterhilt, trigt die Pumpe indirekt zum Ruhepotential bei. (Aus:
Eckert/Randall [6] Seite 150)

Wird eine Zelle gereizt (mechanisch, chemisch, elektrisch oder durch Licht- oder Tempe-
raturinderungen), so verindert sich bei den meisten Zellen das Membranpotential. Es
wird in der Regel dabei niedriger, d.h. die Spannung zwischen dem Zytoplasma und dem
AuBenmedium wird kleiner. Je hoher die Reizintensitit, desto stirker wird das Membran-
potential verdndert.

1.4 Das Aktionspotential

In Nervenzellen und manchen Muskelfasern gibt es eine besondere Reaktion auf eine Ernie-
drigung des Membranpotentials (man spricht auch von Depolarisation des Membranpoten-
tials), das Aktionspotential: Fillt das Membranpotential unter einen gewissen Schwellwert
ab, wird die Membran schlagartig fiir Natriumionen durchlissig (der Wert der Permeabilitit
der Membran fiir Natriumionen schnellt auf das 300fache des Ruhewerts und damit auf das
10fache der Permeabilitit der Membran fiir Kaliumionen).

Die Natriumionen schiefen daraufhin in die Zelle ein, die kurzzeitig sogar positiv gegeniiber
dem AuBenmedium wird. Dies dauert ca. 1 — 2 ms.

Danach erhsht sich die Permeabilitit der Membran fiir Kaliumionen, die nun nach aufien
strémen, wodurch das Membranpotential rasch wieder zum Ruhewert zuriickkehrt (kurzzei-
tig wird dabei das Ruhepotential sogar unterschritten). Gleichzeitig fillt die Permeabilitat
der Membran fiir Natriumionen wieder auf ihren urspriinglichen Wert.

Diese Phase dauert etwas linger als die vorherige; wihrend dieser Zeit ist eine erneute
Auslésung eines Aktionspotentials nicht méglich (sogenannte Refraktdrzeit). (Siehe Abbil-
dungen 1.8 und 1.10 auf den Seiten 11 und 12)

Schliefllich fillt auch die Durchlissigkeit der Membran fiir Kaliumionen wieder ab. Der
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Abbildung 1.8: Richtung und Stirke der Ionenstréme beim Ruhe- und beim Aktionspoten-
tial, schematisch. Die Dicke der Pfeile veranschaulicht die unterschiedlichen Mengen der
durch die Membran hindurchtretenden Ionen. (Aus: Linder [16] Seite 157)

Einstrom an Natrium- und der Ausstrom an Kaliumionen wihrend eines Aktionspotentials
wird durch den aktiven Transport der Natrium-Kalium-Pumpe allmahlich wieder ausgegli-
chen. Die Menge der wandernden Ionen ist jedoch auBerordentlich gering, so daf nach einem
einzigen Aktionspotential keine mefibare Verinderung der Ionenkonzentrationen eintritt.

Amplitude und Dauer des Aktionspotentials sind von der Reizstirke unabhéngig; wenn der
Reiz den Schwellenwert iibersteigt, entsteht ein Aktionspotential, wird der Schwellenwert
nicht erreicht, unterbleibt es (Alles-oder-Nichts-Gesetz). (Siehe Abbildung 1.9 Seite 11)
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Abbildung 1.9: Aktionspotential der Membran einer Nervenzelle als Antwort auf ei-
nen depolarisierenden Stimulus, der das Membranpotential bis zum Schwellwert ernie-
drigte. Niedrigere Reizstirken konnten die Alles-oder-Nichts-Antwort nicht auslsen. (Aus:
Eckert/Randall [6] Seite 152)

Nach dem gleichen Mechanismus funktioniert die Erregungsfortleitung in einer Nervenfaser:
Wird die Membran der Nervenfaser an einer beliebigen Stelle — z.B. durch eine von auflen
angelegte Spannung — iiber einen gewissen Schwellwert hinaus depolarisiert (erniedrigt),
so entsteht an dieser Stelle ein Aktionspotential. Durch elektrische Ausgleichsstrémchen
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Abbildung 1.10: (A) Refraktires Verhalten nach einem Aktionspotential. Fiinf Stimu-
luspaare (A;, By bis As, Bs) wurden angelegt; mit abnehmendem zeitlichem Abstand
zwischen erstem (A) und zweitem Stimulus (B) jeden Paares. Wahrend der relativen Re-
fraktirzeit wurde das Aktionspotential B kleiner. Wihrend der absoluten Refraktirzeit
konnte kein zweites Aktionspotential ausgelést werden. (B) Zeitlicher Verlauf der Ande-
rung der Erregbarkeit. (Aus: Eckert/Randall [6] Seite 153)

zwischen dieser und den benachbarten Stellen werden nun diese ebenfalls depolarisiert, die
dann ihrerseits ein Aktionspotential erzeugen.

Durch erneute Ausgleichsstrome werden wiederum die benachbarten Stellen depolarisiert
— auch die Stellen, von denen die Erregung gerade kam und die bereits wieder das Ruhe-
potential erreicht haben. Diese befinden sich aber noch in der Refraktirzeit und erzeugen
daher kein weiteres Aktionspotential.

Dadurch wandert das Aktionspotential die Nervenfaser entlang; prinzipiell ist dies in beide
Richtungen méglich. Bei Nervenzellen entsteht jedoch (bei entsprechender Reizung der
Zelle) das Aktionspotential am Axonhiigel und wandert dann iiber das Axon bis zu der/den
Synapse(n). (Siehe Abbildung 1.11 Seite 13)

1.5 Die Vorginge an der Synapse

Erreicht ein iiber das Axon laufendes Aktionspotential schlieflich eine Synapse, die das
Ende des Axons bildet, so fiihrt das Aktionspotential in der Synapse dazu, dafl ein Stoff, ein
sogenannter Neurotransmitter, von der Synapse in den synaptischen Spalt zwischen Synapse
und der nichsten Zelle, der Folgezelle (die eine weitere Nervenzelle, eine Muskel- oder
Driisenzelle sein kann), ausgeschiittet wird. Die Neurotransmitter werden in den Synapsen
in membranumschlossenen Blédschen ( Vesikeln) aufbewahrt, die bei einem Aktionspotential
mit der AuBenmembran verschmelzen und sich dadurch nach auBen entleeren (Ezozytose).

An der Membran der Folgezelle befinden sich Rezeptoren, die die Neurotransmittermolekiile
an sich binden und daraufhin die Permeabilitit der Membran fiir bestimmte Ionen verindern



1.6. INFORMATIONSVERARBEITUNG IN NATURLICHEN NERVENSYSTEMEN 13

Ay
+++++n—++++++ Nerventaser

_____ \AJ _ —_- = = - - bei A gereizt
A
o4 + FYWN 4 4 4 4+ dieselbeFaser,
- = — 1 - — = = - 2 ms spater
- AR AR
-eLeitung der Erregung Leitung der Erregung ==

Ausgleichsstromchen

StromfiuB Schnirring Schwannsche Scheide

Q‘—\-‘#-

P

Erregungszustand Ruhezustand

+*

et
nme

+i 1

Abbildung 1.11: (A) Weiterleitung eines Aktionspotentials, schematisch. (B) Sprunghafte
(saltatorische) Erregungsleitung in einer Nervenfaser mit Schwannscher Scheide. (Aus: Lin-

der [16] Seite 158)

(bei Nervenzellen in der Regel Kalium, bei Muskelzellen Calcium).
Dadurch veridndert sich in gewissem Mafie das Membranpotential der Folgezelle.

Durch Enzyme (Biokatalysatoren) der Folgezelle werden die Neurotransmitter in eine inak-
tive Form umgewandelt, die dann von der Synapse wieder aufgenommen und in die aktive
Form zuriickversetzt werden. (Siehe Abbildung 1.12 Seite 14)

Die Differenz zwischen dem Membranpotential im Ruhezustand (Ruhepotential) und im
gereizten Zustand wird Rezeptorpotential genannt.

Manche der Neurotransmitter erhéhen, andere senken die Permeabilitit der Membran fiir
nihre* Ionen. Dementsprechend wirken manche Synapsen erregend, manche hemmend auf
die Folgezelle; diese verrechnet alle eintreffenden Impulse (sowohl die hemmenden als auch
die erregenden) durch Uberlagerung.

Die Anzahl der Rezeptoren fiir die Neurotransmittermolekiile kann (an ein- und derselben
Folgezelle) von Synapse zu Synapse stark variieren; dadurch und durch unterschiedlichen
Abstand der Synapsen vom Axonhiigel, an dem das neue Aktionspotential erzeugt wird,
erfahren eintreffende Signale eine unterschiedliche Wichtung.

Zusétzlich kann auch die Menge an Neurotransmitter, die pro Aktionspotential von der
Synapse ausgeschiittet wird, von Synapse zu Synapse variieren. Man nimmt an, daf§ sich
auch im Laufe der Zeit bei ein- und derselben Synapse diese Menge verdndert — man
vermutet, daB hier die Grundlage des Lernens (d.h. der Informationsspeicherung) liegt.

1.6 Informationsverarbeitung in natiirlichen Nervensyste-
men

Reizintensititen werden im Nervensystem durch die Frequenz einer Folge von Aktionspo-
tentialen kodiert, deren Dauer in der Regel mit der Dauer des Reizes iibereinstimmt. (Siehe
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Abbildung 1.12: Schema des Acetylcholinkreislaufs an der Synapse. Weil synaptische
Blischen mit Ubertrigerstoff A nur im Axonende liegen, nicht aber im Dendriten, kann eine
Erregung nur in eine Richtung — vom Axon zum Dendriten des folgenden Neurons (bzw.
zur Driisenzelle oder Muskelfaser) — und nicht umgekehrt geleitet werden (Gleichrichter-
funktion der Synapsen). Der synaptische Spalt ist unverhaltnismaflig breit gezeichnet, in
Wirklichkeit hat er etwa doppelte Membrandicke. (Aus: Linder [16] Seite 159)

dazu auch weiter unten)

Im Allgemeinen fiihrt ein einziges Aktionspotential einer Nervenzelle nicht zur Auslésung
eines Aktionspotentials in der Folgezelle; dazu sind in der Regel viele erregende Impulse
notwendig. (Die sich auch gegen die hemmenden Impulse, die ggfs. gleichzeitig an derselben
Zelle ankommen, durchsetzen miissen)

Die Uberlagerung aller an den Dendriten eintreffenden hemmenden und erregenden Signale
und damit die Anderung des Membranpotentials (also das Rezeptorpotential) breitet sich
passiv iiber den Zellkérper bis zum Axonhiigel hin aus, wo es zu einem Aktionspotential
kommt, falls das Rezeptorpotential an dieser Stelle einen gewissen Schwellwert iiberschreitet
(man spricht dann von einem iberschwelligen Reiz). (Siehe dazu auch die Abbildung 1.13

Seite 15)

Erlduterung zur Abbildung 1.13 Seite 15: Das von den Dendriten kommende Rezeptorpoten-
tial (e.p.s.p. = excitatory post-synaptic potential) breitet sich elektrotonisch aus und wird
mit zunehmendem Abstand kleiner. Die Dichte der Natriumkanile (gepunktet) bestimmt
den Schwellwert (threshold) fiir die Erzeugung des Aktionspotentials. Obwohl das synapti-
sche Potential auf dem Wege zum Axon hin kleiner wird (siehe oberer Teil der Abbildung),
wird das Aktionspotential in der Zone am Beginn des Axons (am Axonhiigel) erzeugt, wo
die Dichte der Natriumkanile hoch und der Schwellwert niedrig ist. Die gestrichelte Linie
gibt den Verlauf des Synapsenpotentials an, den es bei nicht zustandekommendem Aktions-
potential nihme.

Ist die Reizintensitit sehr hoch und/oder hilt der Reiz linger an, dann kommt es zur
Bildung mehrerer Aktionspotentiale hintereinander; wobei der zeitliche Abstand (also die
Frequenz) der Aktionspotentiale untereinander von der Reizintensitit abhingt. (Vergleiche
Abbildung 1.14 Seite 15)

Im Allgemeinen stellt man einen logarithmischen Zusammenhang zwischen der Reizinten-



1.6. INFORMATIONSVERARBEITUNG IN NATURLICHEN NERVENSYSTEMEN 15

Stimuius

..'.'._.,'~ ...,“,.:..' ﬁﬂf
'..:.._ .'....~.
AR B e e . Axon Axon Myelin
A/\ hillock sheath
Action potential
Threshold ion potentia
s
€
©
°
a
.\§~‘

Distance

Abbildung 1.13: Riumliche Abnahme des Rezeptorpotentials und Impulsauslésung.
Erliuterung im Text. (Aus: Eckert/Randall [6] Seite 217)
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Abbildung 1.14: Obere Reihe: Reizung einer Sinneszelle mit Reizen verschiedener Héhe
und Dauer. Mittlere Reihe: Das von den Reizen erzeugte Rezeptorpotential (intrazellulire
Ableitung aus der Sinneszelle). Untere Reihe: Aktionspotentiale in der Nervenfaser (ex-
trazellulire Ableitung von der zugehorigen Nervenfaser). Schematisch. (Aus: Linder [16]
Seite 161)
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sitit und der Frequenz der Aktionspotentiale fest. Die Logarithmusbildung kann jedoch
(zumindest theoretisch) an verschiedenen Stellen der Wirkungskette erfolgen: zwischen der
Reizintensitit und dem entsprechenden Rezeptorpotential in der Sinneszelle, zwischen der
Frequenz der Aktionspotentiale und der Menge des ausgeschiitteten Neurotransmitters an
der Synapse, zwischen der Menge des an Rezeptoren der Folgezelle gebundenen Neurotrans-
mitters und dem dadurch erzeugten Rezeptorpotential, oder auch am Axonhiigel zwischen
dem Rezeptorpotential und der Frequenz der abgegebenen Aktionspotentiale.

Ausgehend von diesen (und weiteren) Beobachtungen (man hat z.B. Synapsen beobachtet,
die an einem anderen Axon kurz vor dessen Synapse enden) wurden beispielsweise die soge-
nannten Sigma-Pi- Units inspiriert, die in manchen konnektionistischen Modellen verwendet
werden (diese multiplizieren jeweils eine bestimmte Anzahl ihrer Einginge miteinander und
summieren anschliefilend die Produkte auf. Siehe Rumelhart/McClelland [24]). Ein weiterer
ihnlicher Ansatz wird in der Arbeit von Durbin/Rumelhart [5] verfolgt.

Bei vielen Zellen beobachtet man allerdings auch eine Abhingigkeit der Frequenz von der
Zeit: Man unterscheidet tonisches (von der Zeit unabhingiges) Verhalten, phasisches Ver-
halten (dabei sinkt die Frequenz asymptotisch auf Null) sowie phasisch-tonisches Verhalten
(dabei sinkt die Frequenz asymptotisch auf einen niedrigeren Wert ab). (Vergleiche dazu
Abbildung 1.15 Seite 16)

Impuls- phasisch-
frequenz \ tonisch

Impuls-
frequenz

Zeit

phasisch

Zeit
Impuis-

frequenz tomisch

Zeit

Abbildung 1.15: Das Verhalten verschiedener Sinneszelltypen auf einen konstanten Reiz.
(Aus: Linder [16] Seite 161)

1.7 Weitere wichtige Eigenschaften natiirlicher Nervenzel-
len

Es gibt noch einige andere wichtige Eigenschaften, die alle lebenden Nervenzellen von ihren
»Pendants“ in konnektionistischen Modellen unterscheiden: Das ist einmal ihre Frmidbar-
keit, wie sie bereits in Abbildung 1.10 Seite 12 kurz angedeutet wird. Aber auch noch
andere innere Faktoren des Organismus’ oder der Zelle selbst kénnen Schwankungen in der
Reizantwort einer Zelle bewirken, sowohl was die Auslésbarkeit, als auch was die Stirke
(Amplitude und/oder Frequenz) der Reaktionen angeht.
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Eine andere, wesentliche Eigenschaft aller Nervenzellen ist ihre spontane Aktivitdt. Nerven-
zellen sind nicht im mathematischen oder ,informatischen“ Sinne deterministisch; vielmehr
feuern sie auch spontan (d.h. ohne Einwirkung von auflen) und zufillig Aktionspotentiale
ab. Dieses ,Hintergrundrauschen® bildet den normalen Grundzustand des Gehirns. Man
vermutet, dafl negative Gréflen im Gehirn durch mehr oder weniger starke Inhibition (Un-
terdriickung) dieses Hintergrundrauschens (das so etwas wie den Nullwert darstellt) kodiert
werden. Ergebnisse aus der Chaos-Forschung bzw. der Theorie der Fraktale legen den Ver-
dacht nahe, dafl dieses Grundrauschen im Gehirn sogar ein wesentliches Funktionsmerkmal
sein kénnte; wobei Gedanken, Ideen und Bilder (also alle internen Reprisentationen von Ge-
dankeninhalten) in chaotischen Attraktoren eine Entsprechung besitzen (siehe in GEO (8],
Peitgen/Richter [20] u.a.)

Eine weitere Form spontaner, allerdings nicht stochastischer, sondern periodischer elektri-
scher Aktivitit von Kérper- und Nervenzellen ist fiir (fast) alle tierischen Lebewesen von
lebenswichtiger Bedeutung: Von ihr hingt beispielsweise die regelmifige Kontraktion des
Herzmuskels ab, dessen regelmiflige Erregung autonom in den Herzmuskelzellen erzeugt
wird (und die von auflen lediglich in ihrer Frequenz mehr oder weniger modifiziert werden

kann).

Ein anderes Beispiel sind die rhythmischen Flossenbewegungen von Fischen, die autonom in
ihrem Riickenmark erzeugt werden — sie werden vom Gehirn nur modifiziert (zur Richtungs-
und Geschwindigkeitskontrolle sowie zur Synchronisation der Vorder- und Hinterflossen)
oder ganz gehemmt. Durchtrennt man das Riickenmark im Nacken, schwimmen die Fische
langsam (aber unkoordiniert) geradeaus weiter.

Bei der Erzeugung dieser autonomen Rhythmen spielen mehrere ionische Mechanismen an
der Zellmembran eine Rolle, die auf bisher noch nicht vollstindig gekldrte Weise interagieren
und zu periodischen Schwankungen des Membranpotentials fiihren. Sind diese Oszillatio-
nen regelmifBig, relativ langsam und fithren sie zu Aktionspotentialen, so spricht man von
wIchrittmacher“- Potentialen (englisch “pacemaker-potentials™).

1.8 Glossar der biologischen Termini

Aktionspotential: Impulsférmige Anderung des Membranpotentials, das zur
Erregungsfortleitung dient

Aktivitdat, spontane: Eigenschaft aller Nervenzellen, auch ohne dufere Ein-
wirkung (also spontan), zufillig (bzw. periodisch) zu ,feuern®
Alles-oder-Nichts-Gesetz: Die Auslésung eines Aktionspotentials hdngt nur
davon ab, ob der auslésende Reiz iiber- oder unterschwellig ist; die Amplitude
des Aktionspotentials ist vom Reiz unabhingig

Aminosduren: Die Bausteine der Proteine (Eiweifie) mit der allgemeinen For-
mel C(H)(NH2)(COOH)(Rest)

Antigene: Bestimmte Stoffgruppen an der Oberfliche von Zellen und Viren,
die wie ,Etiketten“ die Unterscheidung von korpereigenen und kérperfremden
Substanzen erlauben

Antiport (countertransport): In Gegenrichtung verlaufender, gekoppelter
Transport von Stoffen durch die Zellmembran hindurch

Axon (Neurit): Nervenfaser
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Axonhiigel: Ursprungsstelle des Axons am Neuron, Entstehungsort des Ak-
tionspotentials

Dendriten, Dendritenbaum: Fortsitze von Nervenzellen, an denen die Sy-
napsen anderer Nervenzellen enden

Depolarisation, depolarisieren: Von auflen erzwungene Erniedrigung eines
(Membran-) Potentials

Donnan-Verteilung, Donnan-Gleichgewicht: Effekt der Verschiebung von
Ionenkonzentrationen in durch Membranen getrennten Fliissigkeiten durch die
Anwesenheit eines impermeablen Ions

EiweiBl (Protein): Wesentlicher Bestandteil aller Kérpersubstanzen
Elementarmebran: Membranen kommen an vielen Stellen in Zellen vor; die
Zellmembran ist nur eine davon (siehe auch ,Fluid-Mosaic-Modell“)
Endoplasmatisches Retikulum: Reaktionsrdume fiir Stoffwechselvorgénge
in der Zelle, von einer Elementarmembran umgeben

Endplatte, motorische: Synapse an einer Muskelzelle

Enzyme: Biokatalysatoren, beschleunigen oder erméglichen bestimmte chemi-
sche Reaktionen durch ihre Anwesenheit, ohne sich dabei zu verbrauchen; be-
stehen hauptsichlich aus Eiweif§

Ester: Unter Wasserabspaltung entstehende chemische Verbindung eines Alko-
hols und einer Siure

Exozytose: Zellausscheidung

Fette: Ester aus Glyzerin und drei Fettsduren

Fettsduren: In Fetten vorkommende organische Sduren, meist langkettige Koh-
lenwasserstoffe mit einer Siuregruppe (-COOH) an einem Ende
Fluid-Mosaic-Modell: Modell der Elementarmembran, bestehend aus zwei
(inneren) halb fliissigen Lipidschichten (“lipid bilayer”) und zwei (&ufleren)
Schichten von Proteinen, die auf der Lipidphase ,schwimmen“

Glykokalix: Zuckermolekiile auf der Zelloberfliche, dienen als Antigene
Glyzerin: Dreiwertiger Alkohol ( CH,(OH)-CH(OH)-CH2(OH) )

hydrophil (,,wasserfreundlich®*): Wasseranziechend, da elektrisch geladen
(polar)

hydrophob (,,wasserfiirchtend*“): Wasserabstofilend, da elektrisch neutral
(unpolar)

Immunreaktion: Abwehr des Kérpers gegen korperfremde Stoffe und Orga-
nismen

Lipide: Verwandte der Fette, Bausteine der Elementarmembran
Kotransport: Gekoppelter Transport von Stoffen durch die Zellmembran hin-
durch

lipophil (,fettfreundlich®): Fettanziehend, da elektrisch neutral (unpolar)
lipophob (,fettfiirchtend*): Fettabstofiend, da elektrisch geladen (polar)
Membranpotential:  Elektrisches Potential der Zelle gegeniiber dem
AuBenmedium, durch die Membran aufrechterhalten

Membranproteine: (Siehe Fluid-Mosaic-Modell im Text)

e periphere
e integrale

o Trans-
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Mitochondrium: Zellorgan zur Energiegewinnung durch Oxidation organi-
scher Substanzen (in der Regel Glukose (Traubenzucker), bei Mangel daran
auch Eiweifle)

Natrium-Kalium-Pumpe: Integrale Membranproteine zur Aufrechterhaltung
des Membranpotentials durch Austausch von Natrium- gegen Kaliumionen in
der Zelle

Neurit (Axon): Nervenfaser

Neuron: Nervenzelle

Neurotransmitter: Chemischer Botenstoff zur Erregungsiibertragung
Permeabilitat: Durchlissigkeit

Plasmalemma (Zellmembran): Zellbegrenzung

polar: Ungleichverteilung elektrischer Ladungen in einem Molekiil oder elektri-
sche Nettoladung desselben

Polysomen (Ribosomen): Dienen zur Synthese der zelleigenen Proteine
Potential: (Siehe jeweils dort)

¢ Membran-
e Ruhe-

e Rezeptor-
Aktions-

Schrittmacher-

Protein: Eiweif}, Ketten aus Aminosduren

Refraktiarzeit: Phase nach einem Aktionspotential, in der kein weiteres Ak-
tionspotential ausgeldst werden kann

Rezeptorpotential: Differenz zwischen dem Ruhe- und dem Membranpoten-
tial bei Reizung

Ribosomen (Polysomem): Dienen zur Synthese der zelleigenen Proteine
Ruhepotential: Membranpotential der Zelle in Ruhe, —50 bis —200 mV
Schrittmacher- (pacemaker-) Potential: Periodisch schwankendes Mem-
branpotential, das zur Erzeugung autonomer Rhythmen dient

Soma: Zellkorper

Synapse: Das verdickte Ende eines Axons, mit dem eine Nervenzelle die Verbin-
dung zu einer nachfolgenden Zelle herstellt, iiber die Erregungen weitergereicht
werden

synaptische Blaschen (Vesikel): Enthalten den Neurotransmitter
synaptischer Spalt: Der enge Zwischenraum zwischen Synapse und Folgezelle
Triglyzeride: Dreifache Ester des Glyzerins

unpolar: Elektrische Neutralitit eines Molekiils; keine elektrische Nettoladung
bzw. gleichmifBige elektrische Ladungsverteilung

van-der-Waals-Krifte: Bindungskrifte zwischen unpolaren Molekiilen, her-
vorgerufen durch fortwihrende Schwankungen in der Ladungsverteilung in den
Molekiilen, die Ladungsverschiebungen in den benachbarten Molekiilen induzie-
ren und dadurch zu (schwacher) elektrischer Anziehung fiihren

Verhalten: (von Sinnes- und Nervenzellen; siehe Text)

o phasisches

e tonisches
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o phasisch-tonisches

Vesikel (Bldschen): Membranumschlossene Behiltnisse fiir Stoffwechselpro-
dukte in Zellen

Zellkern: Dient der Steuerung der Zelle, enthdlt die Erbanlagen
Zellmembran (Plasmalemma): Zellbegrenzung

Zellorganellen: Die ,,Organe“ der Zelle

Zellplasma: Zellinneres

Zytoplasma: Zellplasma

Zytosol: Zellgrundsubstanz



Kapitel 2

Einfiihrung

Theorie konnektionistischer Modelle

2.1 Funktionsweise von Neuronen im Modell

Die komplexen Vorginge in natiirlichen Nervensystemen, wie sie im Kapitel 1 jeweils kurz
angesprochen wurden, finden in Konnektionistischen Modellen! nur bedingt ihre Entspre-
chung. Viele Eigenschaften natiirlicher Nervensysteme bleiben unberiicksichtigt, manche
werden in den Modellen nur in stark vereinfachter (abstrahierter) und formalisierter Form

verwirklicht.

In Abbildung 2.1 (Seite 22) ist ein Schema zweier miteinander verbundener Neurone dar-
gestellt.

Die beiden Zellkorper werden jeweils durch die beiden grofien Kreise dargestellt. An ih-
rer linken Seite befinden sich mehrere kleine Kreise, welche die Rezeptoren an den Stellen
symbolisieren, an denen Axone (im Schema Linien) von anderen Neuronen mit dem Dendri-
tenbaum dieser Nervenzelle Synapsen bilden (dargestellt durch die annéhernd dreieckigen
Endigungen der Axone). Das griéBere Dreieck an der jeweils rechten Seite der beiden Nerven-
zellen stellt den Axonhiigel dar, an dem das Axon der betreffenden Nervenzelle entspringt,
das sich anschliefend in mehrere Fasern aufteilt, die jeweils mit anderen Nervenzellen Sy-
napsen bilden.

In konnektionistischen Modellen spricht man statt von Neuronen oder Nervenzellen
von Units (,Einheiten®). Statt von Axonen und Synapsen spricht man einfach von
Verbindungen zwischen zwei Units, die als gerichtet angesehen werden (, Gleichrichterfunk-
tion der Synapsen®, siche Kapitel 1). Formal lassen sich Neuronale Netze also als Graphen
mit gerichteten Kanten auffassen.

Ein an einer Synapse eintreffendes Aktionspotential 16st durch Ausschiittung des Neuro-
transmitters in den synaptischen Spalt in der Folgezelle eine Verinderung des Membranpo-
tentials aus. Je nach der Menge des ausgeschiitteten Neurotransmitters und der Menge der
vorhandenen Rezeptoren auf der Seite der Folgezelle ist die Grée dieser Potentialinderung
verschieden. Alle Faktoren, die die Gréle der Potentialinderung je Aktionspotential im

1Um méglichen Verwirrungen vorzubeugen, weise ich hier darauf hin, da8 ich im Folgenden die Begriffe
»Konnektionistisches Modell* und , Neuronales Netz“ synonym verwende.
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Abbildung 2.1: Schema zweier Neurone

natiirlichen System beeinflufien, werden im Modell in einer einzigen Zahl, Gewicht genannt,
zusammengefafit. Mogliche zeitliche Abhingigkeiten bzw. gegenseitige Beeinflussungen
mehrerer Aktionspotentiale hintereinander bleiben dabei unberiicksichtigt.

Zu jeder Synapse, d.h. zu jeder Verbindung zwischen zwei Units im Modell gehért ein
solches Gewicht. Das Gewicht der Verbindung von einer Unit ¢ zu einer Unit j wird
mit wj; bezeichnet?. Wihrend im natiirlichen System Informationen (Reizintensititen)
kodiert durch die Frequenz von Aktionspotentialen iiber das Axon von Zelle zu Zelle iiber-
mittelt werden, wird im Modell iiber die Verbindung zwischen zwei Units jeweils nur eine
einzige Zahl (die der Reizintensitdt entspricht) weitergegeben. Der Grofe der durch einen
Reiz hervorgerufenen Anderung des Membranpotentials der Folgezelle entspricht im Modell
das Produkt aus Reizintensitit und dem Gewicht der betreffenden Verbindung.

Alle an den Dendriten einer Nervenzelle eintreffenden Signale werden miteinander verrech-
net. Wie im Kapitel 1 erldutert wurde, handelt es sich dabei im Wesentlichen um die
elektrotonische Uberlagerung (Summation) aller durch die Synapsen hervorgerufenen Ande-
rungen des Membranpotentials. Das Resultat dieser Uberlagerung, die effektive Anderung
des Membranpotentials, wird als das Rezeptorpotential bezeichnet.

Man vermutet, dafl eintreffende Signale teilweise auch auf andere, komplexere Weise mit-
einander verrechnet werden als durch Summation. Ein Beispiel ist die multiplikative
Verkniipfung zweier oder mehrerer Signale, die allerdings auch durch Logarithmierung der
Reizintensititen in den Synapsen und anschlieBender Summation (Uberlagerung) an der
Membran der Folgezelle realisiert sein kann.

2Die Vertauschung der Indizes hingt mit der spiter einzufiihrenden Matrixnotation zusammen.
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Im konnektionistischen Modell wird diese Verrechnung durch eine Funktion g realisiert,
deren Argumente die Produkte aus der Reizintensitit des eintreffenden Signals und dem
Gewicht der betreffenden Verbindung sind. Diese Funktion kann fiir verschiedene Units
unterschiedlich sein, weswegen man die Nummer der betreffenden Unit in den Index schreibt.
Das Ergebnis der Verrechnung der eintreffenden Signale wird mit “net” (,,Netzeingabe“)
bezeichnet:

net; = i (wjiy +0i 5 Wiiz " 0i3 5 «vv 5 Wjin * 05, ) (2.1)

Dabei bezeichnet o; die Ausgabe (den “output™) der Unit ¢, w;; das Gewicht der Verbin-
dung von Unit ¢ zur Unit j und n die Anzahl der Verbindungen, die zur Unit j hinfiihren.
(Vergleiche auch Abbildung 2.1 Seite 22)

In aller Regel wird als Verrechnungsfunktion g die Summe der Argumente verwendet:
n
net; = > wjiy - 0iy (2.2)
k=1

Mehr zu anderen Verrechnungsfunktionen siehe beispielsweise unter dem Stichwort
“Sigma-Pi-Units” in Rumelhart/McClelland [24] (Kapitel 2) oder unter “Product Units”
in Durbin/Rumelhart [5].

Das Rezeptorpotential breitet sich passiv iiber den gesamten Zellkorper bis zum Axonhiigel
hin aus (vergleiche Abbildung 1.13 (Seite 15) im Kapitel 1). Im Modell entspricht das sich
ausbreitende Rezeptorpotential einer sogenannten Aktivierung der Unit, die aus der Netz-
eingabe mit Hilfe einer Aktivierungsfunktion F berechnet wird. Diese Funktion kann fiir
verschiedene Units unterschiedlich sein, weswegen man die Nummer der betreffenden Unit
in den Index der Funktion schreibt. Die Aktivierung einer Unit j wird mit a; bezeichnet:

a; = F; ( net; ) (2.3)
Die Aktivierungsfunktion kann auflerdem von der vorhergehenden Aktivierung abhingen:
aj(t+1) = Fj( ¢;(t) , net;(t) ) (2.4)

Mehr iiber Aktivierungsfunktionen siche im Abschnitt 2.6.

Ubersteigt die am Axonhiigel durch das Rezeptorpotential hervorgerufene Depolarisation
der Membran einen bestimmten Schwellenwert, werden ein oder mehrere Aktionspotentiale
erzeugt, deren Frequenz (d.h. deren reziproker Wert ihres zeitlichen Abstandes voneinan-
der) der Reizintensitit entspricht. In konnektionistischen Modellen werden von den Units
dagegen keine Aktionspotentiale ausgegeben, sondern eine Zahl, deren Wert der Reizinten-
sitit entspricht. Dieser Ausgabewert (“output”) wird aus der Aktivierung der Unit mit
Hilfe einer Ausgabefunktion h berechnet, die von Unit zu Unit auch verschieden sein kann.
Die Ausgabe (der Ausgabewert) einer Unit j wird dabei mit o; bezeichnet:

oj = hi(a;) (2.5)

Hiufig verwendete Ausgabefunktionen sind Schwellwertfunktionen, wie z.B. die folgende,
aus einem diskreten Modell:

1 falls =z > 0
h (IC) = (26)
0 falls =z < 0
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In analogen Modellen gibt es viele Méglichkeiten, eine Schwellwertfunktion zu definieren.
Eine davon lautet:

(2.7)

h(z)

z falls 2z > 0
0 falls z < 0

Eine weitere sehr hiufig verwendete Ausgabefunktion ist die Identitdt, da man oft die
Aktivierungs- und die Ausgabefunktion in einer einzigen Funktion, meist der Aktivierungs-
funktion, zusammenfafit, so daB gilt:

0oj = @ (2.8)

Man beachte, daB bei Fingabeunits (mehr dazu siehe in den folgenden Abschnitten) die
Verrechnungsfunktion g und die Aktivierungsfunktion F' entfallen, da die Aktivierung a
dieser Units von auflen gesetzt wird. Aus Griinden der Vereinfachung bzw. der Praktika-
bilitdt verzichtet man in konnektionistischen Modellen auf die Simulation der Analoga von
Sinneszellen, die im natiirlichen System die Eingaben des Netzwerks liefern.

2.2 Verbindungsstrukturen und Gewichte

Durch Axone und Synapsen sind Nervenzellen im Nervensystem zu einem grofien Geflecht,
einem ,Netzwerk“, verbunden. Im menschlichen Gehirn sind nach Schitzungen mehrere
hundert Millionen Nervenzellen vorhanden. Jede dieser Nervenzellen besitzt auf ihren Den-
driten im Schnitt etwa zehntausend Synapsen, durch die sie Signale von anderen Nerven-
zellen empféangt.

Die Nervenzellen des Nervensystems entsprechen in konnektionistischen Modellen den Kno-
ten eines Graphen, “Units” genannt, die durch gewichtete und gerichtete Kanten miteinan-
der verbunden sind (vergleiche voriger Abschnitt).

Zur Beschreibung der Verbindungsstruktur eines solchen Graphen bedient man sich einer
(quadratischen) Matrix, deren Zeilen und Spalten den Knoten des Graphen entsprechen.
Diese Matrix wird Gewichtsmatriz genannt und mit W (von “weight”) bezeichnet. Der
Eintrag w;; der Matrix W enthilt das Gewicht der Kante vom Knoten i zum Knoten j3.
Da die Kanten gerichtet sind, ist die entstehende Matrix nicht notwendig symmetrisch,
d.h. obere und untere Dreiecksmatrix weisen im Allgemeinen verschiedene Eintrige auf.
Ein Eintrag mit dem Wert Null zeigt das Fehlen der entsprechenden Kante an. Dadurch
koénnen beliebige Verbindungsstrukturen realisiert werden, die sich auBerdem sehr leicht
verdandern lassen.

Da im menschlichen Gehirn jede Nervenzelle nur etwa zehntausend Synapsen besitzt, ist
offensichtlich, dafl nicht jede Nervenzelle mit jeder anderen verbunden sein kann. Auch
in konnektionistischen Modellen ist ein vollstindig verbundenes Netz (ein vollstindiger
Graph), in dem jede Unit mit jeder anderen (in beiden Richtungen) verbunden ist, bei
einer geringen Anzahl von Units zwar noch realisierbar, aber dennoch eine relativ seltene
Ausnahme.

3Diese Definition hat die Eigenschaft, daB bei Verwendung von Units mit der Identitit als Aktivierungs-
und Ausgabefunktion die Abbildung des Netzes von den Eingabe- auf die Ausgabevektoren gerade der
Multiplikation der Gewichtsmatrix mit dem jeweiligen Eingabevektor entspricht.
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Je nach ihrer Verbindungsstruktur teilt man konnektionistische Modelle in mehrere syste-
matische Klassen ein.

Eines der wichtigsten Unterscheidungsmerkmale ist die Zykelfreiheit des entsprechenden
Graphen (vergleiche Graphentheorie). Netzwerke, die Zykeln enthalten, bezeichnet man als
rekurrent, zykelfreie Netze als nicht rekurrent.

Nicht rekurrente Netzwerkmodelle sind statisch, d.h. ihre Ausgabe héngt allein von der mo-
mentanen Eingabe ab, wihrend die Ausgabe von rekurrenten Netzen im Allgemeinen auch
von allen vorhergehenden Eingaben abhingt; rekurrente Netze verhalten sich dynamisch.

Abbildung 2.2 (Seite 25) zeigt ein solches rekurrentes Netz mit mehreren Zykeln: 6-6, 4-7-4,
1-4-5-1, 1-2-5-1, 4-5-6-4, 4-5-7-4, 4-5-6-7-4, 1-2-3-5-1, ...

podfihYy

o,
\
;O

Abbildung 2.2: Schema eines (beliebigen) Neuronalen Netzes

Ein Verbot aller Zykeln betrifft auch alle Verbindungen einer Unit mit sich selbst, wie im
Falle der Unit #6. Zykelfreie Graphen enthalten daher in der Diagonalen ihrer Verbin-
dungsmatrix stets Nullen.
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Drei Typen von Knoten (Units) lassen sich in dieser Abbildung unterscheiden: Einmal
solche, in die von auflerhalb des Netzes Kanten hineinfithren (1, 2, 3); diese werden als
die Input- oder Eingabe-Units des Netzes bezeichnet. Zum Zweiten gibt es Knoten, von
denen Kanten nach aufien fiithren (1, 4, 7); diese werden als die Output- oder Ausgabe-
Units des Netzes bezeichnet. Und schlieBlich gibt es noch Knoten, die in keine dieser beiden
Kategorien gehéren, die keinerlei Verbindungen nach oder von auflerhalb des Netzes besitzen
(5, 6). Deren Ein- und Ausgaben sind auBerhalb des Netzes nicht sichtbar, sie werden daher
als “hidden” (versteckte) Units bezeichnet.

In Analogie zum Gehirn, in dem sich verschiedene anatomische Schichten deutlich unter-
scheiden lassen, werden in den meisten Netzwerkmodellen die Units ebenfalls in Schichten,
auch “layer” genannt, angeordnet. Verschiedene Einschrinkungen in der Verbindungs-
struktur schaffen hierbei eine Vielzahl unterschiedlicher Klassen von Modellen (vergleiche
besonders Rumelhart/McClelland [24] Kapitel 2):

Eine sehr hiufig anzutreffende Einschrinkung, die besonders bei Verwendung von Back-
Propagation als Lernverfahren die Berechnung vereinfacht, 1a8t keine Verbindungen zwi-
schen den Units aus ein- und derselben Schicht zu (auch dafiir gibt es Entsprechun-
gen im Gehirn). In anderen Modellen wie z.B. “Competitive Learning” (sieche Rumel-
hart/McClelland [24] Kapitel 5) sind jedoch gerade diese Verbindungen innerhalb einer
Schicht wesentlich fiir die Eigenschaften des Modells (sieche auch unter dem Stichwort
ylaterale Inhibition“ in Linder [16], Eckert/Randall [6], Schmidt/Thews [28], Schmidt [27]

u.a.).

Eine weitere sehr wichtige systematische Einschrinkung besteht darin, diese Schichten hier-
archisch anzuordnen und Verbindungen nur von Units aus niedrigeren Schichten hin zu
Units in héheren Schichten zu erlauben.

Eine Verschirfung dieser hierarchischen Ordnung lifit Verbindungen nur von den Units
einer Schicht zu den Units der nichst hoheren (also benachbarten) Schicht zu.

In der Mehrzahl der Fille sind dabei die Units zweier benachbarter Schichten vollstindig
vernetzt, d.h. jede Unit der einen ist mit jeder Unit der anderen Schicht verbunden. Es
wird jedoch auch mit Modellen experimentiert, die eine niedrigere Konnektivitit besitzen,
so daB z.B. jede Unit der niedrigeren Schicht Verbindungen zu genau zwei oder einer anderen
festen Anzahl von Units der nichstfolgenden Schicht entsendet.

Die niedrigste Schicht in der Hierarchie besteht aus den Eingabeunits, die hochste Schicht
aus den Ausgabeunits des Netzes. Alle dazwischenliegenden Schichten, falls vorhanden,
werden als “hidden layers” (versteckte Schichten) bezeichnet, da ihre Ein- und Ausgaben
auflerhalb des Netzes nicht sichtbar sind.

Theoretisch kénnen Ein- und Ausgabeunits zusitzlich auch in anderen Schichten vorkom-
men; eine Unit kann sogar gleichzeitig sowohl Ein- als auch Ausgabeunit sein. Dies kommt
jedoch in der Praxis in hierarchischen Modellen nicht vor.

Abbildung 2.3 (Seite 27) zeigt ein solches hierarchisches Netz*, dessen Struktur kennzeich-
nend fiir die Modelle ist, die Back-Propagation als Lernverfahren (mehr dariiber im Ab-
schnitt 2.8) verwenden, d.h., das in dieser Abbildung gezeigte Netzwerk ist die Grund-
lage, auf der alle im weiteren Verlauf besprochenen Verfahren beruhen. (Auf die speziellen
Units Iy und Hy komme ich im Abschnitt 2.6 zuriick)

fauch “Feed-Forward Network” genannt
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Abbildung 2.3: Schema des im Folgenden verwendeten Netzwerktyps
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Wihrend man von den Units auf einer Ebene des Netzes als einer ,,Schicht® spricht, werden
zwei benachbarte Schichten mit den zugehérigen Verbindungen zwischen ihnen auch als eine
»Otufe“ bezeichnet. Das Netzwerk aus Abbildung 2.3 besitzt also drei Schichten bzw. zwei
Stufen. (Aufgrund dieser Definition gilt stets, dal die Anzahl der Stufen eines hierarchischen
Netzes um Eins kleiner ist als die Anzahl der Schichten)

Man beachte, da§ das Back-Propagation-Verfahren auch fiir mehr als nur zwei Stufen ge-
eignet ist (vergleiche Abschnitt 2.8) und daB einige Autoren in ihren Simulationen auch
tatsdchlich mehr als nur einen “hidden layer” verwenden. Hierarchische Netze mit nur zwei
Stufen sind jedoch leichter zu simulieren, da weniger Speicherplatz und weniger Rechen-
zeit bendtigt wird. Auch sind zweistufige Netze insofern ,vollstindig®, als daf mit ihnen
bereits alle booleschen Funktionen darstellbar® sind, analog zur Berechnung in einem PLA
(Programmable Logic Array) nach der Disjunktiven Normalform (DNF). (Die allgemeine
Konstruktionsvorschrift zur Darstellung von booleschen Funktionen mit zweistufigen Neu-
ronalen Netzen siehe in Denker et al. [4])

Es gibt allerdings durchaus Funktionen, die nicht durch zweistufige Netzwerke berechnet
werden konnen. (siehe Verweis in Denker et al. [4])

Es hat sich eingebiirgert, die Struktur eines hierarchischen Netzwerks abkiirzend durch die
Anzahl der Units in den einzelnen Schichten zu beschreiben: Ein 11-8-4- Netz ist ein Netz
mit 11 Input Units, 8 “hidden” Units und 4 Output Units; ein 1-20-20-1- Netz ist ein Netz
mit je einer Input- und Output-Unit sowie je 20 “hidden” Units in zwei “hidden layers”.
Man beachte, da8 die speziellen Units Iy und Ho (bzw. H} und H2 im letzteren Fall)
nicht mitgezdhlt werden.

Da Verbindungen nur jeweils zwischen benachbarten Schichten existieren, enthilt die Ver-
bindungsmatrix eines hierarchischen Netzes wie in Abbildung 2.3 sehr viele Nulleintrige.
Speichert man die Gewichte des Netzes in der Simulation in Form einer Matrix, wird unnétig
Speicherplatz verschwendet, der bei grofien Netzen betrichtlich sein kann. Es ist daher
zweckmiBig, separate Matrizen fiir die einzelnen Stufen einzufiihren. Im Folgenden sowie
in meinem Programm werden diese zwei Matrizen (da nur zweistufige Netze simuliert wer-
den) mit Wj; (fiir die erste Stufe von den Input- zu den “hidden” Units) und mit Wy; (fiir
die zweite Stufe von den “hidden” zu den Output-Units) bezeichnet.

Man beachte, daB es fiir die Benennung (Durchnumerierung) von Gewichten mehrere Alter-
nativen gibt, die sowohl in der Literatur als auch in dieser Arbeit gleichwertig nebeneinander
verwendet und je nach Bedarf gewechselt werden:

e Die erste und einfachste Méglichkeit besteht in der fortlaufenden Durchnumerierung
aller Gewichte. Die Gewichte werden dabei auch als Komponenten eines Gewichtsvek-
tors interpretiert. In dieser Schreibweise haben alle Gewichte nur einen einzigen Index;
in allgemeinen Ausdriicken in der Regel ein ,,i“. Wenn dieser Index fiir die Darstellung
eines bestimmten Sachverhalts unwesentlich ist, wird er oft auch weggelassen.

e Bei der zweiten Moglichkeit numeriert man die Gewichte entsprechend den Zeilen und
Spalten der Verbindungsmatrix des gesamten Netzes. In dieser Konvention hat jedes
Gewicht zwei Indizes, die seiner Zeilen- und Spaltennummer in der Verbindungsmatrix
entsprechen; in allgemeinen Ausdriicken werden in der Regel die Indizes ,i“ und ,j“
verwendet.

®Dies ist keine Aussage dariiber, ob das Netz diese Funktionen im Einzelfall auch lernen kann!
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e Die dritte Méglichkeit besteht in der Durchnumerierung der Gewichte entsprechend
den Zeilen und Spalten der Verbindungsmatrizen der einzelnen Stufen. Bei dieser
Variante haben alle Gewichte ebenfalls zwei Indizes, die der Zeilen- und Spaltennum-
mer in der betreffenden Verbindungsmatriz entsprechen. Hier werden als Indizes ,,i“
und ,,j* fiir die Gewichte der ersten Stufe, ,,j und ,k* fiir die Gewichte der zweiten
Stufe verwendet.

2.3 Verarbeitung von Daten in Neuronalen Netzen

Im vorangegangenen Abschnitt wurde beschrieben, wie sich die elementaren Verarbeitungs-
einheiten (vergleiche Abschnitt 2.1) eines konnektionistischen Modells zu gréfieren Einhei-
ten, zu sogenannten ,Netzwerken“, zusammenschalten lassen.

Mit Hilfe dieser Netzwerke kénnen Daten verarbeitet werden: Jede Unit stellt einen klei-
nen Prozessor dar, der nach relativ einfachen Regeln (mathematischen Funktionen) an-
kommende Daten verrechnet und das Ergebnis dieser Berechnungen an nachfolgende Units
weiterreicht (siehe Abschnitt 2.1). Auf dem Wege von den Eingabe- zu den Ausgabeunits
kénnen daher im Prinzip alle nach der Church’schen These® berechenbaren Funktionen
realisiert werden.

In der Praxis beschrinkt man sich meist auf wenige verschiedene Typen von Units mit
relativ einfachen Funktionen; die Summation zur Verrechnung der ankommenden Daten,
die Identitdt als Ausgabefunktion und einige wenige verschiedene Aktivierungsfunktionen
(siehe Abschnitt 2.6).

Die Griinde hierfiir liegen darin, da man vom herkémmlichen Berechnungsmodell eines
John-von-Neumann-Rechners (mit serieller Verarbeitung nach dem Prinzip “single data,
single instruction”) loskommen méchte, hin zu einer ,,verteilten Verarbeitung“ wie in natiirli-
chen Nervensystemen, in der Daten parallel verarbeitet werden und in dem Informationen
wie in einer Holografie” verteilt gespeichert sind: Durch Ausfall einer Zelle oder einer Ver-
bindung wird nicht das gesamte Netz funktionsuntiichtig, sondern die Funktionsfahigkeit
verschlechtert sich nur (die Ausgaben streuen weiter als vorher um die jeweils ,richtige“
Ausgabe herum), und gespeicherte Informationen gehen nicht verloren, sondern werden nur
punschirfer“. (Man nennt diese Eigenschaft natiirlicher Systeme auch “graceful degrada-
tion”, was man ungefihr mit ,gleitender, progressiver Verfall“ iibersetzen kénnte)

In natiirlichen Systemen scheint dariiber hinaus vielfach, im Gegensatz zu den herk6mm-
lichen Rechnern, die Trennung von Wissen in prozedurales und lexikalisches Wissen ver-
wischt zu sein, was eine wesentliche Grundlage fiir die Flexibilitdt und Leistungsfdhigkeit der
natiirlichen kognitiven Prozesse zu sein scheint. Erste Forschungsergebnisse in dieser Rich-
tung, mit Hilfe von rekursiven verteilten Reprisentationen, die letztlich sogar selbstdhnlich
(eine Eigenschaft aller Fraktale) werden und damit die Briicke zur Chaos-Theorie schlagen,
ist in Pollack [22] zu finden.

Diese verteilte, parallele Verarbeitung besitzt grofie Vorteile, wie man an der Leistungs-
fahigkeit des Gehirns ermessen kann: Wenn man in einem Versuch einer Versuchsperson

®Die Church’sche These besagt, daB alle im intuitiven Sinne berechenbaren Funktionen (u.a.) durch eine
Turing-Maschine berechnet werden kénnen.

"Jede Teilfliche einer Holografie enthilt das gesamte Bild. Zerschneidet man die Holografie, 138t sich aus
jedem Teil wieder das vollstindige Bild rekonstruieren; je kleiner das Teil, desto unscharfer ist jedoch das
wiedergewonnene Bild.



30 KAPITEL 2. EINFUHRUNG

verschiedene Gesichter zeigt und die Zeitspanne mifit, bis das Gesicht entweder erkannt ist
oder als unbekannt eingeordnet wird (durch Driicken eines entsprechenden Knopfes), dann
stellt man fest (durch Division der mittleren Reaktionszeit durch die Zeit, die ein Signal
bendtigt, um von einer Nervenzelle zur nichsten zu gelangen), dafi das Signal auf dem
Wege von der Netzhaut iiber den Sehnerven zum Gehirn und von dort iiber das Riicken-
mark bis zum ausfiihrenden Muskel (zum Driicken des Knopfes) nur etwa 100 Neurone
durchlduft, d.h., daf die gesamte, komplexe Berechnung zur Musterwiedererkennung weni-
ger als 100 Schritte bendtigt!

Im natiirlichen System ist jede Nervenzelle eine autonome Einheit. Im Gegensatz zu ei-
nem Rechner gibt es keinen zentralen Takt, der die Aktivitdt aller Nervenzellen des Ner-
vensystems miteinander synchronisiert; insbesondere entstehen auch Aktionspotentiale in
verschiedenen Nervenzellen zeitlich unabhingig voneinander. Dafl dadurch keine Aktions-
potentiale ,verlorengehen“ oder ,,verpaBt“ werden, liegt an der Speicherung eintreffender
Aktionspotentiale im Membranpotential der Folgezelle, das erst nach einiger Zeit seinen
Ruhewert wiedererreicht (falls keine weiteren Aktionspotentiale folgen).

Da konnektionistische Modelle bisher in der Regel auf herkémmlichen Rechnern simuliert
werden, laflt sich die Autonomie von Nervenzellen nur unzureichend nachbilden, da alle Be-
rechnungen an den zentralen Takt gebunden erfolgen (dies gilt selbst noch fiir die Hardware-
Realisierungen in VLSI-Technik, nicht jedoch fiir Realisierungen in Analogtechnik).

Man unterscheidet konnektionistische Modelle mit synchronem und solche mit
asynchronem Update. Beim synchronen Update werden periodisch die Aktivierungs- und
Ausgabewerte sdmtlicher Units des Netzes gleichzeitig neu berechnet. Dazu werden die Ein-
und Ausgaben aller Units festgehalten, woraufhin die neuen Aktivierungen und Ausgaben
aller Units nacheinander (bei Simulation auf einem sequentiellen Rechner) oder gleichzeitig
(bei Simulation auf einem parallelen Multiprozessor-System) berechnet werden. Anschlies-
send werden die neuen Ausgaben iiber die Verbindungen des Netzes weitergeleitet (man
sagt ,propagiert“).

Beim asynchronen Update werden die Aktivierungen und Ausgaben der Units des Netzes
nacheinander neu berechnet: Man hilt die Ein- und Ausgaben einer Unit fest, berechnet
ihre Aktivierung und ihre Ausgabe neu und propagiert anschlieBend den neuen Ausgabewert
zu den nachfolgenden Units. Die Unit, deren Aktivierung und Ausgabe neu berechnet
werden soll, wird entweder zufillig ausgewéhlt (stochastischer asynchroner Update), oder
alle Units werden in einer bestimmten Reihenfolge angeordnet, die dann durchlaufen wird
(sequentieller asynchroner Update).

Den Update in hierarchischen Netzen wie in Abbildung 2.3 (Seite 27) kann man als eine
Mischform aus synchronem und asynchronem Update ansehen: Hier werden zuerst die
Aktivierungen der Eingabeunits (und damit gleichzeitig ihre Ausgaben) von auflen gesetzt,
anschlielend werden die Aktivierungen und Ausgaben der “hidden” Units (der mittleren
Schicht) berechnet und zuletzt die Aktivierungen und Ausgaben der Ausgabeschicht. Die
Aktivierungen und Ausgaben der Units einer Schicht werden also (im Prinzip) gleichzeitig
(synchron) berechnet (wenn auch auf einem seriellen Rechner in Wirklichkeit nacheinander),
die der Units in den verschiedenen Schichten jedoch nacheinander (asynchron).

Dies ist allerdings gleichwertig damit, die Units in der Reihenfolge Inputunits, “hidden”
Units und Outputunits durchzunumerieren und die Aktivierungen und Ausgaben der Units
dann in dieser Reihenfolge zu berechnen, was einem rein sequentiellen asynchronen Update
entspricht.
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Einen Durchgang dieser Art, bei dem die Aktivierungen und Ausgaben aller Units des
Netzes fiir eine Eingabe neu berechnet werden, bezeichnet man als einen “Propagation”-
Schritt oder einen “Forward-Pass”.

2.4 Lernen in Neuronalen Netzen

Lernen in Neuronalen Netzen bedeutet die Anpassung der Abbildung von den Netzeinga-
ben auf die Netzausgaben, die das Netzwerk realisiert, an eine bestimmte Aufgabe oder eine
gewiinschte Abbildung.

Im Prinzip kann diese Anpassung auf zwei Wegen erreicht werden. Der direkte Ansatz be-
steht darin, die Funktionen (die Verrechnungs-, die Aktivierungs- und die Ausgabefunktion)
in den einzelnen Units zu verdndern. Der zweite, mehr indirekte Ansatz besteht darin, die
Gewichte der Verbindungen innerhalb des Netzes zu modifizieren (und die Funktionen in
den Units unverdndert zu lassen).

Obwohl der erste Ansatz intuitiv effizienter erscheint, hat er den Nachteil, dafl sich die Suche
im Raum aller moglichen Funktionen nicht automatisieren 1a3t.

Die Automatisierbarkeit ist deswegen wichtig, weil man mit Hilfe von Neuronalen Netzen
das selbstindige (d.h. automatische) Lernen von bestimmten Zuordnungen zwischen Men-
gen von Ein- und Ausgabetupeln anhand von Beispielen realisieren méchte: Das Netzwerk
soll selbstindig aus der Menge der Beispiele die zugrundeliegenden Regeln der jeweiligen
Zuordnung extrahieren, ohne daf diese explizit vorgegeben werden.

Dies ist besonders in den Féllen von entscheidender Bedeutung, in denen die einer bestimm-
ten Abbildung zugrundeliegenden Regeln gar nicht bekannt sind.

Ein sehr einfaches Beispiel ist die Erkennung der (handschriftlichen) Ziffern von 0 bis 9: Es
gibt keine Regel, welche die Zuordnung eines handschriftlichen Zeichens zu einer der zehn
Ziffern festlegt. Diese Zuordnung ist allein anhand von Beispielen definierbar und nur durch
Einordnung nach dem Kriterium des geringsten Abstandes mdglich.

Obwohl die Anpassung der Funktionalitit eines Netzwerks durch Modifikation der Gewichte
seiner Verbindungen auf den ersten Blick unhandlich erscheinen kann, ist diese Methode
sehr effektiv (wenn auch nicht unproblematisch). Sie bildet auflerdem das Analogon zu
den Grundlagen, auf denen in natiirlichen Systemen das Lernen wahrscheinlich beruht
(Vermutungen der Neurophysiologen zufolge). Ein zweistufiges Netzwerk wie in Abbil-
dung 2.3 (Seite 27) mit einer sigmoiden Aktivierungsfunktion mit Schwellenwert (siehe
Abschnitt 2.6), der Summation als Verrechnungsfunktion und der Identitdt als Ausgabe-
funktion stellt einen universellen Approzimator dar, der bei geeigneter Wahl der Gewichte
des Netzes jede beliebige stetige Funktion zu approximieren vermag. (Vergleiche auch Lin-
den [15])

Beim Lernen oder ,Trainieren“ eines Neuronalen Netzes unterscheidet man zwei ver-
schiedene Vorgehensweisen: Zum Einen das “Supervised Learning” (,,Uberwachtes Ler-
nen“), das so genannt wird, weil ein (fiktiver) ,Lehrer“ fiir jede Netzwerkeingabe die
gewiinschte Netzwerkausgabe vorgibt, das Lernen also ,iiberwacht“, sowie zum Anderen
das “Unsupervised Learning” (,nicht iiberwachtes Lernen“), bei dem das Netzwerk seine
Netzausgabe selbst bestimmt.
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Letzteres Verfahren hat den Vorteil, da die Lernregeln im Allgemeinen einfacher sind als
beim “Supervised Learning”; und den Nachteil, daBl die Netzwerkausgaben verschieden sein
konnen (sowohl funktionell verschieden als auch Permutationen voneinander), wenn man die
Gewichte des Netzes reinitialisiert und das Netz von neuem trainiert, d.h., die Netzausgaben
bediirfen der Interpretation.

(Siehe z.B. “Competitive Learning” in Rumelhart/McClelland [24] Kapitel 5)

Lernverfahren werden in den Abschnitten 2.7 und 2.8 sowie im Kapitel 3 ausfiihrlicher
behandelt.

2.5 Umgebung und Kodierung

Der vorangegangene Abschnitt beschreibt, wie mit Hilfe von Netzwerken Berechnungen
durchgefiihrt und Abbildungen von den Netzwerkeingaben auf die Netzwerkausgaben reali-
siert werden kénnen, die ihrerseits anhand von Beispielen gelernt werden.

Die ,,Schnittstelle“ zwischen Netzwerk und Umwelt, d.h. die Kodierung der Ein- und Aus-
gabesignale eines Netzwerks ist der Gegenstand dieses Abschnitts.

Wie bereits zuvor erliutert, werden Signale in konnektionistischen Modellen durch Zahlen
dargestellt.

Um mit Hilfe eines konnektionistischen Modells eine bestimmte Aufgabe der natiirlichen
Umwelt (Beispiele siehe hiernach) zu l6sen, muf sie zuvor geeignet kodiert werden.

Einige Beispiele fiir Aufgaben, die man mit konnektionistischen Modellen 16sen mochte:

Steuerung eines Rollstuhls fiir Querschnittsgelahmte: Gegeben ist eine Menge ge-
sprochener Worter und eine Menge von Aktionen, z.B. { Vorwirts, Riickwirts, Links,
Rechts, Schneller, Langsamer, Stop }. Die Aufgabe besteht in der richtigen Zuordnung
des gesprochenen Worts zur gewiinschten Aktion.

Maschinelles Lesen: Gegeben ist das Bild einer Videokamera und die Menge der Buch-
staben, Zahlen und Zeichen. Die Aufgabe besteht in der korrekten Zuordnung der
(maschinen- oder handschriftlichen) Zeichen im Bild der Kamera auf die Menge der
Buchstaben, Zahlen und Zeichen. Mégliche Anwendungen sind das automatische Er-
fassen von Texten, die automatische Erkennung von Unterschriften, das Lesen des
Betrages auf einem Scheck, etc.

Diagnoseunterstiitzung in der Medizin: a) Gegeben sind die Signale mehrerer Elek-
troden, die an Brust und Riicken befestigt die Herzstromkurven messen. Die Aufgabe
besteht darin festzustellen, ob ein Herzinfarkt vorliegt und wenn ja, diesen (grob) zu
lokalisieren.

Diagnoseunterstiitzung in der Medizin: b) Gegeben sind die Ergebnisse (Punktwerte)
der Testaufgaben aus dem Aachener Aphasie Test (einem Sprachtest). Die Aufgabe
besteht darin festzustellen, ob eine Aphasie (eine Sprachstdrung aufgrund eines Hir-
ninfarkts oder einer Hirnverletzung) vorliegt und falls ja, diese einem der Standard-
syndrome (globale, Wernicke, Broca, amnestische Aphasie) zuzuordnen.
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Medizinische Grundlagenforschung: Gegeben sind Aufnahmen des Gehirns mittels der
Computer-Tomographie, in denen Hirnldsionen zu erkennen sind. Die Aufgabe be-
steht darin, diese Lisionen den zu erwartenden Aphasie-Symptomen (oder den Stan-
dardsyndromen) zuzuordnen. Man hofft, dadurch spezifische sprachliche Leistungen
bestimmten Hirnregionen zuordnen zu kdnnen.

Die geeignete Kodierung von Aufgaben dieser Art ist ein echtes Problem, besonders da es
keine exakten Kriterien dafiir gibt, was eine geeignete Kodierung eines bestimmten Problems
ist und was nicht.

Um die fundamentale Wichtigkeit der Kodierung zu unterstreichen, hier einige Beispiele
(aus Denker et al. [4]):

Die Eingaben des Netzes seien binir kodierte Zahlen, d.h. jede Eingabeunit entspricht einem
Bit der Binirdarstellung. Die Aktivierungen der Eingabeunits (vergleiche Abschnitt 2.1)
werden auf die Werte 0.0 (fiir “false”) bzw. 1.0 (fiir “true”) gesetzt.

Man betrachte das Pridikat ,x ist eine ungerade Zahl“. Es ist offensichtlich, daf selbst
ein sehr einfaches, einstufiges Netzwerk dieses Pridikat realisieren (und anhand von nur
wenigen Beispielen lernen) kann, indem es die Unit des niedrigsten Eingabebits mit der
Ausgabeunit verbindet und alle iibrigen Bits ignoriert.

Man betrachte nun das Pridikat ,x hat eine ungerade Anzahl von Primfaktoren“. Mogli-
cherweise gibt es tatsichlich ein Netzwerk, das dieses Pridikat (auf der Grundlage binar
kodierter Zahlen) realisiert (und lernt), aber das erscheint kaum vorstellbar. Die Prim-
faktorzerlegung gilt als ein schwieriges, fiir grofile Zahlen nahezu unlésbares Problem, und
ein Neuronales Netz ist in dieser Beziehung sicherlich keinem herkémmlichen Computer
iiberlegen.

Offensichtlich sind triviale, oberflichliche strukturelle Eigenschaften wie gerade/ungerade
leichter zu erkennen und zu lernen als tiefere, abstrakte Eigenschaften, wie z.B. fiir eine
Zahl, prim zu sein.

Man beachte jedoch, wie sehr die Frage, was oberflichlich und was in hohem Grade nicht-
trivial ist, von der Wahl der Reprisentation des Problems abhéngt:

Im Zahlensystem der Basis 3 beispielsweise ist das gerade bzw. ungerade sein einer Zahl
keine offen zutage liegende Eigenschaft.

Umgekehrt 148t sich aber sehr leicht eine Représentation definieren, in der Zahlen durch
ihre Primfaktoren dargestellt werden, so daB das Pridikat, eine ungerade Anzahl von Prim-
faktoren zu besitzen, sehr leicht zu berechnen ist.

Um von einem Neuronalen Netz verarbeitet werden zu kénnen, miissen die Rohdaten eines
gegebenen Problems nicht nur kodiert, sondern auch auf geeignete Weise vorverarbeitet
werden.

Im Falle der automatischen Spracherkennung (siehe oben) bedeutet dies z.B., daB ein Mi-
krofon mit einem Verstirker vorhanden sein muf}, das die gesprochenen Befehle aufnimmt.
Ein elektronischer Schaltkreis wird in der Regel eingesetzt, um die Fouriertransformation
der Sprachsignale in das jeweilige Frequenzspekirum zu berechnen. Ein Analog/Digital-
Wandler macht anschlieBend diese Daten einem Rechner zuginglich, auf dem das Neuronale
Netz simuliert wird. Schliefllich setzt der Rechner ggfs. die Ausgaben des Netzes mit Hilfe
von elektronischen Schaltern und elektrischen Motoren in Aktionen um.
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Die Bedeutung dieser Vorverarbeitung kann nicht iiberschitzt werden, wie der folgende (et-
was iiberspitzte) Beweis zeigt, daB maschinelles (automatisches) Lernen immer eine Lsung
(d.h. eine Wahl der Gewichte der Verbindungen des Netzes) fiir eine beliebige Aufgabe
finden kann, die richtige Vorverarbeitung vorausgesetzt:

Seien die Rohdaten in einer beliebigen Weise kodiert gegeben. An diese Eingabetupel wer-
den zusitzlich die gewiinschten Ausgaben des Netzes angehingt (durch Konkatenation der
entsprechenden Tupel). Ein einstufiges Netzwerk, das mit diesen Eingaben gefiittert wird,
lernt ohne weiteres, den Rohdatenteil seiner Eingaben zu ignorieren und die gewiinschten
Ausgaben zu den Ausgabeunits weiterzuleiten, ganz wie das Netz im Falle der Erkennung
der ungeraden Zahlen.

Es wire jedoch falsch, hieraus schlieflen zu wollen, da maschinelles Lernen stets in der
Lage sei, fiir jede beliebige Aufgabe eine Losung zu finden; leider gibt es keine allgemeine,
automatische Prozedur zur Durchfiihrung der jeweils erforderlichen Vorverarbeitung.

Eine umfassende Darstellung der Kodierungsproblematik ist auBler in Denker et al. [4] vor
allem in Rumelhart/McClelland [24] (Kapitel 3) zu finden. Darin werden besonders die
Vorteile von ,verteilten Kodierungen® (“Distributed Representations”) diskutiert. Grob
zusammengefaft kann man sagen, dafl digitale Kodierungen fiir konnektionistische Mo-
delle eher ungeeignet sind, da sie die spezifischen Fahigkeiten von Neuronalen Netzen nicht
ausnutzen, wie z.B., auch mit unvollstindigen oder gestérten (mit Rauschen iiberlagerten)
Mustern die ,richtigen“ Ergebnisse zu liefern. Analoge, méglichst verteilte Kodierungen sind
der Verarbeitungsweise Neuronaler Netze (siehe Abschnitt 2.3) besser angepafit. Dariiber
hinaus erhhen Dimensionserweiterungen des Inputs in der Regel die Konvergenzgeschwin-
digkeit beim Lernen (siehe dazu auch Linden [15]).

Insbesondere schlagen Rumelhart et al. in jenem Kapitel die Kodierung von zweidimensio-
nalen (Bild-) Daten mit Hilfe von ,,rezeptiven Feldern“ vor (dort “coarse coding“ genannt),
in Analogie zur Verarbeitung von Bildinformationen in der Retina (Netzhaut) von Wirbel-
tieren oder dem Facettenauge des Pfeilschwanzkrebses Limulus (siehe unter dem Stichwort
nrezeptive Felder* in Linder [16], Eckert/Randall [6] u.a.). Diese Form der Kodierung be-
sitzt eine grofie Bedeutung fiir viele Anwendungen.

Einige weitere wichtige Kodierverfahren zihlt Linden [15] in seiner Arbeit auf:

e Eine direkte Art der Kodierung besteht darin, jedes Eingabemerkmal als reelle Zahl
darzustellen und diese dem Netz als Aktivierungswert einer der Eingabeunits einzu-
geben. Hat ein Merkmal beispielsweise den Wert 2.5, so bekommt die entsprechende
Eingabeunit den Aktivierungswert 2.5 zugewiesen. Eine Verfeinerung dieser einfachen
Kodierung besteht darin, alle Eingaben jeweils auf den Bereich [0, 1] zu normieren,
falls die jeweiligen Minimal- und Maximalwerte bekannt sind. Falls die Werte prinzi-
piell nicht beschrinkt sind (also aus dem Intervall [ —o0o, +00] stammen), kann man
zur Normierung die logistische Funktion (sieche Abschnitt 2.6 {iber Aktivierungsfunk-
tionen) verwenden.

e Obwohl sie fiir Neuronale Netze eigentlich inadiquat ist, hat die Bindrdarstellung von
Zahlen in konnektionistischen Modellen nach wie vor eine grofie Bedeutung. Jede
Eingabeunit entspricht dabei einem Bit der darzustellenden Zahl, die entweder den
Aktivierungswert Null oder Eins zugewiesen bekommt. Schwierigkeiten ergeben sich,
falls zusdtzlich Zwischenwerte dargestellt werden sollen; auflerdem sind die Kodes
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aufeinanderfolgender Zahlen nicht dquidistant (Abhilfe schafft im letzteren Fall die
Verwendung eines Gray-Kodes).

¢ Bei der lokalen Kodierung wird fiir jeden Wert, den ein Merkmal annehmen kann, eine
eigene Eingabeunit vorgesehen; die Eingabeunits haben dementsprechend nur die Ak-
tivierungswerte Null oder Eins. Man nennt diese Kodierung auch I-aus-n-Kodierung.
Sie eignet sich z.B. gut zur Darstellung der Buchstaben des Alphabets.

e Bei der Thermometerkodierung werden fiir jedes darzustellende Merkmal eine ganze
Reihe von Eingabeunits vorgesehen, die je nach Wert des Merkmals analog zu ei-
nem Thermometer oder einer Leuchtbalkenanzeige sukzessive den Aktivierungswert
Eins erhalten und ansonsten die Aktivierung Null. Der Wert 6 wird dann dargestellt
durch (1,1,1,1,1,1,0,...,0). Zwischenwerte wie z.B. 3.46 konnen dargestellt werden
durch Aktivierung der ersten drei Eingabeunits mit dem Wert Eins und der vierten
Eingabeunit mit dem Wert 0.46: (1.0, 1.0, 1.0, 0.46, 0.0, ..., 0.0).

Die Wahl einer sowohl dem Problem als auch dem Netzwerk angepafiten Kodierung der
Ausgabe und die Festlegung ihrer Bedeutung erfolgt analog; die oben genannten Kodierun-
gen lassen sich auch zur Strukturierung der Ausgaben verwenden. Man beachte aber, daf§
bei Verwendung kontinuierlicher Ausgabefunktionen in den Ausgabeunits und der Verwen-
dung einer diskreten oder semi-diskreten Kodierung der Ausgabe (wie z.B. der lokalen, der
biniren oder der Thermometerkodierung) Werte in der Ausgabe vorkommen kénnen, deren
Bedeutung in der jeweiligen Kodierung nicht definiert ist bzw. deren sinnvolle Interpretation
Sache des Anwenders ist.

Kombinationen der obigen Kodierungen untereinander (z.B. zur Darstellung von Haupt-
und Nebenmerkmalen oder zur Klassifizierung in Haupt- und Untergruppen) sind ebenfalls
moglich.

2.6 Aktivierungsfunktionen

Einige der in der Praxis gingigen Aktivierungsfunktionen sollen hier kurz vorgestellt wer-
den. Es wird dabei davon ausgegangen, daB als Ausgabefunktion der Units die Identitét

verwendet wird.

2.6.1 Lineare Aktivierungsfunktion

Die einfachste Aktivierungsfunktion ist die Identitit:
F (.’L‘) = z (29)

Units mit der linearen Aktivierungsfunktion und der Summation als Verrechnungsfunktion
(siehe Abschnitt 2.1) berechnen Linearkombinationen der Ausgaben ihrer Vorgéngerunits.
Besteht ein Netz wie in Abbildung 2.3 (Seite 27) aus solchen Units, ist die Berechnung jeder
Stufe des Netzes dquivalent zur Matrixmultiplikation der Ausgaben der niedrigeren Schicht
mit der Gewichtsmatrix der Verbindungen zwischen dieser und der nichsthéheren Schicht.
Das bedeutet, daf sich mit einem solchen Netz alle linearen Abbildungen realisieren lassen.
(Eine ausfiihrlichere Besprechung ist in Kapitel 3.6 zu finden)

Es ist zu beachten, dafl die Ausgabewerte einer Unit bei dieser Aktivierungsfunktion nicht
beschrankt sind!
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2.6.2 “Linear Threshold”-Aktivierungsfunktion

Um (in hierarchischen Netzen) aufiler den linearen Abbildungen auch andere Klassen von
Funktionen berechnen zu kénnen, ist die Einfiihrung von Nichtlinearitidten erforderlich.

Eine einfache und oft verwendete Moglichkeit ist die Einfiihrung eines Schwellenwertes: Erst
wenn die Netzeingabe net; einer Unit j einen vorgegebenen Schwellenwert, genannt 6;,
iibersteigt, erfolgt eine Reaktion dieser Unit (in Form einer Ausgabe), analog zum ,Alles-
oder-Nichts-Gesetz* aus Kapitel 1.

Es gibt mehrere Moglichkeiten, eine solche Aktivierungsfunktion mit Schwellenwert zu de-

finieren. Nur zwei Funktionen sollen hier exemplarisch, je eine fiir den diskreten und eine
fir den kontinuierlichen Fall, aufgefiihrt werden:

Flz) = {1 falls =z > 6 (2.10)

0 falls =z < 6
sowie
z — 0 falls = > 6
F(z) = (2.11)
0 falls =z < 6

Diese Aktivierungsfunktionen haben allerdings den Nachteil, nicht differenzierbar zu sein,
was fiir manche Lernregeln (siehe dazu die Abschnitte 2.7 und 2.8) Voraussetzung ist.

Eine Diskussion einer Anwendung der diskreten Variante dieser beiden Aktivierungsfunk-
tionen ist in Kapitel 3.6 zu finden (Stichwort ,Lineare Separierbarkeit®).

2.6.3 “Brain State in a Box”-Aktivierungsfunktion

Das “Brain State in a Box”-Modell (siche Rumelhart/McClelland [24] sowie McClel-
land/Rumelhart [17]) ist eines der wenigen Modelle mit vollstindiger Verbindungsstruktur,
d.h. jede Unit ist mit jeder anderen (in beiden Richtungen) sowie mit sich selbst verbunden.
Alle Units des Netzes dienen gleichzeitig sowohl als Ein- wie auch als Ausgabeunits.

Ein solches Netz dient als Auto-Assoziator, d.h. es kann dazu benutzt werden, um einmal
gelernte Muster anhand von unvollstindigen oder gestérten (also leicht fehlerhaften) Einga-
ben derselben Muster zu rekonstruieren. Bei der Eingabe eines dem Netzwerk unbekannten
Musters wird das dhnlichste der gelernten Muster ausgegeben.

Das “Brain State in a Box”-Modell (abgekiirzt ,,BSB-Modell“) verwendet eine lineare Ak-
tivierungsfunktion, die aulerdem vom vorherigen Aktivierungszustand der Unit abhingt:

a; (t+1) = F( a;(t) , netj(t) ) (2.12)
mit
F(z,y) = Fclip(Fa,ctV(zay)) (2-13)
und
Factv(z,9) = z + y

+1 falls 2 > +1
(2.14)

-1 falls 2 < -1

Fclip (2)

-1 sonst
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Anders ausgedriickt, lautet die Aktivierungsvorschrift:
a; (t+1) = a; (t) + net; (t) (2.15)

Wobei zu beachten ist, daB die neue Aktivierung auf den Wert —1 bzw. +1 gesetzt wird,
falls sie diese Werte unter- bzw. iiberschreiten sollte.

Eine (experimentelle) Anwendung dieses Modells ist die Klassifikation von Rdumen an-
hand von darin enthaltenen Mé&beln und Gebrauchsgegenstinden, nach Vorgabe einiger
Modellriume mit entsprechender Einrichtung (wie Kiiche, Wohnzimmer, Bad, Schlafzim-
mer usw.). (Siehe McClelland/Rumelhart [17])

2.6.4 Stochastische Aktivierungsfunktion (“Boltzmann Machine”)

Nicht nur deterministische, sondern auch stochastische Funktionen finden als Aktivierungs-
funktion Verwendung, die den Units in den betreffenden Modellen Eigenschaften verleihen,
die entfernt an die spontane Aktivitdt von Nervenzellen erinnern (siehe Kapitel 1).

Im Falle der ,,Boltzmann-Maschine® ist die Aktivierungsfunktion eine (diskrete) Zufallsva-
riable mit den Werten Null und Eins, deren Wahrscheinlichkeitsverteilung wie folgt lautet:

p(aj=1) = f(2tuzbi)

(2.16)

1
net, 4+, —6
1 4+ e 7

Dabei steht ¢; fiir eine Eingabe in Unit j von auflen und 0; fiir einen Schwellenwert, T ist
ein Parameter.

Die dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung zugrundeliegende Funktion f  wird
logistische Funktion genannt:

flz) = 5= (2.17)

Wenn die Netzeingabe net; (plus einer etwaigen Eingabe von aufien) gréfler als der Schwel-
lenwert 0; ist, so ist die Wahrscheinlichkeit p( a; = 1 ) gréfler als 1/2. Ist die Netzein-
gabe net; (plus der etwaigen Eingabe von auflen) dagegen kleiner als der Schwellenwert 6;,
dann ist diese Wahrscheinlichkeit kleiner als 1/2.

Liegt die Netzeingabe weit genug iiber dem Schwellenwert, so wird die betreffende Unit (so
gut wie) immer aktiviert. Liegt die Netzeingabe weit genug darunter, bleibt sie (so gut wie)
stets inaktiv.

Der Parameter T bestimmt dabei die Steilheit der Verteilungsfunktion. Je grdfler er ist,
desto gréBeren EinfluB hat der Zufall auf die Aktivierung der Units. Fiir T' — 0 geht die
Aktivierungsfunktion in die “Linear Threshold”-Aktivierungsfunktion iiber.

Fiir die Boltzmann-Maschine gelten (per formalem Analogieschluf) Sitze aus der Thermo-
dynamik, die etwas iiber das Verhalten dieses Modells in Abhéngigkeit von dem Parame-
ter T, der der ,, Temperatur® des Systems entspricht, aussagen, weshalb man auch von einem
Thermodynamischen Modell (und einer thermodynamischen Aktivierungsfunktion) spricht.

Durch schrittweises Verringern des Parameters T 148t sich das Modell in einen niedri-
gen Energiezustand iiberfiihren, einen Zustand maximaler Ubereinstimmung zwischen den
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Eingaben in das Netz und den durch die Gewichte der Verbindungen innerhalb des Net-
zes definierten einschrinkenden Bedingungen (“constraints”). Man nennt dieses Verfahren
“Simulated Annealing” (,Simuliertes Abkiihlen*).

Néhere Einzelheiten zu diesem Modell kann man Rumelhart/McClelland [24] sowie McClel-
land/Rumelhart [17] entnehmen.

2.6.5 Logistische (Sigmoide) Aktivierungsfunktion

Viele Lernverfahren setzen eine differenzierbare Aktivierungsfunktion voraus. Gleichzeitig
ist jedoch eine nichtlineare Funktion erforderlich, um in hierarchischen Netzen (verglei-
che Abbildung 2.3) andere als nur lineare Abbildungen realisieren zu kénnen. Die “Linear
Threshold”-Aktivierungsfunktion erfiillt zwar die letztere, nicht jedoch die erste Bedingung.
Eine Klasse von Funktionen, die beide Bedingungen erfiillen, sind die sigmoiden (S-formi-
gen) Funktionen.

Einer ihrer Vertreter beruht auf der bereits erwdhnten logistischen Funktion:

fe) = 13%= (2.18)

Die logistische Aktivierungsfunktion lautet:

F(z) = f(net-26)
(2.19)

— 1
- 1 + e—inet—oi

Diese Funktion ist beschrinkt (durch Null und Eins), stetig, differenzierbar, streng monoton
steigend, auf dem ganzen Intervall (—o00, +00) definiert und semilinear in einem kleinen
Bereich um den Arbeitspunkt (im Falle der logistischen Funktion der Nullpunkt) herum,
der durch den Schwellwert # bestimmt wird.

Die Aktivierung einer Unit j berechnet sich dann wie folgt:

a; = f( net; — 8; ) (2.20)

Auf der logistischen Aktivierungsfunktion beruhen alle Modelle, die Back-Propagation als
Lernverfahren benutzen (siehe auch Abschnitt 2.8).

2.6.6 Realisierung des Schwellenwerts in der Praxis

Das Argument der logistischen Aktivierungsfunktion, net; — 6;, lautet ausgeschrieben
(vergleiche mit der Definition der Verrechnungsfunktion g in Abschnitt 2.1):

n
ij.',‘ c0;, — 0 (2.21)
k=1

Indem man ein neues Gewicht wjo = wj;, definiert durch:

w0 = - 0j (222)
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sowie durch Hinzufiigen einer fiktiven Unit #0, deren Output o = o0;, stets gleich Eins
ist, 148t sich der Schwellenwert in die Berechnung der Summe (2.21) mit hineinziehen:

n
> wiiy - 0i, (2.23)
k=0

Die Aktivierung einer Unit j berechnet sich dann durch:

1
_(iwwﬁ) (2.24)
1 + e \k=0

a; =

Da die Schwellenwerte, die den Arbeitspunkt der sigmoiden logistischen Aktivierungsfunk-
tion jeweils festlegen, genauso gelernt werden miissen wie die Gewichte der Verbindungen
des Netzes, ist es in der Simulation giinstig (da es die Berechnung sehr vereinfacht), die
Schwellenwerte als Gewichte von Verbindungen einer (oder mehrerer) speziellen Unit mit
dem konstanten Aktivierungswert Eins zu realisieren, so wie das in den obigen Formeln
bereits geschehen ist.

In der Abbildung 2.3 (Seite 27) gibt es zwei dieser speziellen Units, Iy und Hp genannt, wo-
bei die Gewichte der Verbindungen von diesen beiden zu den Units der jeweils nichsthdheren
Schicht die (negativen) Schwellenwerte der Units dieser (der hoheren) Schicht darstellen.

Im Simulationsprogramm werden die Aktivierungen von allen Units einer Schicht jeweils
in einem Vektor zusammengefafit, dessen ,nullte* Komponente gerade die spezielle Unit,
Iy oder Hp, realisiert, deren Wert jeweils vor einem “Propagation”-Schritt oder “Forward-
Pass” (vergleiche Abschnitt 2.3) auf Eins gesetzt wird.

Die Komponenten wjo bzw. wyo der Gewichtsmatrizen Wj; bzw. Wy; (fiir die beiden
Stufen des Netzes) stellen konsequenterweise die (negativen) Schwellenwerte der “hidden”-
bzw. der “output”-Units dar.

2.7 Lernregeln

Konnektionistische Modelle besitzen die Fihigkeit, bestimmte Aufgaben ,selbstindig“ zu
l6sen, indem sie diese Lésung anhand von Beispielen selbstindig erlernen, d.h. ohne daf§
die interne Struktur des Netzes und die interne Reprisentation des Problems explizit vor-
gegeben werden mu8.

Man unterscheidet im Wesentlichen vier verschiedene Arten des Lernens in konnektionisti-
schen Modellen:

Auto-Assoziation: Eine Menge von Patterns (= ,Mustern“) wird dem Netz wiederholt
eingegeben, die das Netz ,lernen“ (speichern) soll. Wenn das Netz ausgelernt hat, wer-
den unvollstindige oder verinderte Versionen der gelernten Patterns angelegt, die das
Netzwerk vervollstindigen bzw. korrigieren soll. Das unvollstindige oder verdnderte
Muster dient dabei als Schliissel zum Wiederfinden der urspriinglichen Information.

Pattern-Assoziation: Eine Menge von Paaren von Patterns wird dem Netz wiederholt
prisentiert. Das Netzwerk soll lernen, das zweite Pattern eines Paares auszugeben,
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wenn das erste Pattern des Paares eingegeben wird. Hier mufl das Netzwerk die
Zuordnung von einer (im Prinzip) willkiirlichen Menge von Eingabepatterns auf eine
andere, ebenso willkiirliche Menge von Ausgabepatterns leisten.

Klassifikation: Hierbei soll eine Menge von Patterns oder ,,Stimuli“ in eine Reihe von
vorgegebenen Kategorien (Klassen) eingeteilt werden. Dem Netz werden wahrend der
Lernphase eine Reihe von Patterns sowie die Klasse eingegeben, in die das Pattern
jeweils gehort. Nach AbschluB der Lernphase soll das Netz in der Lage sein, die gelern-
ten Stimuli selbst korrekt zu klassifizieren. Man hofft oder erwartet, da auflerdem
andere, nicht gelernte Stimuli aus der gleichen Quelle wie die bereits gelernten eben-
falls korrekt bzw. sinnvoll klassifiziert werden. Diese Transferleistung bezeichnet man
als ,, Generalisierungsvermdgen“ des Netzes. Bei dieser Art des Lernens handelt es sich
um eine Form der Pattern-Assoziation, allerdings mit einer speziellen Zielsetzung.

Regularitdts-Extraktion: Eine Menge von Patterns wird dem Netzwerk in der Lernphase
priasentiert. Das Netzwerk soll selbstindig relevante Merkmale der Trainingsmenge
herausfinden, um diese Patterns in verschiedene, beziiglich dieser Merkmale maglichst
homogene Klassen einzuteilen. Im Gegensatz zur Klassifikation gibt es hierbei keine
a-priori festgelegten und von auflen vorgegebenen Kategorien. Das Netz muf} vielmehr
selbstindig eine interne Reprisentation der relevanten Merkmale der Menge der Ein-
gabestimuli entwickeln, die dann eine Einteilung dieser Patterns in Klassen erlaubt.

Die fiir die hier untersuchten Modelle relevanten Arten des Lernens sind die
Pattern-Assoziation und die Klassifikation.

Zwei Lernregeln sollen im Folgenden vorgestellt werden, die diese Arten des Lernens in
Neuronalen Netzen ermoglichen.

2.7.1 Die Hebb’sche Lernregel

Die erste Lernregel geht auf Hebb [10] zuriick. Hebb untersuchte in seiner Arbeit die
neurophysiologischen Grundlagen des Lernens. Er stellte dabei die folgende Hypothese auf:

Wenn das Axon eines Neurons A mit einem Neuron B eine Synapse bildet und
wiederholt oder stindig daran beteiligt ist, in B ein Aktionspotential auszul6sen,
dann findet ein Wachstumsprozess oder eine metabolische Verdnderung in ei-
ner der oder beiden Zellen statt, so daB sich die Wirksamkeit von A bei der
Ausldsung eines Aktionspotentials in B erhoht.

In der quantifizierten Konkretisierung von Rumelhart et al. [24], die auch negativen Ak-
tivierungen und inhibitorischen Synapsen Rechnung trigt, lautet die Hebb’sche Lernregel
wie folgt:

Definition 2.1 Modifiziere die Stdrke der Verbindung von einer Unit ¢ zu einer Unit j
proportional zu dem Produkt aus den Aktivierungswerten der beiden Units.

In mathematischer Schreibweise lautet die Hebb’sche Lernregel:

Awj; = n - oa; - a;
und ) (2.25)

/ — .. ..
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Der Parameter 7 ist der Proportionalitidtsfaktor aus Definition 2.1.

Wenn das Produkt der beiden Aktivierungswerte positiv ist, wird die Stirke (= das Gewicht)
der Verbindung vergréBert, hin zu einer groBeren ezzitatorischen (erregenden) Wirkung auf
die nachfolgende Unit. Ist das Produkt negativ, wird das Gewicht der Verbindung ver-
mindert, hin zu einer gréBeren inhibitorischen (hemmenden) Wirkung auf die nachfolgende
Unit.

Ein einstufiges Netzwerk kann mit Hilfe dieser Regel lernen, ein Pattern A mit einem Pat-
tern B zu assoziieren, indem man den Eingabeunits das Pattern A eingibt und den Aus-
gabeunits das Pattern B. Anschliefend werden die Gewichte nach der obigen Lernregel
modifiziert.

Erstaunlicherweise kann das Netzwerk mehr als nur ein solches Paar von Patterns lernen,
obwohl die Gewichte, in denen diese Muster intern gespeichert werden, fiir alle Paare die-
selben sind. (Systematische Einschrinkungen hiervon bzw. Bedingungen, die die Patterns
dafiir erfiillen miissen, siehe in Kapitel 3.6 bzw. in Rumelhart/McClelland [24] und McClel-
land/Rumelhart [17])

Die verschiedenen Paare von Patterns werden wiederholt der Reihe nach angelegt, wobei
jedesmal die Gewichte nach der Lernregel modifiziert werden. Der Proportionalitdtsfaktor n
wird so klein gewiahlt, daB alle Patterns gleichmifBig gelernt werden und die Gewichte der
Verbindungen langsam wachsen, bis das Netzwerk die gewiinschten Assoziationen leistet,
d.h., bis das Netzwerk beim Anlegen eines Eingabepatterns und Propagieren der Signale zu
den Ausgabeunits das gewiinschte Ausgabepattern produziert.

2.7.2 Die Delta-Lernregel

Die zweite Lernregel wurde von mehreren Autoren unabhéngig voneinander formuliert. Der
Name ,Delta-Regel“ geht auf Rumelhart et al. [24] zuriick; er bezieht sich auf die Diffe-
renz zwischen der gewiinschten und der vom Netzwerk produzierten Ausgabe, die in diese
Lernregel als wesentlichste Gréfie eingeht. Nach zwei weiteren Autoren wird diese Lernregel
auch Widrow-Hoff-Regel genannt.

Die Menge P der Paare von Patterns, die das Netzwerk lernen soll, ist gegeben durch:

P = {(%,5) ]| 1Sp<nm } (2.26)

Nach dem Anlegen eines Inputvektors Zp berechnet das Netz zuerst seine eigene Aus-
gabe, 0,. AnschlieBend wird diese Ausgabe mit der gewiinschten Ausgabe, dem
» Jarget- Vektor“ f;, , verglichen. Besteht kein Unterschied, findet auch kein Lernen statt.
Andernfalls werden die Gewichte des Netzes modifiziert, um diese Differenz zu verringern.

Die Regel zur Verinderung der Gewichte des Netzes nach dem Anlegen eines Input/Output-
Paares p lautet:

Bpwjii = n -« (tp; — 0p5) -+ Opi
mit (2.27)
whi o= wi + Bpwg
Man definiert:
Apj = (tpj — Op; ) (2.28)
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(Nicht zu verwechseln mit den Differenzen A, wj;, um die die Gewichte wj; modifiziert
werden!)

Die nach dieser Differenz A,; benannte Delta-Regel lautet dann:

Apwii = - ADpi - op
mit (2.29)
wh o= wi + Bpwj
Dabei ist t,; die j-te Komponente des Targetvektors des Patternpaares p, op; ist das
j-te Element des vom Netzwerk produzierten Outputvektors, d.h. die Ausgabe der j-ten
Ausgabeunit des Netzes, bei Anlegen des Inputvektors des Patternpaares p. op; ist der
Ausgabe- bzw. Aktivierungswert der i-ten Eingabeunit, der gleich dem i-ten Element des
Inputvektors, i, ist. Apwj; ist der Wert, um den das Gewicht der Verbindung von
Eingabeunit ¢ zu Ausgabeunit j nach Anlegen des Patternpaares p verindert wird. Der

Parameter 7 ist ein Proportionalitdtsfaktor.

Analog wie bei der Hebb’schen Regel wird der Parameter 7 klein genug gewéhlt, damit
sich die Gewichte durch wiederholtes Anlegen der Patterns aus P nach und nach, méglichst
stetig aufbauen.

Der Vorteil dieser Lernregel gegeniiber der Hebb’schen Regel liegt darin, da die Vor-
aussetzungen, die die Menge der Inputvektoren erfiilllen mufl, damit ein Netzwerk die
Menge der Patternzuordnungen P lernen kann, schwicher sind als im Falle der Hebb’schen
Regel. (Siehe dazu auch Kapitel 3.6 sowie Rumelhart/McClelland [24] und McClel-
land/Rumelhart [17])

Man beachte, dal sowohl die Hebb’sche als auch die Delta-Lernregel nur fiir solche (anson-
sten jedoch beliebige) Netzwerke geeignet sind, die keine “hidden” Units enthalten. Eine
Lernregel fiir hierarchische Netze mit beliebig vielen Stufen wird im folgenden Abschnitt
vorgestellt.

2.8 Standard Back-Propagation

Ein groBer Nachteil der Hebb’schen und der Delta-Lernregel liegt darin, dal man mit ihnen
keine mehrstufigen Netze trainieren kann, da es fiir die “hidden” Units keine “target”- oder
Sollausgaben gibt. Das wiederum liegt daran, dafl das Netz beim Lernen selbstindig, ohne
Vorgaben, interne Reprisentationen in den “hidden” Units bilden soll, die die Lésung von
komplexeren Aufgaben erlauben, als das durch direkte Assoziation durch eine einzige Stufe
méglich ist. Das dafiir inzwischen klassische Beispiel ist das XOR- (Exklusiv-Oder) Problem
(siehe auch Kapitel 4):

Der Output des Netzes zur Simulierung eines XOR-Gatters soll genau dann Eins betragen
(und sonst Null), wenn eine der beiden Input-Units den Wert Eins hat, d.h. wenn beide
Input-Units den Wert Eins haben, soll das Netz den Wert Null ausgeben.

Es 148t sich zeigen (Linden [15], Rumelhart/McClelland [24]), daB ein einstufiges Netzwerk
nicht in der Lage ist, diese Funktion zu realisieren. Erst durch die interne Verkniipfung der
beiden Inputs in einer “hidden” Unit, die die Qutput-Unit hemmt, falls beide Input-Units
den Wert Eins haben, 148t sich diese Aufgabe l6sen.
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Im Gegensatz zur Hebb’schen oder der Delta-Regel erfordert das “Back-Propagation™-
Verfahren eine differenzierbare Aktivierungsfunktion in den Units des Netzes. Auflerdem
beschrinkt sich seine Anwendung in der Regel auf hierarchische Netze wie in Abbildung 2.3
(Seite 27). (Andere Anwendungen wie z.B. in rekurrenten Netzen siehe u.a. in Linden [15])

Man beachte, dal dieses Verfahren (ebenfalls im Unterschied zur Hebb’schen oder der Delta-
Regel) fiir hierarchische Netze mit beliebig vielen Stufen geeignet ist.

Eine sehr ausfiihrliche und umfassende Darstellung dieses Verfahrens ist in Rumel-
hart/McClelland [24] (Kapitel 8) zu finden. Da die Delta-Regel unter bestimmten Vor-
aussetzungen ein Sonderfall von Back-Propagation ist, wird dieses Verfahren dort auch
Generalized Delta-Rule (Verallgemeinerte Delta-Regel) genannt.

Das Ziel des Verfahrens besteht darin, die Gewichte des Netzes so zu modifizieren, dafl der
Unterschied zwischen den Ausgaben des Netzes, o,, und den gewiinschten Ausgaben t';,
fiir alle Paare p von Patterns aus P Null wird (oder zumindest Null so nahe wie mdglich
kommt).

Die Menge P der zu lernenden Patterns ist gegeben durch:
P = { (;P’t-;) l lspsnpat } (230)

(Vergleiche auch Abschnitt 2.7)

Man beachte, da P nicht unbedingt eine endliche Menge sein muf, sondern beispielsweise
auch aus dem Definitions- und Wertebereich einer Funktion (auch einer stochastischen Funk-
tion) bestehen kann, aus der zum Zeitpunkt des Trainings des Netzes ,Proben“ (Samples)
entnommen werden. (Dies gilt besonders fiir Real-Time-Anwendungen)

Die Methode des Back-Propagation-Verfahrens ist ein ,,Gradientenabstieg” (Gradient Des-
cent) auf einer zuvor geeignet definierten Fehlerfunktion, die von den Gewichten des Netzes
als ihren Parametern abhingt und deren Funktionswert durch das Verfahren minimiert
werden soll. Man spricht auch von der ,Methode des steilsten Abstiegs“ (Steepest Des-
cent). Der Gradient, der hierzu benétigt wird, besteht aus den partiellen Ableitungen der
Fehlerfunktion nach den Gewichten des Netzes.

Die Fehlerfunktion mifit den Unterschied zwischen Ist- und Sollausgabe des Netzes. Da
in die Berechnung der Istausgabe die Aktivierungsfunktion in den Units mit eingeht, mufl
diese zur Berechnung der partiellen Ableitungen differenzierbar sein.

Im Allgemeinen besitzen die Netzwerke mehr als nur eine Output-Unit, daher besteht der
»Unterschied“ zwischen der Ist- und der Sollausgabe des Netzes fiir ein gegebenes Paar von
Input/Qutput-Patterns p aus mehreren Komponenten:

Apk = ( tpk — Opk ) (2.31)

(Analog zur Definition in Gleichung (2.28) der Delta-Regel in Abschnitt 2.7)

Basierend auf diesen Differenzen Ap; muB ein geeignetes Fehlerma gefunden werden,
das die Fehler in den einzelnen Komponenten in einer einzigen Zahl zusammenfafit. Eine
dafiir geeignete Funktion ist beispielsweise die Euklidische Norm®. Diese hat auBerdem die
erwiinschte Eigenschaft, groBere Fehler durch die Quadrierung der Differenzen stirker zu
beriicksichtigen als kleine Fehler.

8Im Prinzip ist hierfir jede Norm geeignet.
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Der ,Fehler* fiir ein Paar von Input/Output-Patterns, E,, wird allgemein als das Quadrat
der Euklidischen Norm iiber den Differenzen A,; definiert:

Nout

Ep 32 (te — op)? (2.32)
k=1

(Der Faktor -;- wird eingefiihrt, weil sich dadurch die partiellen Ableitungen vereinfachen)

Da das Netz jedoch nicht nur einzelne Paare von Patterns, sondern alle Patterns aus P
lernen soll, muB die Fehlerfunktion auf der gesamten Menge P definiert werden. Man
bedient sich hier einfach der Summe der Fehler in den einzelnen Patterns:

Nipat

E = Y E,
p=1

Tpat Nout

= Y 3 Y (tw — om)? (2.33)
= k=1

1 Npat nout 2
= 7 X 2 (te — 0p)
=1 k=1
Die so definierte Fehlerfunktion wird als ,,LMS-Fehlermafi“ (Least Mean Squares error
measure) bezeichnet.

Durch Ableitung dieses Fehlermafies nach den Gewichten des Netzes (die implizit in den
Werten o, enthalten sind) erhilt man einen Vektor von partiellen Ableitungen, den Gra-
dientenvektor. Dieser Vektor zeigt stets in die Richtung des steilsten Anstiegs der abgelei-
teten Funktion an der Stelle der Auswertung, d.h. fiir die aktuellen Werte der Gewichte des
Netzes.

Die Werte von op; hingen jeweils von der verwendeten Aktivierungsfunktion ab. Als
Aktivierungsfunktion wird in Back-Propagation-Modellen in der Regel die logistische Akti-
vierungsfunktion (siehe Abschnitt 2.6) verwendet.

Bei der Berechnung des Gradientenvektors wird die Ableitung der Aktivierungsfunktion
benétigt. Die Ableitung der logistischen Funktion berechnet sich wie folgt:

fleg) = 9=
fl@) = el o e l=em)
= [@re

(2.34)

1 . [
- (1+e7%) (1+e7%)

1 L 1lfe®—1
(1+e7) (1+e7)

= f(@) - [1- f(2)]

Die Berechnung des Gradientenvektors erfolgt stufenweise, beginnend mit der letzten Stufe
(der Gewichte zwischen der (letzten) “hidden” und der Ausgabeschicht), dann weiter mit
eventuell dazwischenliegenden Stufen (falls mehrere “hidden layer” vorhanden sind) und
endend bei der ersten Stufe (der Gewichte zwischen der Eingabe- und der (ersten) “hidden”
Schicht).
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Sei wgyj, ein Gewicht der letzten Stufe (vergleiche dazu auch Abbildung 2.3 Seite 27).
Aufgrund der Linearitdt der Differentiation gilt die folgende Beziehung:

_OF _ e 0B,
Owkgig B pZ_-:l OWkgjg (2.35)

Die partiellen Ableitungen der Gewichte der letzten Stufe werden wie folgt nach der Ket-
tenregel berechnet:

OE, _ OE,  dopk,  Onetyy,
iy Qopr,  Ometpr,  Jwiyjy (2.36)
N e’ N N N e’

(2.35) (237)  (2.38)  (2.39)

Die Abhéngigkeit des Fehlers von der Ausgabe der Ausgabeunits wird durch die folgende
Beziehung quantifiziert:

BE a Tlout

YLp — 1, — 2

Bopig - 00piq ( 2 g ( tok Opk ) )
- 9 1
= % -2 ( lpky — Opky ) : ( -1 )
= = (ke — Opko )

Die Ableitung der Ausgabe einer Unit nach ihrer Netzeingabe ist gleich der Ableitung ihrer
Aktivierungsfunktion ( f ist die logistische Funktion):

Opk = f( netp )

602"[]
Onetyi,

5,73;;;( f( netpr, ) )

= f'( netpy, ) (2:38)

= f(netpko)'[l"f(netpko)]
= Opky * (1 — opkg )

Die Ableitung der Netzeingabe einer Ausgabeunit nach einem Gewicht einer ihrer Verbin-
dungen mit einer vorhergehenden Unit schliefllich lautet (unter Beachtung des Hinweises
aus Abschnitt 2.6 iiber die Realisierung der Schwellenwerte als Gewichte):

dnet,; 5 Nhid
Onelpkg We + - O
Owgyiq Owigi, ( j§0 koj * Opj ) (2.39)
= Opjo
Zusammensetzen der einzelnen Terme ergibt:
0E,
= - tpko — Opko ) * Opkg ( 1 — opk ) - Opjo (2'40)

Jwigjy
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Durch Einsetzen in Gleichung (2.35) erhilt man schlieflich das Ergebnis:

OE ay
Bwigiy = N pgl (toko — Opko ) * Opko - (1 = 0pky ) - 0pjp  (2.41)

Die Ergebnisse aus den Gleichungen (2.37) und (2.38) faBt man auch in einem einzigen
Term zusammen, da dieser Term in der Berechnung der Ableitungen der nichstniedrigeren
Stufe bendtigt wird. Dieser Term wird mit é,; bezeichnet:

bpk = (tpk"opk)‘opk'(l“opk)
(2.42)

= Apk © ok - (1 — opk )
Dieser Term wird auflerdem ,,Fehlersignal“ genannt.

Sei wjy;, ein Gewicht der nichstniedrigeren Stufe (in einem Netz wie in Abbildung 2.3 ist
das bereits die Eingangsstufe).

Wieder gilt aufgrund der Linearitit der Differentiation die folgende Beziehung:

oE  _ e 0B,
Owjig B pgl Fwjgig (2.43)

Ebenfalls analog erfolgt die Berechnung der partiellen Ableitungen dieser Stufe nach der
Kettenregel:

O0E, _ 0E, ) Jop;, ) Onety;,
awjo io aopjo anetp.’io aw.‘io io (2.44)
——’ —— Nt N

(2.43) (2.46) (2.47) (2.48)

Zur Erliuterung der Berechnung des ersten dieser Glieder hier zunéchst eine ausfiihrlichere
Darstellung des Fehlers E, ( f ist die logistische Aktivierungsfunktion):

Tlout

E, = % Z(tpk_opk)2
k=1
Nout
= 7 X [t = fnety) )’ (2.45)
1 Nout Thid 2
= 7 X [t = fFO X wrj-op )]
k=1 3=0

Die Ableitung des Fehlers E, nach der Ausgabe einer “hidden” Unit o,; ergibt dann
(unter mehrfacher Anwendung der Kettenregel):

aE a Nout
» 1, - 2
00y, - dopjg ( 2 k.z—_: (o o) )
Nout —Lanet k
= 'li'kz_:12 - (tpk = opk ) - [ = f'(nmetpr) ] - 90p;
2 (2.46)
Nout
- k=1 (tor = 0k ) = opk - (1 = o) - i
Nout
= - 6pk © Wkj,
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Die Ableitung der Ausgabe einer Unit nach ihrer Netzeingabe ist gleich der Ableitung ihrer
Aktivierungsfunktion ( f ist die logistische Funktion):

Opj = f( netp; )
aogl-n
Bnetyj, = f'( netpj, ) (2.47)
= Opjo + (1 = 0pj )

Die Ableitung der Netzeingabe einer Unit nach einem Gewicht einer ihrer Verbindungen
mit einer vorhergehenden Unit (hier einer Eingabeunit) schliellich lautet:

Onet,; ] ( Tinp )
Onelpip  _ Wi - 0o
6wj0.'o aw_-,'ol'o l'§0 Jo P (2-48)
= Opio
Das Zusammensetzen der einzelnen Terme ergibt:
OF, TNout
Buigg = 2 [(tok = 0pk) - opk (1= 0pk) - Whip ]+ 0pio (1= 0psa) - Opio
) (2.49)
out
= - kgl [ bpk * Wkjo ]+ opje (1= 0pj5) - 0pig
Durch Einsetzen in Gleichung (2.43) erhilt man schliefllich das Ergebnis:
_OFE  _ et mew 5 . (1 . .
Owjgiy - pz=:1 k§1 [ 6pk - Wkjo ] * 0pjo (1= 0pjo) - Opig (2.50)

(Diese Formel ist analog auch fiir alle weiteren, niedrigeren Stufen giiltig. Der Laufindex ¢
bezieht sich dann jeweils auf die niedrigere der beiden Schichten der betrachteten Stufe,
der Laufindex j auf die héhere und der Laufindex k auf die dariiberliegende Schicht.
AuBerdem sind die entsprechende Summationsgrenze nj sowie die entsprechenden, in der
Stufe zuvor berechneten Terme 6, einzusetzen.)

Wiederum werden die Ergebnisse aus den Gleichungen (2.46) und (2.47) (analog zur De-
finition von 6y in Gleichung (2.42)) in einem einzigen Term zusammengefafit, der in die
Berechnung der Ableitungen der nichstniedrigeren Stufe (falls vorhanden) eingeht. Dieser
Term wird mit 6,; bezeichnet:

Nout

bi = L Dok wiy ] - 0p (1-0p) (2.51)
Der Name des Verfahrens, Back-Propagation, geht darauf zuriick, dafl die mit 6, und 6p;
bezeichneten Terme jeweils in der nichstniedrigeren Stufe bei der Berechnung der partiellen
Ableitungen benétigt werden. Bildlich gesprochen werden diese Werte als ,, Fehlersignale®
ausgehend von den Ausgabeunits rickwdrts iiber die Verbindungen des Netzes zu den Units
der vorhergehenden Schichten propagiert. Wie bei der (Vorwirts-) Propagation der Sig-
nale von den Eingabe- zu den Ausgabeunits werden auch diese ,,Fehlersignale® jeweils mit
den Gewichten der Verbindungen multipliziert und anschlieBend aufsummiert (siehe auch

Gleichung (2.46)).
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Dies deutet bereits an, wie die Berechnung der partiellen Ableitungen auf einem Multi-
prozessorsystem realisiert werden kann: Jeder Prozessor erhilt die Fehlersignale seiner
Nachfolger iiber die entsprechenden Verbindungen, multipliziert mit dem Gewicht dieser
Verbindungen. Diese Werte werden aufsummiert; anschlieflend wird das neue Fehlersignal
berechnet sowie die partiellen Ableitungen der Verbindungen zu den Units der nichstnie-
drigeren Schicht bestimmt.

Auf der konzeptuellen Ebene nimmt man dabei in Kauf, daBl die Verbindungen des Netzes
nicht mehr gerichtete, sondern bidirektionale Kanten sind, was biologisch unplausibel ist
aufgrund der Gleichrichterfunktion der Synapsen.

Die Berechnung der partiellen Ableitungen aller Gewichte des Netzes (fiir ein Pattern-
paar) wird aufgrund der Analogie zu einem Propagation-Schritt oder Forward-Pass als ein
Back- Propagation-Schritt oder ein Backward-Pass bezeichnet.

Der Gradientenvektor der Fehlerfunktion E besteht aus den partiellen Ableitungen aller
Gewichte des Netzes (simtlicher Stufen zusammengenommen), so wie sie oben bestimmt
wurden.

Wie bereits erwihnt, zeigt der Gradientenvektor einer mehrdimensionalen Funktion stets in
die Richtung des gréiten Anstiegs der Funktion am Punkt der Auswertung. Das Verfahren
des ,steilsten Abstiegs“ bzw. ,Gradientenabstiegs* ist eine Fixpunktiteration, deren Fix-
punkte die lokalen Minima der betrachteten Funktion sind. Man startet das Verfahren an
einem beliebigen Punkt des Vektorraums (der durch die Variablen, von denen die Funktion
abhingt, aufgespannt wird) und iteriert die folgende Vorschrift:

Man berechnet den Gradientenvektor, ausgewertet am aktuellen Punkt, und addiert ein
negatives Vielfaches zum aktuellen Punkt hinzu. Dies ergibt den neuen aktuellen Punkt.

Durch diese Vorschrift folgt man schrittweise der Richtung des steilsten Abstiegs, wobei die
Gréfle des verwendeten Faktors die Schrittweite bestimmt.

Im Falle eines Neuronalen Netzes besteht der aktuelle Punkt aus den Werten der Gewichte
des Netzes. Die Iterationsvorschrift des Gradientenabstiegs fiir ein Neuronales Netz lautet:

Awj; = -7 - aaTIi,.
mit (2.52)
w;-,- = wy  + Awj;

Der Parameter 7 ist die Schrittweite der Iterationsvorschrift.

Da die hier vorliegenden partiellen Ableitungen alle ein negatives Vorzeichen besitzen, hebt
sich dieses mit dem negativen Vorzeichen der Iterationsvorschrift auf. Daher wird das Vor-
zeichen in der Berechnung der partiellen Ableitungen im Simulationsprogramm weggelassen.

Die Schrittweite des Verfahrens, 7, muB méglichst klein gewihlt werden, damit das Verfah-
ren konvergiert, andererseits méglichst grof,, damit dies in moglichst kurzer Zeit geschieht.
Mehr zur Problematik der geeigneten Wahl dieses Parameters siehe in Kapitel 3.

In der Praxis hat sich gezeigt, daB dieses Verfahren nicht immer konvergiert (z.B. bei zu
grofier Wahl der Schrittweite 7) bzw. dafB es nicht immer das beste Minimum findet (was
von diesem Verfahren auch nicht erwartet werden kann).

Um diese Schwierigkeiten zu mildern, hat sich in der Praxis die Einfiihrung eines zusatzli-
chen Terms in die Iterationsformel bewédhrt. Es handelt sich dabei um eine bei Iterations-
verfahren hiufig verwendete Technik, Relazations-Verfahren genannt.
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Die Iterationsvorschrift mit diesem Relazations-Term lautet:

Atwj,' = -7 %E;—. + a - At_l’wJ','
mit (2.53)
w.,i" = wjg + At‘w_,'.'

Der Parameter o ist der Relazations-Parameter.

Dieser zusitzliche Term wird im Zusammenhang mit Back-Propagation auch “Momentum”-
oder ,, Trdgheits“-Term genannt, der Parameter a dementsprechend “Momentum”- oder
» Lragheits“-Faktor.

Diese Namensgebung beruht auf der Analogie dieses Terms mit der Trigheit einer Masse
in der Physik. Man stellt sich den aktuellen Punkt des Iterationsverfahrens als eine Kugel
vor, die eine Fliche hinunterrollt und in den Télern (den lokalen Minima) dieser Fliche
zur Ruhe kommt. Durch das Hinzufiigen des Trigheitstermes bekommt die rollende Kugel
Masse und damit Trigheit, wodurch sie eventuell kleinere Minima mit Hilfe ihres Schwunges
iiberwinden kann, um schliefilich in einem tieferen Minimum liegenzubleiben.

Die Wahl des Trigheitsfaktors a ist wie die Wahl der Schrittweite 7 nicht unkritisch
(vergleiche Kapitel 3). In vielen Iterationsverfahren ist die Konvergenz nur fiir Werte des
Relaxationsparameters zwischen Null und Zwei gegeben. Bewdhrt haben sich fiir Back-
Propagation Werte von a zwischen Null und geringfiigig kleiner als Eins. (Ein Wert von a
gleich Null entspricht dem Verfahren ohne Momentumterm)

Man beachte, dafl das Verfahren mit dem Tragheitsterm keinen ,steilsten Abstieg® im stren-
gen Sinne mehr realisiert.

Weitere Variationen des Verfahrens sind moglich (vergleiche Kapitel 3). Das um den
Trigheitsterm erweiterte Gradientenverfahren aus Gleichung (2.53) stellt jedoch das
Standard-Verfahren von Back-Propagation dar.

Der in diesem Verfahren verwendete Gradient besteht aus der Summe der Ableitungen
beim Anlegen aller Patternpaare p aus der Menge P an das Netz. Mit anderen Worten:
Um einen Iterationsschritt des Verfahrens auszufiihren, miissen zuvor alle Patternpaare
durchlaufen werden, wobei die einzelnen partiellen Ableitungen aufsummiert werden.

Man kann aber auch nach jedem Pattern einen Iterationsschritt, alleine basierend auf den
partiellen Ableitungen dieses einen Patterns, ausfiihren. Dies bedeutet zwar eine Abwei-
chung vom reinen Gradientenverfahren, in der Praxis hat sich diese Methode jedoch teilweise
sogar besser bewéhrt als das ,korrekte* Verfahren.

In den Lernregeln in Kapitel 3 wird daher manchmal nicht zwischen der Ableitung des

Fehlers des Patterns, %;T , und der Ableitung des Gesamtfehlers, % , unterschieden, da
es dem Anwender iiberlassen bleibt, ob er erst alle Ableitungen aufsummiert oder ob er

nach jedem Anlegen eines Patterns einen Iterationsschritt ausfiihrt.

Werden vor jedem Iterationsschritt alle Patterns angelegt und die Ableitungen aufsum-
miert, spricht man von “Batch-Learning” oder von Lernen im ,,Batch-Modus*“. Wird nach
dem Anlegen jedes einzelnen Patterns ein Iterationsschritt durchgefiihrt, spricht man von
“On-Line-Learning” oder von Lernen im ,,On-Line-Modus“. (Der letztere Begriff wurde
besonders durch Real-Time-Anwendungen geprigt, in denen nicht die gesamte Menge P
verfiigbar ist, sondern jeweils nur Proben daraus entnommen werden kénnen, so daB es
sinnvoll ist, nach jeder Probe einen Iterationsschritt auszufithren)
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Wie bereits erliutert wurde, 148t sich die Berechnung der partiellen Ableitungen durch
das Riickwirts-Propagieren der ,,Fehlersignale“ leicht auf einem parallelen Mehrprozessor-
system implementieren. Mit Hilfe dieser Fehlersignale kann auch ein Iterationsschritt zur
Modifikation der Gewichte des Netzes sehr leicht parallel implementiert werden:

Bpwji = = & - oy
mit (2.54)
wi o= wip + Apwy
(Dies gilt fiir beliebige Stufen; der Index j bezieht sich auf die obere, der Index ¢ auf die
untere der beiden Schichten einer Stufe)

Diese Schreibweise belegt iibrigens die Verwandtschaft des Gradientenverfahrens mit der
Delta-Regel (siehe Gleichung (2.29) in Abschnitt 2.7): Statt 6,; heiBt es dort lediglich Ap;!

Allgemeiner lautet diese Regel:

Npat
Atwji = —n - ¥ &t +  a - ATy
it =l (2.55)
'w;-,- = wj + At'w_.,‘,'

Mit Hilfe dieser Regel kann jede Unit (= jeder Prozessor) sehr einfach alle Gewichte der
Verbindungen, die von den Units der nichstniedrigeren Schicht kommen, der Iterationsvor-
schrift entsprechend modifizieren, ohne daf dafiir noch andere Prozessoren benétigt wiirden.
Dies ist eine sehr willkommene Eigenschaft des Back-Propagation-Verfahrens, wodurch die-
ses Verfahren eine gewisse biologische Plausibilitdt erhilt, denn es ist kaum vorstellbar, daf§
die Stirken von Synapsen im Nervensystem von anderen als den beiden betroffenen (iiber
diese Synapse miteinander verbundenen) Zellen verindert werden kénnen.

Man spricht im Zusammenhang mit dieser Eigenschaft, daf alle fiir das Netzwerk relevanten
Berechnungen von den Units des Netzes durchgefiihrt werden kénnen, ohne daf8 dafiir noch
andere, externe Units oder Prozessoren benétigt werden, von der “locality constraint” oder
sLokalititsbedingung“. (Siehe auch Kapitel 3)

2.9 Initialisierung der Gewichte

Bevor ein Lernverfahren wie ,Back-Propagation“ (siehe vorhergehender Abschnitt) ange-
wendet werden kann, muf ein geeigneter Startwert fiir das Verfahren gewahlt werden; d.h.
die Gewichte des Netzes miissen auf irgendeine Weise initialisiert werden.

Zwar kann das Lernverfahren im Prinzip mit fast jedem beliebigen Startwert beginnen,
manche Initialisierungen sind jedoch fiir die Praxis geeigneter als andere.

Unbrauchbar sind beispielsweise alle Initialisierungen, die simtlichen Gewichten des Netzes
denselben Wert zuweisen. Wenn die Lésung eines gegebenen Problems verschiedene Ge-
wichte in den Verbindungen einer Unit erfordert (weil die Losung der Aufgabe an dieser
Stelle nicht symmetrisch ist), dann kann das Netz diese Losung niemals finden (d.h. lernen).

Das liegt daran, daf die von dieser Unit zuriickpropagierten Fehlersignale (naturgemis)
identisch sind und durch die Multiplikation mit den jeweils identischen Gewichten auf dem
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Weg riickwirts durch das Netz auch dieselben Anderungen erfahren. Dadurch sind die
partiellen Ableitungen der Gewichte der einander entsprechenden Verbindungen auf allen
mdglichen Wegen zu dieser Unit identisch, wodurch sich auch nach dem Modifizieren der
Gewichte durch das Lernverfahren nichts an der Koppelung der Werte der Gewichte anei-
nander dndert.

Eine derartige Initialisierung stellt gewissermaBen ein lokales Maximum der Fehlerfunktion
dar bzw. einen (abstoBenden) Fixpunkt des Lernverfahrens: Der Iterationsvorschrift ge-
lingt es nicht, die einmal vorgegebene Symmetrie des Systems zu durchbrechen. Wird das
Verfahren allerdings in einem anderen Punkt gestartet, wird dieser Fixpunkt nie erreicht;
der Einzugsbereich dieses Fixpunktes besteht nur aus dem Punkt® selbst, er ist abstoBend.

Um das Lernvermégen des Netzes also nicht einzuschrinken, ist es wichtig, alle Ge-
wichte mit verschiedenen Werten zu initialisieren. Auf diese Weise werden durch den
Startwert bedingte, das Netz in eine falsche Richtung fiihrende Symmetrien gebrochen
(“symmetry breaking”, siche Rumelhart/McClelland [24] oder McClelland/Rumelhart [17]).

Das schlieBt jedoch nicht aus, dal die der Lésung einer Aufgabe inhidrenten Symmetrien
gefunden (also gelernt) werden kénnen.

Die am einfachsten zu realisierende Art der Initialisierung besteht in der Verwendung von
Zufallszahlen. Zwar werden dadurch vereinzelt identische Gewichte nicht vollig ausgeschlos-
sen, diese sind aber sehr unwahrscheinlich und in den meisten Fillen (wenn vereinzelt auf-
tretend) unkritisch oder zumindest tolerierbar. (Im ungiinstigsten Fall mufl der Lernversuch
abgebrochen und das Netz neu initialisiert werden)

Es hat sich eingebiirgert, gleichverteilte Zufallszahlen zu verwenden, wohl weil diese in der
Regel auf allen Rechnern zur Verfiigung stehen.

Gleichverteilte Zufallszahlen liegen in einem bestimmten Intervall; man wahlt normaler-
weise einen symmetrischen Bereich um den Nullpunkt herum und bezeichnet die (positive)
Schranke mit r: [—r, +r].

Im Prinzip kénnen jedoch auch anders verteilte Zufallszahlen verwendet werden, z.B. normal
verteilte Zahlen mit dem Mittelwert Null und der Standardabweichung r.

Der Parameter 7, wie auch die Initialisierung der Gewichte mit Zufallszahlen iiberhaupt, hat
einen nicht zu vernachlissigenden Einflufi auf das Lernverhalten des Netzes, der aber leider
nicht genau zu kontrollieren ist. Je nach Zufall und nach Problem kénnen die bendtigten
Lernzeiten mehr oder weniger stark schwanken. Es kommt sogar vor, dafl das Lernverfahren
aufgrund einer ungiinstigen Initialisierung gelegentlich steckenbleibt.

Man wihlt daher den Parameter r relativ klein; einmal, um dem Netz keine falschen
Vorgaben zu machen (um Umwege beim Lernen zu ersparen und das Steckenbleiben zu
verhindern), andererseits, weil Gewichte nahe bei Null die Netzeingaben der Units nahe
dem Arbeitspunkt der logistischen Aktivierungsfunktion halten, d.h. im linearen Bereich
dieser Funktion (im Gegensatz zu den Sittigungsbereichen, in denen kleinere Unterschiede
in der Eingabe keine Unterschiede in der Ausgabe mehr hervorrufen). Letzteres hat auch
den Vorteil, daB die Ableitungen der Aktivierungsfunktion am grofiten sind, wodurch das
Netz zu Beginn am schnellsten lernt.

®bzw. aus der Menge der iquivalenten Punkte, d.h. der Menge der Belegungen aller Gewichte des Netzes
mit jeweils demselben (beliebigen) Wert
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In der Regel verwendet man fiir den Parameter r Werte in der Gréenordnung von 0.1
bis 0.2 (manche Autoren verwenden vereinzelt auch wesentlich gréfiere Werte wie z.B. 1.0

oder 2.0).

2.10 Abbruchkriterien und Fehlermafle

Jede Fixpunktiteration, wie z.B. ,,Back-Propagation“, benétigt neben der Iterationsvor-
schrift und einem Startwert auch ein Abbruchkriterium, um die Iteration abzubrechen,
sobald ein Fixpunkt gefunden ist.

Theoretisch ist die Iteration dann beendet, wenn sich durch Anwendung der Iterationsvor-
schrift ¢ der aktuelle Punkt z* nicht mehr verindert, d.h. wenn gilt:
*

z = (z%) (2.56)

Aufgrund der endlichen Stellenanzahl des Rechners und den damit verbundenen Rundungs-
fehlern in der Berechnung der Iterationsvorschrift ¢ wird diese Bedingung in den seltensten
Fillen numerisch exakt erfiillt.

Man umgeht diese Schwierigkeit in der Regel dadurch, da man eine Fehlerschranke ¢
festlegt, unter die die Differenz aus dem aktuellen und dem vorherigen Punkt fallen mu8,
damit der zuletzt berechnete Punkt als Fixpunkt akzeptiert wird:

| &* = e(z") I < € (2.57)
Bei Back-Propagation ist dieses Abbruchkriterium dquivalent zu:
| dw | < e (2.58)

(Vergleiche Gleichung (2.53) des Standard Back-Propagation-Verfahrens im Abschnitt 2.8)

Vermutlich aus historischen Griinden wird dieses Abbruchkriterium jedoch fiir das Lernen
in konnektionistischen Modellen nicht verwendet. Es wire allerdings sicherlich eine Unter-
suchung wert, ob dieses Kriterium nicht in manchen Fillen sogar geeigneter wire als die
iiblicherweise benutzten, im Folgenden vorgestellten Kriterien.

Fahlman (7] zahlt in seiner Arbeit einige hiufig verwendete Erfolgskriterien fiir das Ler-
nen mit Back-Propagation auf (einige davon sind nur fiir bindre Targets (Null oder Eins)
geeignet):

o Das “sharp threshold”- (scharfer Schwellenwert) Kriterium: Jeder Ausgabewert grofier
oder gleich 0.5000000 wird als Eins angesehen, wihrend jeder Ausgabewert kleiner als
diese Schwelle als Null gilt. Sobald alle Ausgabeunits fiir alle zu lernenden Patterns
die jeweils richtigen Werte liefern, ist das Lernen beendet. Diese auf der Hand liegende
Einteilung hat jedoch ihre Nachteile, beispielsweise dann, wenn man sie in analogen
Hardware-Realisierungen einsetzt, da dort bereits das kleinste biBchen Rauschen den
Wert von einigen Ausgabe-Bits umkippen lassen kann.

e Das “small individual error”- (kleiner individueller Fehler) Kriterium: Der Ausga-
bewert einer jeden Ausgabeunit muf fiir alle zu lernenden Patterns innerhalb einer
Schranke € um den entsprechenden Targetwert herum liegen. Falls das Netzwerk
eine Aufgabe mit biniren Zielwerten 16sen soll, ist dieses Kriterium jedoch unnétig
streng, da nur von Interesse ist, ob eine bestimmte Ausgabe den Wert Null oder Eins
reprisentiert.
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e Das “small composite error”- (kleiner globaler Fehler) Kriterium: Die Summe iiber
alle Ausgabeunits und alle zu lernenden Patterns der quadrierten Differenzen zwischen
Ausgabe- und Targetwert muB unter eine gewisse Fehlerschranke ¢ fallen. Fiir binire
Applikationen (zumindest solange € nicht sehr klein ist) ist dieses Kriterium nicht sehr
geeignet, da alle Ausgabe-Bits korrekt sein sollen, und nicht ein grofier Fehler an einer
Ausgabeunit durch einige sehr kleine Fehler an anderen Ausgabeunits ausgeglichen
werden soll.

e Das “winner takes all”- (Gewinner bekommt alles) Kriterium: Der Wert der ,richti-
gen“ Ausgabeunit muB gréBer sein als der Wert jeder anderen Ausgabeunit. Dieses
Kriterium ist allerdings nur anwendbar, wenn die Ausgabeunits jeweils disjunkte Er-
eignisse darstellen sollen, d.h. wenn die Aktivierung einer Ausgabeunit die Aktivie-
rung aller iibrigen Ausgabeunits ausschlieien soll (z.B. bei Klassifikationsproblemen).
Diese Methode hat den Nachteil, wie das sharp threshold-Kriterium fiir Rauschen
anfillig zu sein, falls die gréBten zwei Aktivierungen fast gleich groff sind. Aufierdem
ist in einer Hardware-Realisierung ein zusétzlicher Schaltkreis zur Bestimmung der
Ausgabeunit mit der gréten Aktivierung erforderlich.

e Das “threshold with margin”- (Schwellenwert mit Ubergangsbereich) Kriterium: Man
wihlt einen Schwellenwert wie fiir das sharp threshold-Kriterium, beispielsweise 0.5,
und betrachtet alle Ausgaben, die nahe bei diesem Schwellenwert liegen, als inkorrekt.
Dazu legt man auBer dem Schwellenwert noch einen Bereich um diesen Schwellenwert
herum fest. Z.B. vereinbart man, alle Werte unterhalb von 0.4 als Null anzusehen,
alle Werte oberhalb von 0.6 als Eins und alle Werte dazwischen als unbestimmt. Im
Gegensatz zum sharp threshold-Kriterium ist dieses Kriterium viel unempfindlicher
gegeniiber Rauschen.

Eine Mischung aus dem “small individual error”- (kleiner individueller Fehler) und dem
“small composite error”- (kleiner globaler Fehler) Kriterium ist das folgende, das ich “small
local error”- (kleiner lokaler Fehler) Kriterium nenne: Fiir jedes Pattern mufl der Wert einer
geeignet gewihlten Fehlerfunktion, die jeweils von den Ausgabe- und Targetwerten eines
Patterns abhingt, unter eine gewisse Fehlerschranke, ¢, fallen.

Diese Fehlerfunktion kann mit der Fehlerfunktion, die bei der Berechnung der partiellen
Ableitungen eines Patterns zugrundegelegt wird (siehe Gleichung (2.32) in Abschnitt 2.8),
identisch sein, mufl es aber nicht. Die Fehlerfunktion fiir das “small local error”-Kriterium
nenne ich “local error” (lokaler Fehler).

Die Fehlerschranke ¢ fiir dieses Kriterium bezeichne ich als “pattern error limit” (Pattern-
Fehlerschranke), im Unterschied zur Fehlerschranke des “small composite”- bzw. “small
global error”-Kriteriums, die ich als “absolute” oder “global” error limit bezeichne.

Allgemeiner formuliert, mufl beim “small global error”-Kriterium ebenfalls eine (geeignet
gewihlte) Fehlerfunktion unter eine Fehlerschranke fallen, diese Fehlerfunktion wird aller-
dings auf der gesamten Menge der zu lernenden Patterns definiert und daher als “global
error” (globaler Fehler) bezeichnet.

Im einfachsten Fall besteht der globale Fehler aus der Summe der lokalen Fehler der einzel-
nen Patterns. Falls auBlerdem der lokale Fehler mit der Fehlerfunktion aus Gleichung (2.32)
(Abschnitt 2.8) identisch ist, entspricht der globale Fehler dem Fehlermafl, das zur Berech-
nung der partiellen Ableitungen verwendet wird (siehe Gleichung (2.33) in Abschnitt 2.8).
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Dieses Fehlermafl wird als “LMS (Least Mean Squares) error measure” (,kleinstes mittleres
Quadrate-FehlermaB“) bezeichnet.

Statt der Fehlerfunktion (2.32) aus Abschnitt 2.8 wird als lokaler Fehler in der Regel jedoch
eine normierte Version der euklidischen Norm verwendet, deren Gréfle durch die Normierung
von der Anzahl der Ausgabeunits unabhingig wird. Eine derartige Fehlerfunktion wird
“RMS (Root Mean Square) error measure” genannt:

Nout
Flocal = \/ n_:; kgl ( tok — Opk )2 (2.59)
(Bei Verwendung der symmetrischen Aktivierungsfunktion (siehe Kapitel 3.8.1) wird dieser
Fehler zusétzlich durch Zwei geteilt, um den gréfileren Wertebereich (von minus Eins bis
Eins statt von Null bis Eins) zu kompensieren)

Dazu analog wird als globaler Fehler in der Regel statt des LMS-Fehlermafles (Glei-
chung (2.33) in Abschnitt 2.8) ebenfalls das RMS-FehlermaB verwendet:

1 Npat
Eglobal = Tpat pz:l (Elocal)2
- L LS (1 - o )? (2.60)
Npat p=1 Nout =1 pk pk .

_ 1 fpat nNout 2

- Tpat * Nout pgl k§1 ( th — Opk )
Durch die Division des RMS-FehlermafBles durch die Anzahl seiner Summanden wird die
Gro6e des Fehlers von der Anzahl der zu lernenden Patterns und der Anzahl der Ausgabe-

units unabhingig und damit problemunabhdngig.

Dies hat fiir Experimente mit vielen verschiedenen Problemen mehrere Vorteile; z.B. 138t
sich die Grafik zur Anzeige des Gesamt- (globalen) Fehlers wihrend des Lernens problem-
unabhingig dimensionieren. Auch lassen sich die Werte der Fehlerschranken (¢) viel leich-
ter festlegen, da ein Fehler von (beispielsweise) 0.1 immer (in etwa) gleich ,gut“ (oder
»schlecht®) ist.

Man mufl nur beachten, daB die Schritte des RMS-FehlermaBes wahrend des Lernens je
nach der Anzahl der Patterns und der Output-Units eines Problems verschieden ,fein“
sind: Bei einem Problem mit wenigen Patterns und/oder wenigen Ausgabeunits (also mit
wenigen Summanden in der RMS-Fehlerfunktion) kann sich eine Verbesserung des Fehlers
einer einzigen Ausgabeunit beispielsweise bereits in der zweiten oder dritten Dezimale des
RMS-Fehlers bemerkbar machen, wihrend sich bei einem gréfleren Problem die gleiche
Verbesserung an einer Unit vielleicht erst in der sechsten oder siebten Dezimale nach dem
Komma zeigt.

Eine Variation des “small global error”-Kriteriums besteht darin, statt der Summe (bzw.
der Wurzel der gemittelten Summe) das Mazimum der lokalen Fehler unter eine Fehler-
schranke € zu driicken (also im Gegensatz zum “small local error”-Kriterium nicht alle
lokalen Fehler unter dieselbe Fehlerschranke, sondern den grofiten lokalen Fehler, so da8
alle anderen lokalen Fehler im Allgemeinen sogar noch wesentlich kleiner sind). Dieses
Kriterium bezeichne ich als ,, Mazimum-Norm-Kriterium®.
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In meinem Programm sind als Abbruchkriterien das “small global error”-Kriterium (mit
RMS-Fehlerfunktion) und das , Mazimum-Norm“-Kriterium implementiert, zwischen denen
man durch Setzen eines Flags im Lernparameter-Menii hin- und herschalten kann.

Zusétzlich findet in vielen Lernmodi (vergleiche nichsten Abschnitt) das “small local error”-
Kriterium (mit RMS-Fehlerfunktion) Verwendung: Falls der lokale Fehler eines Patterns
unterhalb des “Pattern error limits” liegt, werden die Gewichte des Netzes nicht modifiziert,
und es wird mit dem néchsten Pattern fortgefahren.

Fiir Klassifikationsprobleme 148t sich auBlerdem eine weitere Option im Lernparameter-
Menii hinzuschalten, die einen “Penalty”-Term zum lokalen Fehler hinzuaddiert, der nicht
eindeutige oder falsche Klassifikationen ,,bestraft“: Dieser Term ist umso gréfer, je geringer
der Abstand zwischen dem Maximum der Ausgabe und dem Maximum der iibrigen Aus-
gabeunits (also dem nichstniedrigeren Wert) ist. Ist das Maximum der Ausgabe an der
falschen Stelle (d.h. nicht an derselben Stelle wie das Maximum der Target-Werte), wird
zusitzlich die Konstante 1.0 zum lokalen Fehler hinzuaddiert. Der Penalty-Term selbst ist
im Wesentlichen eine Differenz von Differenzen: Zuerst wird die Differenz zwischen Maxi-
mum und Minimum der Targetwerte bestimmt. Anschlieflend wird von dieser die Differenz
zwischen dem Maximum der Ausgabe und dem nichstniedrigeren Wert abgezogen. Zuletzt
wird dieser Wert noch durch die Differenz aus Maximum und Minimum der Targetwerte
geteilt und damit auf den Bereich von Null bis Eins normiert. (Dies fiir den Fall, dafl statt
der Targetwerte Null und Eins andere Werte verwendet werden, wie z.B. die Werte 0.1 und
0.9 oder wie im Falle der symmetrischen Aktivierungsfunktion (siehe Kapitel 3.8.1))

Zu beachten ist, daB dieser Penalty-Term nicht in die Berechnung des (globalen) RMS-
Fehlers eingeht, sondern nur in das , Marimum-Norm“- und das “small local error”-
Kriterium sowie in die Berechnung der Gewichte der Patterns beim “Dynamic”-Lernmodus
(siehe folgender Abschnitt).

Abschliefend bleibt noch hinzuzufiigen, da manche Lernverfahren bei bestimmten Pro-
blemen gar nicht oder aufgrund einer zufillig ungiinstigen Initialisierung der Gewichte des
Netzes nicht konvergieren. Aus diesem Grund ist es zweckméBig, zusétzlich zu dem Ab-
bruchkriterium noch eine Abfrage vorzusehen, die das Lernen nach einer bestimmten Ma-
ximalzahl von Durchliufen abbricht, so daBl ein menschlicher Beobachter entscheiden kann,
ob sich eine Fortsetzung des Lernens lohnt.

Noch zweckmifBiger, besonders fiir Experimente, ist die laufende Anzeige des globalen Feh-
lers, wie er nach jedem Durchlauf errechnet wird; am giinstigsten in Form einer Grafik.
Auf diese Weise kann der Experimentator den Lernfortschritt besser beurteilen und bei
stationdrem oder steigendem Fehler das Lernen abbrechen.

2.11 Lernmodi und Komplexititsmafle

Wie im Abschnitt 2.8 bereits angedeutet, gibt es verschiedene Mdglichkeiten, einem Neu-
ronalen Netz die zu lernenden Patterns zu prisentieren und dabei die Gewichte des Netzes
zu modifizieren.

Man unterscheidet grundsétzlich zwei verschiedene Vorgehensweisen:

Die eine besteht darin, die partiellen Ableitungen aller zu lernenden Patterns nacheinander
zu bestimmen und aufzusummieren, bevor anschliefend die Gewichte des Netzes modifiziert
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werden. Dies wird solange wiederholt, bis das Netz die gewiinschte Abbildung beherrscht.
Man bezeichnet dieses Verfahren als “Batch-Learning” oder als Lernen im “Batch”-Modus
(vergleiche Abschnitt 2.8).

Die andere Methode besteht darin, die Gewichte des Netzes separat fiir jedes einzelne der
zu lernenden Patterns anzupassen. Dazu werden die Patterns der Reihe nach angelegt und
die Gewichte jeweils nach jedem Pattern modifiziert. Man nennt diese Methode historisch
bedingt “On-Line-Learning” oder Lernen im “On-Line”-Modus. Obwohl diese Methode
eine Abweichung vom ,korrekten“ Gradientenabstieg bedeutet, hat sie sich in der Praxis
sehr bewéhrt.

Diese Unterscheidung ist jedoch nur von theoretischer Bedeutung, da es in der Praxis eine
ganze Reihe von verschiedenen Lernkonzepten, hier ,Lernmodi“ genannt, gibt, die sich nicht
mehr in dieses Schema pressen lassen, wie die folgenden Abschnitte zeigen werden.

2.11.1 “Sequential Learning”

Die Idee des “Sequential Learning” oder des ,sequentiellen Lernmodus™ besteht darin,
das Lernen jedes einzelnen Patterns so oft zu wiederholen, bis das Netzwerk die gewiinschte
Ausgabe fiir dieses Pattern mit geniigender Genauigkeit (d.h. mit geniigend kleinem lokalem
Fehler) reproduziert, bevor mit dem néchsten Pattern in der gleichen Weise fortgefahren
wird.

Sind alle Patterns durchlaufen, sollte das Netzwerk theoretisch in der Lage sein, fiir alle Pat-
terns die gewiinschten Ausgaben zu liefern. In der Praxis ist dies jedoch selten auf Anhieb
der Fall, da sich die von den verschiedenen Patterns hervorgerufenen Gewichtsinderungen
in der Regel mehr oder weniger iiberlagern. (Je weniger sie sich iiberlagern, desto schnel-
ler konvergiert das “sequential learning”. Bei extrem ungiinstigen Uberlagerungen kann es
jedoch auch vorkommen, dafl das sequentielle Lernen steckenbleibt oder divergiert)

Man bestimmt daher nach Durchlauf aller Patterns den globalen Fehler und beginnt einen
erneuten Durchlauf aller Patterns, falls das Abbruchkriterium nicht erfillt ist. (Fir eine
Erlduterung der Begriffe Abbruchkriterium, lokaler und globaler Fehler siehe Abschnitt 2.10)

Manchmal kann das Lernen eines Patterns sehr lange dauern, wenn die augenblickliche
Konfiguration der Gewichte gerade ungiinstig ist. Statt darauf zu warten, da das Netzwerk
dieses Pattern lernt, kann es sinnvoller sein, nach einer bestimmten, vorher festgelegten
Anzahl von Schleifendurchliufen das Lernen dieses Patterns abzubrechen und mit dem
nichsten Pattern fortzufahren, in der (meist begriindeten) Hoffnung, daB das Lernen der
iibrigen Patterns im ndchsten Durchlauf der Patterns eine fiir das Lernen dieses Patterns
giinstigere Ausgangssituation schafft.

Abbildung 2.4 (Seite 57) zeigt die Kontrollstruktur des Lernens im sequentiellen Modus.

2.11.2 “Periodical Learning”

Die Idee des “Periodical Learning” oder des ,periodischen Lernmodus™ besteht darin,
periodisch immer wieder alle Patterns (stets in derselben Reihenfolge) zu durchlaufen, dabei
nach jedem Pattern die Gewichte zu modifizieren und dies solange zu wiederholen, bis das
Netz fiir jedes Pattern die gewiinschten Ausgaben mit geniigender Genauigkeit reprodu-
ziert, d.h. bis das Abbruchkriterium erfiillt bzw. der globale Fehler klein genug geworden
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r47 SEQUENTIAL LEARNING:

Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fiir den Tragheitsterm)

Initialisierung fur einen Durchlauf durch alle Patterns

Durchlauf aller Patterns

PATTERN~-FETCH-Phase
(Holt das nachste Pattern und legt es an das Netz an)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

Berechnung des LOKALEN FEHLERS
While (lokaler Fehler >= pattern error limit) and
(Anzahl der Durchliufe < festgesetztes Maximum) do

BACK-PROPAGATION-Phase
(Ruckwartsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

CALCULATE-UPDATE-Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Héchstzahl von Durchléufen)

Abbildung 2.4: Struktogramm des Lernens mit “Sequential Learning”
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ist. Der periodische Lernmodus ist aufgrund des Umstandes, dal nach jedem Pattern die
Gewichte des Netzes modifiziert werden, ein typischer Vertreter des “On-Line-Learning”.

Hiufig wird jedoch eine Variante benutzt, die dem Netz jedes Pattern gleich mehrere Male
hintereinander préisentiert und die Gewichte modifiziert. Wie oft das Lernen eines Patterns
wiederholt wird, bestimmt ein Parameter, der “repeat factor” genannt wird.

Da es in der Regel unnétig ist, bereits sehr gut gelernte Patterns weiter zu trainieren, wird
zusdtzlich eine Abfrage in das Programm eingefiigt, die das Training eines Patterns abbricht
oder ggfs. gar nicht erst beginnt, sondern gleich zum nichsten Pattern iibergeht, falls
der lokale Fehler des betreffenden Patterns unterhalb der angestrebten Fehlerschranke e,
“pattern error limit” genannt, liegt.

Zu beachten ist, daBl das periodische Lernen mit dieser Abfrage mit dem sequentiellen Lernen
dquivalent ist, vorausgesetzt es wird ein geniigend grofier “repeat factor” verwendet.

Den Flufl der Verarbeitung im periodischen Lernmodus zeigt die folgende Abbildung 2.5
(Seite 58).

, PERIODICAL LEARNING: I

. Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fir den Tridgheitsterm)

Initialisierung fir einen Durchlauf durch alle Patterns

Durchlauf aller Patterns

. PATTERN-FETCH~Phase
(Holt das ndchste Pattern und legt es an das Netz an)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

. Berechnung des LOKALEN FEHLERS
While (lokaler Fehler >= pattern error limit) and
(Anzahl der Durchldufe < "repeat factor") do

. BACK-PROPAGATION-Phase
(Ruckwartsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

CALCULATE-UPDATE~Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

L. UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

PROPAGATION-~Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Héchstzahl von Durchléufen)

Abbildung 2.5: Struktogramm des Lernens mit “Periodical Learning”

2.11.3 “Sum-of-Derivatives” Batch-Modus

Dies ist der klassische Batch-Lernmodus bzw. die dem ,korrekten“ Gradientenabstiegs-
verfahren zugrundeliegende Vorgehensweise: Alle zu lernenden Patterns werden periodisch
durchlaufen, die jeweiligen partiellen Ableitungen werden berechnet und aufsummiert. Nach
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je einem Durchgang durch alle Patterns werden die Gewichte des Netzes entsprechend der
Iterationsvorschrift des Gradientenverfahrens (mit Trigheitsterm) oder einer anderen Lern-
regel (siehe Kapitel 3) modifiziert. Dies wird solange wiederholt, bis das gewihlte Abbruch-
kriterium (vergleiche Abschnitt 2.10) erfiillt ist.

Abbildung 2.6 (Seite 59) zeigt den Verlauf des Lernens im (Standard) Batch-Modus.

I "SUM-OF-DERIVATIVES" BATCH LEARNING: |

. Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fir den Tragheitsterm)

. Initialisierung fir einen Durchlauf durch alle Patterns
(insbes. der Variablen zur Summierung der partiellen Ableitungen)

Durchlauf aller Patterns

. PATTERN-FETCH-Phase
(Holt das ndchste Pattern und legt es an das Netz an)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

__ BACK-PROPAGATION-Phase
(Rickwartsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

Summierung der partiellen Ableitungen

CALCULATE-UPDATE-Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

. UPDATE~Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Hoéchstzahl von Durchlaufen)

Abbildung 2.6: Struktogramm des Lernens mit “Sum-of-Derivatives” Batch Learning

2.11.4 “Sum-of-Updates” Batch-Modus

Das “Sum-of-Updates” Batch-Learning ist ein Verfahren, bei dem periodisch alle zu lernen-
den Patterns durchlaufen werden, wobei nach jedem Pattern eine Modifikation der Gewichte
des Netzes berechnet wird. Demnach kénnte man dieses Verfahren als einen Vertreter des
“On-Line-Learning” ansehen. Die Gewichte des Netzes werden jedoch nicht nach jedem
Pattern modifiziert, vielmehr werden die errechneten Modifikationen aufsummiert, und erst
wenn alle zu lernenden Patterns durchlaufen sind, wird die akkumulierte Summe der Mo-
difikationen zu den Gewichten des Netzes hinzuaddiert. Insofern hat dieses Verfahren eher
Ahnlichkeit mit dem (Standard) Batch-Modus aus dem vorangegangenen Abschnitt.

Diese Durchliufe werden solange wiederholt, bis das gewédhlte Abbruchkriterium (vergleiche
Abschnitt 2.10) erfiillt ist.

Die Bezeichnung dieses Verfahrens als “Batch”- Verfahren erhdlt ihre Rechtfertigung aus
dem Umstand, dafl bei Verwendung der Standard-Lernregel, d.h. dem Gradientenab-
stieg des Standard-Back-Propagation- Verfahrens, das “Sum-of-Updates” und das “Sum-of-
Derivatives” Batch-Learning dquivalent sind, und zwar aufgrund der Linearitit der Gra-
dientenabstiegsregel (siehe Abschnitt 2.8).
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Nur bei Verwendung nicht-linearer Lernregeln, wie sie in Kapitel 3 vorgestellt werden,
besteht ein Unterschied zwischen dem “Sum-of-Updates” und dem “Sum-of-Derivatives”

Batch-Learning.
Abbildung 2.7 (Seite 60) zeigt das Verfahren des “Sum-of-Updates” Batch-Learning.

I "SUM-OF-UPDATES" BATCH LEARNING: |

Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fiir den Tradgheitsterm)

Initialisierung fiir einen Durchlauf durch alle Patterns
(insbes. der Variablen zur Summierung der Modifikationen)

Durchlauf aller Patterns

PATTERN-FETCH-Phase
(Holt das nachste Pattern und legt es an das Netz an)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

BACK-PROPAGATION-Phase
(Ruckwartsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

CALCULATE-UPDATE-Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

Summierung der Modifikationen

UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Héchstzahl von Durchlaufen)

Abbildung 2.7: Struktogramm des Lernens mit “Sum-of-Updates” Batch Learning

Zu beachten ist, dafl beim “Sum-of-Updates” Batch-Learning der Trédgheitsterm nicht je-
weils zu den einzelnen Modifikationen hinzuaddiert wird, die anhand der einzelnen Patterns
errechnet und aufsummiert werden, sondern direkt zu den Gewichten des Netzes, sobald die
Summe der Modifikationen nach einem Durchlauf durch alle Patterns zu den Gewichten des
Netzes hinzuaddiert wird. Die Summe der errechneten Modifikationen des einen Durchlaufs
stellt gleichzeitig den Delta-Wert dar, der, mit dem Trigheitsfaktor a multipliziert, den
Trigheitsterm des darauffolgenden Durchlaufs bildet.

Da dieser Trigheitsterm die Effektivitit der meisten nicht-linearen Lernregeln (siehe Kapi-
tel 3) negativ beeinflussen wiirde, muB der Tréigheitsterm bei Verwendung dieser Lernregeln
abgeschaltet werden, indem der Trigheitsfaktor a im Parameter-Menii des Simulationspro-
gramms auf Null gesetzt wird.

2.11.5 “Dynamic Learning”

Das “Dynamic Learning” ist eine Eigenentwicklung, deren Anliegen es war, die ,,wichtige-
ren“ Patterns innerhalb der Menge der zu lernenden Patterns intensiver zu trainieren als
die nicht so ,wichtigen“. Bei Verwendung der hier bereits vorgestellten, ,klassischen“ Lern-
verfahren wie Sequential, Periodical und Batch Learning stellt man auBlerdem fest, da der
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Lernerfolg aufgrund des Determinismus dieser Verfahren wesentlich von der Initialisierung
der Gewichte des Netzes abhingt und sie bei der Fixpunktiteration, auf denen alle diese
Lernverfahren beruhen, hiufig vorzeitig in lokalen Minima der verwendeten Fehlerfunktion
zum Stillstand kommen. Ein gewisses Ma8 an zufilliger Streuung kann dagegen (analog zum
“Simulated Annealing” der Boltzmann-Machine; vergleiche Rumelhart/McClelland [24])
diese lokalen Minima iiberwinden helfen.

Eine wesentliche Idee des “Dynamic Learning” besteht darin, jedem der zu lernenden Pat-
terns eine reelle Zahl zuzuordnen. Diese reelle Zahl nenne ich das ,,Gewicht“ eines Patterns.

Das Gewicht eines Patterns darf jedoch nicht mit den Gewichten der Verbindungen inner-
halb eines Neuronalen Netzes verwechselt werden.

Diese Gewichte kénnen unter anderem dazu verwendet werden, um eine (anderweitig vorge-
gebene) relative Wichtigkeit der einzelnen Patterns festzulegen, oder sie konnen die Wahr-
scheinlichkeiten einer Wahrscheinlichkeitsverteilung darstellen, falls es sich bei den zu ler-
nenden Patterns um eine Stichprobe aus einer Grundgesamtheit handelt.

Im Falle des “Dynamic Learning” werden diese Gewichte dazu benutzt, um die Patterns
mit dem grofiten lokalen Fehler hiufiger zu trainieren als solche, die das Netz bereits besser
beherrscht.

Dazu wird vor Beginn des eigentlichen Lernens der lokale Fehler jedes einzelnen Patterns
berechnet und mit diesem zusammen abgespeichert.

Wihrend des Lernens werden die zu lernenden Patterns nicht periodisch durchlaufen, son-
dern zufdllig ausgewidhlt. Die Wahrscheinlichkeit dafiir, dafl ein bestimmtes Pattern aus-
gewihlt wird, ist dabei gleich dem lokalen Fehler dieses Patterns, geteilt durch die Summe
aller Gewichte (Normierung der lokalen Fehler auf das Intervall [0, 1], so daB ihre Summe
Eins ergibt).

Realisiert wird dies durch die Erzeugung einer Zufallszahl mit Hilfe eines Zufallszahlengene-
rators, der gleichverteilte Zufallszahlen in einem beliebigen Intervall liefert, hier im Intervall
von Null bis zur aktuellen Summe der Gewichte aller Patterns. Anschlieflend wird die Liste
der zu lernenden Patterns durchlaufen, wobei jeweils das Gewicht des betreffenden Patterns
von der erzeugten Zufallszahl subtrahiert wird, bis diese Zahl Null oder negativ wird. Das
Pattern, bei dem dies eintritt, ist das gesuchte.

Diese zufillige Auswahl der Patterns hat nicht nur die gewiinschte Eigenschaft, dafi Patterns
mit einem gréferen lokalen Fehler hiufiger ausgewihlt und damit intensiver gelernt werden,
sondern bewirkt auch geniigend Streuung, so dafl das Verfahren etwas unabhingiger von
der anfinglichen Initialisierung der Gewichte des Netzes wird und kleinere lokale Minima
in der Regel von selbst iiberwinden kann.

Nachdem ein Pattern ausgewihlt worden ist, wird dieses dem Netz eingegeben. Daraufhin
werden die Ausgaben des Netzes berechnet, dann die partiellen Ableitungen und schliefilich
die erforderlichen Modifikationen der Gewichte des Netzes (die Gewichte des Netzes werden
also nach jedem Pattern modifiziert). Bei diesem Lernmodus handelt es sich also um ein
“On-Line”-Lernverfahren.

Wie bei den iibrigen Lernmodi wird das Trainieren der Patterns solange fortgesetzt, bis das
Abbruchkriterium erfiillt ist.

Abbildung 2.8 (Seite 63) zeigt den Ablauf des “Dynamic Learning”.
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Zu beachten ist, daB sich im Allgemeinen die lokalen Fehler aller Patterns dndern, sobald
die Gewichte des Netzes modifiziert werden. Es mufl daher stets dafiir gesorgt werden, dafl
die Gewichte der Patterns auf den neuesten Stand gebracht werden: Im Prinzip nach jedem
Anlegen eines Patterns.

In der Praxis wiire dies jedoch duBerst rechenzeitaufwendig. In der jetzigen Implementation
des “Dynamic Learning” wird daher nur das Gewicht des gerade gelernten Patterns neu
berechnet, und erst nach einer bestimmten Anzahl von gelernten Patterns (die einstellbar
ist) werden periodisch die Gewichte aller Patterns neu berechnet.

Das Trainieren der vom Anwender festgelegten Anzahl von Patterns mit anschlieflender
Neuberechnung der Gewichte aller Patterns wird in Analogie zu den iibrigen Lernmodi
als ,ein Durchlauf* durch alle Patterns bezeichnet, obwohl nicht notwendigerweise jedes
Pattern auch tatsichlich, bedingt durch die zufillige Auswahl, mindestens einmal trainiert
wird.

“Dynamic Learning” heifit dieser Lernmodus deshalb, weil sich die relative ,,Wichtigkeit“
eines jeden Patterns dynamisch, je nach den bereits erzielten Lernfortschritten anpafit und
das Verfahren sich dadurch stets besonders auf die jeweils ,,problematischen® Patterns kon-
zentriert.

Analog zum “Periodical Learning” besteht beim “Dynamic Learning” die Mdoglichkeit, das
einmal ausgewidhlte Pattern mehrmals hintereinander zu trainieren, wobei die Anzahl der
Wiederholungen durch denselben “repeat factor” festgelegt wird wie fiir das “Periodical
Learning”. Ebenfalls analog wird das wiederholte Lernen eines Patterns abgebrochen oder
gar nicht erst begonnen, falls der lokale Fehler das “pattern error limit” unterschreitet.

2.11.6 “Dynamic Batch Learning”

Das “Dynamic Batch Learning” ist eine Kombination aus Dynamic und Batch Learning,.

Im Prinzip handelt es sich bei diesem Lernmodus um Dynamic Learning. Der einzige
Unterschied zum Dynamic Learning besteht darin, dafl (im Falle des Dynamic “Sum-of-
Derivatives” Batch Learning) die partiellen Ableitungen bzw. (im Falle des Dynamic “Sum-
of-Updates” Batch Learning) die errechneten Modifikationen (der Gewichte des Netzes)
wihrend eines Durchgangs (der, bedingt durch das zufillige Auswahlprinzip, eine beliebige
Anzahl von Patternprisentationen umfassen kann) aufsummiert werden, die Gewichte des
Netzes also nicht mehr nach jedem Pattern modifiziert werden. Erst nach einem Durch-
gang, wenn die Gewichte der Patterns neu berechnet werden, werden zuvor die Gewichte
des Netzes modifiziert. Im Falle des Dynamic “Sum-of-Derivatives” Batch Learning durch
Anwenden der gewihlten Lernregel auf die gebildete Summe der Ableitungen und anschlies-
sender Applikation der berechneten Modifikationen auf die Gewichte des Netzes oder, im
Falle des Dynamic “Sum-of-Updates” Batch Learning, durch Hinzuaddieren der aufsum-
mierten Modifikationen zu den Gewichten des Netzes, einschliefllich des Trdgheitsterms
(siehe im Abschnitt 2.11.4 iiber “Sum-of-Updates” Batch Learning, wie der Trégheitsterm
in diesem Falle berechnet wird).

Wie im Falle des “Sum-of-Derivatives” und des “Sum-of-Updates” Batch Learning gilt auch
hier, daB8 bei Verwendung der Standard-Lernregel, des steilsten Abstiegs (Abschnitt 2.8),
das Dynamic “Sum-of-Derivatives” und das Dynamic “Sum-of-Updates” Batch Learning
dquivalent sind aufgrund der Linearitét dieser Lernregel.
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DYNAMIC LEARNING:

. Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fir den Tragheitsterm)

. .Spezielle Initialisierung des DYNAMIC Learning
(Weist jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als “Gewicht" zu)

Initialisierung fir einen Durchlauf durch die Patterns

Durchlauf einer bestimmten Anzahl von Patterns

PATTERN~-FETCH-Phase
Wahlt zufdllig ein Pattern aus
mit der Auswahlwahrscheinlichkeit proportional
zum LOKALEN FEHLER dieses Patterns (seinem "Gewicht")
und legt dieses Pattern an das Netz an

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

Berechnung des LOKALEN FEHLERS
While (lokaler Fehler >= pattern error limit) anad
(Anzahl der Durchlaufe < "repeat factor") do

BACK-PROPAGATION-Phase
(Rickwartsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

CALCULATE-UPDATE-Phase
Anwendun? der LERNREGEL
(Berechnung der Modiflkationen der Gewichte des Net:zes)

UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
(weist dabei jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als "Gewicht" neu zu)
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Héchstzahl von Durchlaufen)

Abbildung 2.8: Struktogramm des Lernens mit “Dynamic Learning”
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Die Abbildung 2.9 (Seite 64) und die Abbildung 2.10 (Seite 65) verdeutlichen die Funk-
tionsweise dieser zwei Lernmodi.

DYNAMIC "SUM-OF-DERIVATIVES" BATCH LEARNING:

Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fiir den Tragheitsterm)

. _Spezielle Initialisierung des DYNAMIC Learning
(Weist jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als "Gewicht" zu)

. Initialisierung fir einen Durchlauf durch die Patterns
(insbes. der Variablen zur Summierung der partiellen Ableitungen)

Durchlauf einer bestimmten Anzahl von Patterns

PATTERN-FETCH-Phase
Wahlt zufallig ein Pattern aus
mit der Auswahlwahrscheinlichkeit proportional
zum LOKALEN FEHLER dieses Patterns (seinem "Gewicht")
und legt dieses Pattern an das Netz an

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

BACK-PROPAGATION-Phase
(Rickwédrtsausbreitung der "Fehlersignale"
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

Summierung der partiellen Ableitungen

CALCULATE-UPDATE~-Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS
(weist dabei jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als "Gewicht” neu zu)
Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Héchstzahl von Durchliufen)

Abbildung 2.9: Struktogramm des Lernens mit Dynamic “Sum-of-Derivatives” Batch Lear-
ning

2.11.7 Zyklen, Epochen und andere Komplexitdtsmafle

Die wesentliche Grundlage zum Vergleich der Effizienz verschiedener Lernverfahren sind
geeignete Komplexititsmafe.

Wihrend die Ermittlung des bei der Netzwerksimulation bendtigten Speicherplatzes sehr
einfach ist, im Wesentlichen gegeben durch die Gréfle der benétigten Matrizen, plus eini-
gen Lauf- und Zwischenspeicherungsvariablen, ist die Festlegung geeigneter Mafe fiir die
verbrauchte Rechenzeit, das wichtigste Vergleichskriterium bei der Simulation Neuronaler
Netze auf seriellen Rechnern, ziemlich schwierig.

Die zum Trainieren eines bestimmten Problems erforderliche Zeit ist einmal von der Pro-
blemgréfie, der Anzahl und Linge der zu lernenden Vektoren (Patterns), von der Komple-
xitit des Problems selbst und von dem gewéihlten Abbruchkriterium abhingig. Fiir die
Komplexitit eines Problems gibt es bis heute so gut wie keine praktikablen Mafe (siehe
dazu auch unter dem Stichwort ,lineare Separierbarkeit® in Kapitel 3.6).
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DYNAMIC "SUM-OF-UPDATES" BATCH LEARNING:

Allgemeine Initialisierung des Lernens
(insbes. der Delta-Werte fir den Trégheitsterm)

Spezielle Initialisierung des DYNAMIC Learning
(Weist jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als "Gewicht" zu)

Initialisierung fir einen Durchlauf durch die Patterns
(insbes. der varlablen zur Summierung der Modifikationen)

purchlauf einer bestimmten Anzahl von Patterns

PATTERN-FETCH-Phase
Wahlt zufdllig ein Pattern aus
mit der Auswahlwahrscheinlichkeit proportional
zum LOKALEN FEHLER dieses Patterns (seinem "Gewicht")
und legt dieses Pattern an das Netz an

PROPAGATION-Phase
(Berechnung der Ausgaben des Netzes)

BACK-PROPAGATION-Phase
(Rickwartsausbreitung der "Fehlersignale”
und Berechnung der partiellen Ableitungen)

CALCULATE-UPDATE-Phase
Anwendung der LERNREGEL
(Berechnung der Modifikationen der Gewichte des Netzes)

Ssummierung der Modifikationen

UPDATE-Phase
(Modifizierung der Gewichte des Netzes)

Berechnung des GLOBALEN FEHLERS

(weist dabei jedem Pattern seinen LOKALEN FEHLER als "Gewicht" neu zu)

Test des ABBRUCHKRITERIUMS
(und der Hochstzahl von Durchlaufen)

65

Abbildung 2.10: Struktogramm des Lernens mit Dynamic “Sum-of-Updates” Batch Lear-

ning
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Zum anderen ist die verbrauchte Rechenzeit von der Implementation der Simulation
abhingig. Ein méglichst allgemein geschriebenes Programm, ein Netzwerksimulator, der
die Simulation méglichst vieler verschiedener Netzwerke erlaubt, ist in der Ausfiihrung
stets langsamer als ein an eine spezielle Aufgabe angepafites und optimiertes Programm.
AuBerdem werden meist mehr oder weniger aufwendige Graphiken zur Anzeige des Ge-
schehens wihrend des Lernens eingesetzt, die die Ausfiihrung des Programmes zuséitzlich

verlangsamen.

Und schlieBllich hingt die ben&tigte Rechenzeit nicht zuletzt wesentlich vom verwendeten
Rechner ab, von der Michtigkeit seines Befehlssatzes, der Breite seiner internen Zahlendar-
stellung und seiner Taktfrequenz.

Bei der Verwendung von parallelen Multiprozessorsystemen hingt die Rechenzeit zusédtzlich
von Art und Anzahl der Prozessoren, ihrer Verbindungsstruktur und der Parallelisierbarkeit
der verwendeten Algorithmen ab.

Aus diesen Griinden verbietet sich die Verwendung der Rechenzeit als Vergleichskriterium
zur Beurteilung unterschiedlicher Verfahren von vornherein; ganz davon abgesehen, daf§
die benétigte Rechenzeit auf einem Mainframe (GroB8rechner mit Mehrbenutzerbetrieb) von
der jeweiligen Auslastung des Systems abhingt, und auch die Verwendung der tatséchlich
verbrauchten CPU-Zeit das Problem der Rechner- und Implementationsabhingigkeit nicht
16st.

Der allgemeine Ansatz der Komplexititstheorie in solchen Fillen besteht darin, von der je-
weiligen Implementation und dem verwendeten Rechner zu abstrahieren, indem elementare
Rechenschritte gesucht werden, die universell in allen zu vergleichenden Verfahren vorkom-
men, so dafl diese dann als elementare MaBeinheit verwendet werden kénnen.

Im Falle des Lernens mit Back-Propagation, unter Verwendung einer explizit vorliegen-
den Menge von Patterns, haben sich in der Literatur zwei grundlegende Mafeinheiten ein-
gebiirgert:

o Das Anlegen eines der zu lernenden Patterns an das Netz wird als ein ,, Zyklus“ (cycle)
bezeichnet.

e Ein Durchgang durch alle zu lernenden Patterns wird als eine ,, Epoche“ (epoch) be-
zeichnet.

Eine Epoche umfaBt also soviele Zyklen, wie die Menge der zu lernenden Patterns Patterns
enthalt.

Diese Definition ist jedoch ungenau und nicht immer praktikabel:

Es wird z.B. bei einem ,,Zyklus“ nicht zwischen dem Anlegen eines Patterns mit anschlies-
sender Modifikation der Gewichte des Netzes in einem “On-Line”-Lernmodus und dem
Anlegen eines Patterns und blofilem Aufsummieren der partiellen Ableitungen im Batch-
Modus unterschieden.

Ein anderes Beispiel ist das “Dynamic Learning”, bei dem das Konzept der ,Epoche® nicht
anwendbar ist.

Wie man aus den Struktogrammen der einzelnen Lernmodi (siehe dort) erkennen kann,
gibt es andere, elementarere Konzepte, die in allen Lernmodi in gleicher Weise Verwendung
finden und die sich daher als Basismafleinheiten wesentlich besser eignen:
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e Da ist zunichst die Pattern-Fetch-Phase, mit der das nichste zu lernende Pattern
ausgesucht und angelegt wird. Dieses Konzept ist so allgemein, dafl es sowohl auf
“On-Line”-Lernverfahren, auf den Batch-Modus als auch auf das “Dynamic Learning”
anwendbar ist. (Es ist sogar dann noch anwendbar, wenn die zu lernenden Patterns
nicht als abgeschlossene Menge explizit vorliegen, sondern erst zur Lernzeit in Form
einer Stichprobe eines in Echtzeit ablaufenden Prozesses gewonnen werden)

e Eine zweite, fiir Neuronale Netze elementare Phase ist die Berechnung der Ausgaben
des Netzes ausgehend von den Eingaben; in hierarchischen Netzen wird diese Phase
Propagation-Phase genannt. Diese Berechnung lduft stets und bei allen Verfahren in
exakt derselben Weise ab, weshalb sich die Anzahl der benétigten Propagation-Phasen
besonders gut als Vergleichsbasis verschiedener Lernverfahren eignet.

o Kennzeichnend fiir das Lernen mit Back-Propagation ist die Back-Propagation-Phase,
in der die ,Fehlersignale* von den Ausgabeunits aus riickwéirts durch das Netz pro-
pagiert werden, mit deren Hilfe dabei die partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion
nach den Gewichten des Netzes berechnet werden. Je nach Lernmodus werden diese
partiellen Ableitungen in (den Gewichtsmatrizen entsprechenden) Matrizen abgelegt
oder aufsummiert.

o Anschliefend wird in der “Calculate Update”-Phase eine der Lernregeln angewendet;
sei es die Standard-Lernregel des steilsten Abstiegs mit Trdgheitsterm, sei es eine
der anderen Lernregeln, die in Kapitel 3 vorgestellt werden. Mit Hilfe der Lernre-
gel wird aus den partiellen Ableitungen eine Anpassung oder Modifikation ( Update)
der Gewichte des Netzes berechnet, die dann (je nach Lernmodus) entweder zu den
Gewichten des Netzes hinzuaddiert oder (im Falle des “Sum-of-Updates” Batch Lear-
ning) in separaten Matrizen aufsummiert werden.

e Die Update-Phase, in der die errechneten Modifikationen zu den Gewichten des Netzes
hinzuaddiert werden, stellt nur im Batch-Modus eine eigenstindige Phase dar, in den
iibrigen Lernmodi wird diese Phase in die “Calculate Update”-Phase mit einbezogen,
da dies zusitzliche Schleifen und damit etwas Rechenzeit einspart. Aus diesem Grund
eignet sich diese Phase nicht als Basiseinheit zur Komplexitdtsmessung. Vereinfachend
spreche ich im Folgenden von der kombinierten “Calculate-Update”- und “Update”-
Phase als der “Update-Phase”.

Wie aus den Struktogrammen der einzelnen Lernmodi ersichtlich ist, werden aufgrund der
systematischen Unterschiede zwischen den Lernmodi (besonders zwischen den beiden Batch-
und den iibrigen Lernmodi) die oben genannten Phasen verschieden oft durchlaufen (es
kommen aber alle Phasen in allen Lernmodi vor). Zusitzlich kann je nach Versuchslauf
(abhingig von der zufilligen Initialisierung der Gewichte des Netzes sowie beim “Dynamic
Learning” zusitzlich abhingig von der zufilligen Reihenfolge der prisentierten Patterns)
die Anzahl der benétigten Durchliufe der einzelnen Phasen zum Teil erheblich variieren,
bedingt durch die Schleife in einigen der Lernmodi, die das Training eines Patterns mehr-
mals hintereinander wiederholt, solange der lokale Fehler das “pattern error limit” nicht
unterschreitet.

Aufgrund ihres universellen Charakters eignen sich diese Phasen zum Vergleich des Zeitbe-
darfs verschiedener Verfahren (unter denselben Startbedingungen), verschiedener Probleme
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(unter denselben Verfahren und Startbedingungen) oder verschiedener Lernversuche (des-
selben Problems).

Nachteilig ist dabei allerdings, da diese Phasen keinen eindeutigen Vergleich erlauben,
da die benétigten Anzahlen von Durchliufen der verschiedenen Phasen nicht miteinander
gekoppelt sind. (Genaueres dazu siehe unten)

Zwar 138t sich in gewissem Umfang ein “Trade-Off” zwischen den verschiedenen Phasen
beobachten (der Standard Batch-Modus benétigt beispielsweise nur sehr wenige Update-
Schritte, dafiir aber in der Regel mehr Propagation- und Back-Propagation-Schritte als
andere Lernmodi), dennoch lassen sich diese Phasen nicht 1:1 gegeneinander aufrechnen,
da sie sich weder in ihrer jeweiligen Ausfiihrungsdauer noch in ihrer Wichtigkeit fiir den
Lernfortschritt des Netzes entsprechen.

Zu beachten ist ferner, dafl in meiner Implementation die Anzahl der Zyklen mit der Anzahl
der Pattern-Fetches identifiziert wird. Dadurch wird auch das mehrfache Training ein und
desselben Patterns mehrmals hintereinander, wie im Sequential, Periodical und Dynamic
Learning, als ein einziger Zyklus gewertet.

Im Falle der ,,dynamischen“ Lernmodi wird eine Epoche als die Anzahl von Zyklen bzw.
Pattern-Fetches definiert, nach der die Gewichte der Patterns neu berechnet werden (ver-
gleiche Abschnitt 2.11.5).

Die hier angestellten Betrachtungen sind lediglich als ein Versuch anzusehen, geeignete
Komplexititsmafle zu finden sowie gingige Begriffe wie ,,Zyklus“ und ,Epoche® genauer
zu definieren; weitere Forschungen und Vereinheitlichungen auf diesem Gebiet sind jedoch
erforderlich.

Ob die Anzahl der Pattern-Fetches und Propagation-Phasen in der Berechnung des globalen
Fehlers nach jeder Epoche mitgezdhlt wird oder nicht, ist beispielsweise eine Frage der
Definition und hingt vom jeweiligen Untersucher ab.

Da die Berechnung des Gesamtfehlers fiir den Test des Abbruchkriteriums notwendig ist
und dieser Test ein wichtiger Bestandteil des kompletten Verfahrens ist, sollten die dafiir
benétigten Pattern-Fetches und Propagation-Phasen meines Erachtens mitgezahlt werden,
auch wenn dieser Test fiir das Lernen des Netzes selbst nichts beitragt.

Die Anzahlen der einzelnen Lernphasen in den verschiedenen Lernmodi hingen wie folgt
zusammen (vergleiche dazu die Struktogramme):

Der iibersichtlicheren Darstellung wegen seien zuvor die folgenden Abkiirzungen vereinbart:

Anzahl der Patterns

Anzahl der Epochen

Anzahl der Pattern-Fetches

Anzahl der Propagation-Phasen
Anzahl der Back-Propagation-Phasen
Anzahl der (Calculate-) Update-Phasen

SoruvmlEs
ni
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Sequential Learning:

F = E.p.-2
E-p-2 < P < E-p-(k+2)
0 < B < E-p-k
U = B

Dabei ist k die maximale Anzahl von Patternwiederholungen; diese kann beliebig gro8
(auch unendlich) gewdhlt werden.

Periodical Learning:

F = E-p-2
E-p-2 < P < FE-p-(r+2)
0 < B < E-p-r
U = B

Dabei ist r (= “repeat factor”) die maximale Anzahl von Patternwiederholungen.

“Sum-of-Derivatives” Batch Learning:

F = E-p-2
P E.p-2
B E-p
U = E
“Sum-of-Updates” Batch Learning:
F = E-p-2
P = E-p.
B = E-p
U = E-p
Dynamic Learning:
F = E-p-2
E-p.2 < P < E-p-(r+2)
0 < B < E-p-r
U = B

Dabei ist r (= “repeat factor”) die maximale Anzahl von Patternwiederholungen. Falls die
Anzahl der Zyklen, nach der alle Gewichte der Patterns neu berechnet werden, nicht mit p
iibereinstimmt, sind diese Formeln nicht korrekt.

Dynamic “Sum-of-Derivatives” Batch Learning:

F = E-p-2
P E.p-2
B E-p
U = E
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Dynamic “Sum-of-Updates” Batch Learning:

F = E.p-2
P = E-p-2
B = E-p
U = E-p

Fiir die zwei Batch-Varianten von Dynamic Learning gilt ebenfalls, da wenn die Anzahl
der Zyklen, nach der alle Gewichte der Patterns neu berechnet werden, nicht mit p iiber-
einstimmt, diese Formeln nicht korrekt sind.

2.12 Generalisierung und “Weight Decay”

Beim Lernen mit Neuronalen Netzen geht es im Allgemeinen nicht nur darum, eine vorgege-
bene Menge von Patterns zu speichern und mit den gewiinschten Ausgaben zu verkniipfen
(zu assoziieren), vielmehr soll das Netz dabei selbstindig die der Abbildung zugrundeliegen-
den Regeln extrahieren und diese folgerichtig auf andere, nicht gelernte Beispiele anwenden
kénnen bzw. (wie im Beispiel der Erkennung handschriftlicher Ziffern) die diskriminieren-
den Merkmale entdecken, die auch bei leicht verinderten (oder verrauschten) Eingaben noch
zu den gewiinschten Ausgaben fiihren. Bei Klassifikationsproblemen soll das Netzwerk in
der Lage sein, nicht gelernte Patterns richtig (oder sinnvoll) einzuordnen. (Vergleiche dazu
auch den Abschnitt 2.4)

Diese Transferleistung wird allgemein mit dem Begriff ,, Generalisierung® bzw. ,Generali-
sierungsvermdégen® des Neuronalen Netzes bezeichnet.

Es gibt zahlreiche Versuche, diesen etwas vagen Begriff zu konkretisieren. Die allgemeinste
und gleichzeitig priziseste Definition ist die von Denker et al. [4]:

Definition 2.2 Sei I die Menge aller méglichen Eingabevektoren fir ein gegebenes Neu-
ronales Netz und O die Menge aller mdglichen Ausgabevektoren des Netzes. Defi-
niere daraus das ,Universum® U = I x O, die Menge aller mdglichen geordneten
Paare ( Eingabevektor , Ausgabevektor ).

Alle méglichen Funktionen oder Relationen von I nach O sind dann Teilmengen von U.

Sei weiter die Menge R C U die vom Netzwerk zu lernende Regel und P C R die Menge
der Patterns, mit denen das Netzwerk trainiert wird.

Sei schlieflich die Menge X C R eine von der Trainingsmenge P C R disjunkte Test-
menge, d.h. es sei X CR\P.

Nachdem das Neuronale Netz die Regel R. anhand der Trainingsmenge P gelernt hat,
wird die Regelextraktion der zugrundeliegenden Regel R durch das Netz mit Hilfe der
Testmenge X 1iberpriift.

Der globale Fehler auf der Testmenge X dient als Maf fir die Giite der vom Netzwerk
geleisteten Regeleztraktion.

Man beachte, daB sowohl die Trainingsmenge P als auch die Testmenge X fiir die zu
lernende Regel R reprdsentativ sein miissen, also zwar disjunkt sein miissen, aber keine
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systematischen Unterschiede aufweisen diirfen. In der Regel geniigt es, die Elemente von P
und von X durch denselben zufilligen Prozess aus R auszuwihlen, um diese Bedingung
zu erfiillen.

Generalisierung wird in Denker et al. [4] von der oben definierten Regelextraktion strikt
unterschieden und wie folgt definiert:

Definition 2.3 Seien die Mengen P und U wie oben definiert mit P C U.
Betrachte nun Mengen Gy, G2, Gz, ... C U.

FEine Menge G; heifit Generalisierung der Menge P, falls G; eine echte Obermenge der
Menge P ist, d.h. wenn gilt G; D P.

Das bedeutet, dal die Relation G; einen gréBeren Definitionsbereich besitzt als die Rela-
tion P und daB beide Relationen dort iibereinstimmen, wo sich ihre jeweiligen Definitions-
bereiche iiberdecken.

Man beachte, dafl hier nicht von der Generalisierung die Rede ist, sondern dafl es fiir
jede Trainingsmenge P unzihlige Generalisierungen gibt, die alle mit der Trainingsmenge
vereinbar sind.

(Falls die Elemente von I und O binire Vektoren sind und das Netz N Eingabebits und
a Ausgabebits besitzt sowie die Trainingsmenge P m Paare von Ein- und Ausgabevektoren
umfaBt, gibt es (2")2N‘"‘ mogliche Generalisierungen)

Die Regeleztraktion ist nach dieser Definition der Vergleich der vom Netzwerk erzeugten
Generalisierung G mit einer ganz bestimmten, gewiinschten Generalisierung R der Trai-
ningsmenge P.

In der Literatur wird zwischen Regelextraktion und Generalisierung meist nicht klar un-
terschieden; in der Regel wird aber aus dem Kontext klar, welches von beiden Konzepten
gemeint ist.

Einfache Beispiele fiir die Regelextraktion und die Generalisierung sind die Interpolation
und Extrapolation reellwertiger mathematischer Funktionen, die anhand einer Menge von
Stiitzstellen gelernt wurden. (Beispiele zu dieser Art von Aufgabe siehe im Kapitel 4)

Man hat in der Praxis festgestellt, da8 ein (hierarchisches) Neuronales Netz in der Regel
umso schneller lernt, je mehr “hidden” Units ihm zur Verfiigung stehen. Je mehr “hid-
den” Units jedoch vorhanden sind, desto leichter kann das Netz die Trainingsmenge P
sauswendig lernen“, anstatt die der Abbildung zugrundeliegenden Regeln zu extrahieren.

Das heifit mit anderen Worten, daBl mit steigender Anzahl von “hidden” Units zwar die
Konvergenzgeschwindigkeit zunimmt, dafiir aber das Generalisierungsvermégen des Netzes
abnimmt.

Es gibt im Wesentlichen zwei Ansitze, die aus diesem Dilemma herausfiihren.

Der erste Ansatz besteht darin, dem Netz zu Beginn der Trainingsphase geniigend oder mehr
als geniigend “hidden” Units zur Verfiigung zu stellen (dafiir gibt es bisher keine exakten
Regeln; man verfihrt nach Daumenregeln und Erfahrung) und anschlieffend wéhrend des
Trainings dem Netzwerk die ,iiberfliissigen“ “hidden” Units nach und nach zu entziehen.

Der zweite Ansatz besteht darin, die Gréfe der Gewichte des Netzes zu beschrinken
oder manche Verbindungen ganz stillzulegen, was ebenfalls indirekt das Generalisierungs-
vermégen des Netzes verbessert.
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Fiir beide Ansitze gibt es zwei Methoden.

Die erste Methode beruht darauf, die bei der Berechnung der partiellen Ableitungen der
Gewichte des Netzes verwendete Fehlerfunktion um einen sogenannten Penalty-Term (teil-
weise auch Energy- oder Bigs-Term genannt) zu erweitern, der umso grofer ist, je mehr
“hidden” Units im Netzwerk aktiv sind oder je gréfer die Gewichte des Netzes sind (je
nach Ansatz). Dieser Term bewirkt eine ,Bestrafung® der Aktivitit der “hidden” Units
bzw. der Verbindungen des Netzes, was dazu fiihrt, dafl beim Training des Netzes nicht nur
der Fehler des Netzes in den Ausgaben, sondern gleichzeitig auch die Anzahl der im Netz
aktiven “hidden” Units bzw. Verbindungen minimiert wird. (Eine ausfiihrliche Erérterung
dieser Methode ist z.B. in Chauvin [3] und Hanson/Pratt [9] zu finden)

Fiir den ersten Ansatz (die Minimierung der Anzahl der aktiven “hidden” Units) lautet die
Fehlerfunktion E':

TMipat  Nout 2 TMipat Nkid 2
E = Herr * Z E ( tpk — Opk ) +  Hen - z ) e(opj (261)
p=1 k=1 =1 j=1

Die zweite Methode geht auf Mozer und Smolensky [19] zuriick und beruht darauf, die
»Relevanz* einer “hidden” Unit oder einer Verbindung fiir die Funktionalitit des Netz-
werkes zu bestimmen und ggfs. weniger relevante “hidden” Units oder Verbindungen aus
dem Netzwerk zu entfernen. Unter geeigneten Simulationsbedingungen kann diese Methode
auch eine geringfiigige Konvergenzbeschleunigung bewirken aufgrund der Einsparung der
Berechnungen, in denen die entfernten Units oder Verbindungen beteiligt waren.

Diese zweite Methode wird im folgenden Abschnitt kurz erldutert.

Eine Variante der ersten Methode ist das sogenannte “Weight Decay”. Durch einen Penalty-
Term, der aus der Summe der Quadrate aller Gewichte des Netzes besteht, werden alle
Gewichte in jedem Update-Schritt zusitzlich um einen kleinen Bruchteil ihres aktuellen
Wertes vermindert (dies ergibt sich durch die Ableitung des obigen Penalty-Terms). Nicht
relevante Gewichte werden dadurch stindig kleiner, bis sie nahezu Null werden und damit
die entsprechende Verbindung inaktiv wird. Auflerdem wird verhindert, daf die Gewichte
beliebig gro§ werden kénnen.

Die Fehlerfunktion E fiir das “Weight Decay” hat die folgende Gestalt:

Npat TNout Nynit TNunit

E = per- > Y (tok — 0pk )2+ pw- )2 ) wh (2.62)
=1 k=1 =1 =1

Die Untersuchung dieser Methoden ist ein eigenes und umfangreiches Forschungsgebiet und
daher nicht weiter Gegenstand dieser Arbeit.

2.13 “Skeletonizing” (Mozer/Smolensky)

Das hier vorgestellte Verfahren von Mozer und Smolensky [19] dient dazu, mit Hilfe des im
Netzwerk gespeicherten Wissens die Funktionalitit oder ,,Relevanz“ seiner Komponenten
zu bestimmen, sowohl um das Funktionsverhalten des gegebenen Netzes (und seiner Kom-
ponenten) genauer verstehen als auch um die Leistungsfahigkeit des Netzes verbessern zu
kénnen.
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Das Verfahren besteht darin, das Netzwerk so lange zu trainieren, bis das Erfolgs- oder
Abbruchkriterium erfiillt ist. Sodann wird die Relevanz der Komponenten des Netzes be-
rechnet, die angibt, welche der Units und/oder Verbindungen fiir die Funktion des Netzes
wesentlich sind. Die am wenigsten relevanten Units oder Verbindungen werden ggfs. ,von
Hand“ oder automatisch durch ein entsprechendes Programm entfernt. AnschlieBend wird
das Netz erneut trainiert, das durch diese ,Operation“ eine in der Regel unbedeutende
Funktionseinbufle erleidet, bis das Erfolgskriterium wieder erfiillt ist.

Falls man ein minimales Netz erhalten méchte, besteht die Méglichkeit, dieses Verfahren zu
iterieren.

Trainiert man das Netzwerk mit iiberschiissigen “hidden” Units, kann man die Lernge-
schwindigkeit erh6hen. Durch anschlielendes Entfernen der iiberfliissigen oder redundan-
ten “hidden” Units wird das Netzwerk vereinfacht und sein Generalisierungsvermégen ver-
bessert. Gleichzeitig erlaubt die Berechnung der Relevanz ein besseres Verstindnis der
Funktion der “hidden” Units des Netzes in Hinblick auf die der zu lernenden Abbildung
zugrundeliegenden Regeln. Man hofft, das Netzwerk durch das Entfernen der iiberfliissigen
“hidden” Units dazu zu bringen, die minimalen, wesentlichen Regeln zu finden und diese in
den verbleibenden “hidden” Units festzuhalten.

Der Name des Verfahrens, “Skeletonization” oder kiirzer “Skeletonizing”, ergibt sich aus
dem sukzessiven Entfernen von iiberschiissigen “hidden” Units aus dem Netz, dem ,,Fleisch”,
bis nur noch das minimale Netz iibrigbleibt, das ,Gerippe®.

Im Prinzip kann jedoch mit Hilfe dieses Verfahrens die Relevanz sowohl von “hidden” als
auch von Input-Units, als auch von Verbindungen innerhalb des Netzes berechnet werden.

Sind die Gewichte der Verbindungen, die von einer Unit ausgehen, relativ groff im Vergleich
zu den Gewichten der Verbindungen, die von den iibrigen Units derselben Schicht ausge-
hen, kénnte man auf den Gedanken kommen, dafl sowohl diese Verbindungen als auch die
betreffende Unit besonders relevant fiir die Funktion des Netzes sein miissen.

Dies mu8 jedoch nicht der Fall sein, da sich die Wirkungen dieser Verbindungen gegenseitig
aufheben kénnen, oder es kann sein, da die betreffende Unit trotz grofler Aktivitit keinen
nennenswerten EinfluB auf die nachfolgenden Units hat, falls diese sich bereits im Satti-
gungsbereich befinden (aufgrund ihrer sigmoiden Aktivierungsfunktion), oder die Gewichte
der Verbindungen, die von den Nachfolgeunits ausgehen, sind sehr klein, so dafl diese kaum
Einflufl auf hohere Schichten haben.

Demzufolge ist die GréBe der Gewichte der Verbindungen des Netzes kein geeignetes Rele-
vanzmag.

Was in Wirklichkeit von Interesse ist, ist die Antwort auf die Frage, wie sich das Entfernen
einer Unit oder einer Verbindung auf die Funktionalitit des Netzes auswirkt, d.h., wie
veridndert sich der globale Fehler, berechnet iiber alle zu lernenden Patterns, falls eine
bestimmte Unit oder Verbindung aus dem Netz herausgenommen wird?

Oder mit anderen Worten, wie gro8 ist der globale Fehler mit der Komponente (Unit oder
Verbindung) ¢ und wie groB ist er okne diese Komponente?

Dadurch erhilt man ein sehr einfaches Ma8 fiir die Relevanz p; einer Komponente i:

0; = thnc Komponentei — Ermit Komponente i (263)

Man beachte, daB aufgrund dieser Definition auch negative Relevanzen existieren. Diese
treten dann auf, wenn das Herausnehmen einer Komponente den globalen Fehler verringert
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anstatt erhoht. In der Praxis kommen negative Relevanzen jedoch nur bei noch untrainier-
ten Netzen und direkt nach dem Herausnehmen einer Komponente vor.

Mozer und Smolensky [19] schlagen in ihrer Arbeit die Verwendung von Abschitzungen fiir
die Berechnung der Relevanz der Units vor, mit der Begriindung, dafl die exakte Berechnung
der Relevanz aller (interessierenden) Units den Zeitaufwand O (n-p) erfordert, wenn n die
Anzahl der Units des Netzes (ohne die Ausgabeunits) und p die Anzahl der zu lernenden
Patterns ist, was bei wiederholten Berechnungen, zumal bei der automatischen Reduzierung
der Netzwerkgrofie durch die sukzessive Herausnahme von “hidden” Units, zu teuer sei.

Die Herleitung dieser Abschitzungen bzw. die Begriindung fiir die letztendlich verwendete
Formel (die aus einer exponentiellen Summe von Ableitungen besteht) ist jedoch lickenhaft
und den Autoren zufolge eher durch den empirischen Erfolg gerechtfertigt. Auflerdem ist
auch die Berechnung dieser Abschitzungen nicht ohne Aufwand, der zudem von derselben
Ordnung ist wie die exakte Formel (Gleichung (2.63) oben).

Da ein Vorschlag zur Automatisierung des Verfahrens in der Arbeit von Mo-
zer /Smolensky [19] fehlt, habe ich mich darauf beschrinkt, in meinem Programm die exakte
Formel (Gleichung (2.63) oben) zu verwenden und nur das Entfernen von “hidden” Units
»per Hand“ vorgesehen.

Das Herausnehmen von einzelnen Verbindungen ist zum Einen in meiner Implementation
sehr schwierig zu realisieren, zum Anderen weniger effektiv als die Herausnahme von “hid-
den” Units, bei der sogar eine ganze Reihe von Verbindungen aufhoren zu existieren. Die
Berechnung der Relevanz von Verbindungen ist aus diesem Grunde nicht vorgesehen, wenn-
gleich prinzipiell méglich.

Die Berechnung der Relevanz von Input-Units ist hingegen realisiert, obwohl wegen des For-
mats der Eingabedaten in den Eingabefiles die Entfernung von Input-Units nicht vorgesehen
ist; dies ist die Aufgabe des Anwenders, der ausgehend von den ermittelten Relevanzen ggfs.
Input-Units entfernt, indem er den Inhalt des Eingabefiles (das die Menge der zu lernen-
den Patterns enthilt) entsprechend verindert und das Programm mit einer entsprechenden
Anzahl von Input-Units neu startet.

Da das Verfahren nicht automatisiert ist, kann der Benutzer zu jedem beliebigen Zeitpunkt
die Berechnung der Relevanzen der Units des Netzes durchfithren, diese anzeigen lassen
(auf einem Grafikterminal auch in Form eines Histogramms) und eine beliebige Anzahl von
“hidden” Units entfernen.



Kapitel 3
Lernregeln

In diesem Kapitel werden die Lernregeln vorgestellt, die in meinem Programm (siehe Pro-
grammbeschreibung) implementiert sind.

Allen betrachteten Lernregeln ist gemeinsam, daf sie zur Anderung der Gewichte des Netzes
einen Gradienten verwenden: Die partiellen Ableitungen eines geeignet gewihlten Feh-
lermafles, abgeleitet nach den Gewichten des Netzes. Sie sind daher eng mit dem ur-
spriinglich von Rumelhart, Hinton und Williams ([24] Kapitel 8) entwickelten Verfahren
des ,,Steilsten Abstiegs“ (“Steepest Descent”) verwandt, das dort ,,verallgemeinerte Delta-
Regel“ genannt wird.

Die Verwendung des Gradienten ist jedoch keineswegs grundsitzlich notwendig, wie an-
dere Verfahren zeigen, die ohne die Berechnung der partiellen Ableitungen auskommen, so
z.B. der “Gradient-Free Learning Algorithm” von Birmiwal, Sarwal und Sinha [1], der auf
dem (iterierten) Losen von Gleichungssystemen beruht und auflerdem nicht-differenzierbare
Aktivierungsfunktionen erlaubt.

Da es jedoch unméglich ist, in dieser Arbeit alle denkbaren oder interessanten Verfahren zu
behandeln, wurden nur Gradientenverfahren untersucht.

Das bei der Berechnung der partiellen Ableitungen im Folgenden zugrundegelegte Fehlermafl
ist das allgemein iibliche (vergleiche Kapitel 2.8):

E, = % % (tok — 0p )?
bzw. (3.1)
E = % %: Zk: ( tok — Opk )2

wobei p iiber alle zu lernenden Patterns und % iiber die Outputunits des Netzes variiert.

3.1 Nullstellensuche (Schmidhuber)

3.1.1 Motivierung des Verfahrens

Die Gradientenverfahren versuchen durch schrittweisen Abstieg (mehr oder weniger entlang
der Richtung des Gradientenvektors) ein Minimum der Fehlerfliche zu finden — in der

75
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Hoffnung, nicht in einem lokalen Minimum zu enden, sondern ein globales zu erreichen —
oder doch zumindest ein lokales Minimum, das ,,gut genug® ist.

Was aber eigentlich gesucht wird, sind Nullstellen der Fehlerfliche; d.h. solche Gewichte,
die das Netz in die Lage versetzen, zu den gegebenen Eingabevektoren die gewiinschten
Ausgabevektoren zu produzieren.

Dabei ist Voraussetzung, daB iiberhaupt eine Lésung der Lernaufgabe existiert. Allgemeine

hinreichende Bedingungen dafiir zu finden, ob fiir eine gegebene Lernaufgabe eine Losung
existiert, ist ein bisher ungeléstes Problem (siehe dazu auch Rumelhart/McClelland [24],

McClelland/Rumelhart [17] oder Abschnitt 3.6).

Unter der Annahme der Existenz einer Losung macht es jedoch Sinn, statt méglicherweise
nur lokaler Minima direkt die Nullstellen der Fehlerfliche zu suchen.

Die folgende Lernregel von Schmidhuber [26] versucht, diese Nullstellen durch ein Tangen-
tenverfahren zu approximieren.

3.1.2 Herleitung des Verfahrens

Zur Herleitung der Regel soll zuerst der zweidimensionale Fall anhand eines einfachen Net-
zes mit nur zwei Input-Units, die iiber je eine (gewichtete) Kante mit einer Qutput-Unit
verbunden sind, betrachtet werden. Demnach gibt es zwei Gewichte, w; und w,.

Diese zwei Variablen spannen eine reelle Zahlenebene auf, iiber der sich die Fehlerfliche
erhebt, die durch das verwendete Fehlermafl definiert ist.

Seien die zwei Gewichte zu Beginn willkiirlich gewihlt. Der dazugehdrige Punkt auf der
Fehlerfliche besitzt die Koordinaten (wq, wy, Ep (w1, w2)).

Diejenige Fliche, die sich tangential an diesen Punkt der Fehlerfliche anschmiegt, besitzt
die Darstellung:

un 1 0
Wo + Al . 0 + Ag . 1 (32)
oF, 22
Ep (w1, ws) Fur Buz
Solange der Gradientenvektor ( g—if , % ) nicht Null ist, ist diese Tangentialebene

geneigt und schneidet die (wy, w3)-Ebene.

Gesucht ist nun ein Punkt in der (wi,w;)-Ebene, fir den der zugehorige Funktions-
wert E, (w1, wz) Null wird. Diese Nullstelle kann approximiert werden durch einen Punkt
auf der Geraden, die durch den aktuellen Punkt (w;,w;) sowie den Gradientenvektor als

Richtungsvektor gegeben ist:
9E,
wy dur
+ | g (3.3)
( vy ) ( 5o )

Um auf dieser Geraden einen Punkt festzulegen, wird sie mit der Tangentialebene (3.2)
geschnitten:

wy 1 0 wn g_tE”f
Wy + /\1 . 0 + Ag . 1 = wgy |.+ n- g_ﬁf (34)
9k, 9E,
E, (w1, w2) Jr Bz 0 0
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Das ergibt das folgende Gleichungssystem:

wy + A = w + 79 (3—5?)
Wo + /\2 = w; + n ('g%) (35)
Ep(wi,w2) + A (g—ff) + A2 (%%) = 0
Das ergibt sofort:
OF,
3E,
Ay = 17-(%22)
Durch Einsetzen in (3.5) erhilt man:
OE,\? <6E,,)2 3
Eyoun) + 1 (52) + 1 (52) = 0 (3.6)
Durch Umformen und Auflésen nach 7 ergibt sich:
g = -l (3.7

5 (52)

i=

Der gesuchte Punkt errechnet sich dann durch Einsetzen dieses Wertes in die Gleichung der

Geraden (3.3):
( wy’ ) _ ( w1 ) 3 E, ('wl,'UJ2) . g_,E,,f (3 8)

Die Herleitung fiir den n-dimensionalen Fall erfolgt analog; die Lernregel lautet:

w' = o + AT
mit
AT = n-grad E,
n — _ Ep(wn, .. ,1241,,! (39)
2, [ o
% (%)
8E 8E
gradE, = (332 -+ r7a0)

Der Faktor 7 ist kein von auBen vorgegebener Parameter wie im Falle des “Steepest
Descent”-Verfahrens, sondern er wird fiir jeden Lernschritt neu berechnet.

3.1.3 Einige Eigenschaften des Verfahrens

Der Vorteil der Nullstellensuche nach Schmidhuber besteht darin, dafl im Gegensatz zu
“Steepest Descent” und verwandten Verfahren keine (in der Regel problemabhingigen)
Parameter von Hand optimiert werden miissen, bevor akzeptable Lernzeiten oder iiberhaupt
Konvergenz erzielt werden konnen.
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Wenn das Verfahren beim Iterieren der Regel (3.9) an eine Stelle gelangt, an der der Gra-
dientenvektor nahezu Null wird, wichst 7 gegen unendlich. Dieses Verhalten ist erwiinscht,
da es erlaubt, durch einen grofien, nahezu zufilligen Sprung aus einem lokalen Minimum zu
entkommen oder aus dem flachen Bereich der Fehlerfliche. Damit diese Spriinge aber nicht
zu grofl werden, ist es sinnvoll, n zu begrenzen. Im Programm ist daher eine Obergrenze
fiir n eingebaut. Der Autor des Verfahrens empfiehlt einen Maximalwert von 20.

Grofle Spriinge wirken sich nicht unbedingt negativ auf die iibrigen zu lernenden Patterns
aus, vorausgesetzt die Patterns interferieren nur wenig. Um dies zu erreichen, empfiehlt
Schmidhuber eine ,diinne* Kodierung (sparse coding) der Eingaben des Netzes, so daf
immer nur ein geringer Anteil aller Units des Netzes zur gleichen Zeit aktiv ist. Eine
»diinne* Kodierung kann zu nahezu oder ganz linear unabhingigen (oder orthogonalen)
Eingabevektoren fithren, was ganz allgemein zur besseren Lernbarkeit beitrdgt. Mehr hierzu
siche Abschnitt 3.6.

Die Lernregel von Schmidhuber erfiillt die sogenannte ,Lokalititsbedingung“ nicht; die
Bedingung, dafl simtliche Berechnungen zur Anderung der Gewichte nur lokal verfiigbare
Informationen (wie die partielle Ableitung) verwenden diirfen, jedoch keine Informationen,
die sich erst aus der Gesamtheit aller Gewichte des Netzes ergeben (wie z.B. hier der Wert
von 7). (Mehr dazu siehe Kapitel 2 und Abschnitt 3.4.1)

Das Verfahren 148t sich trotzdem auch auf einem parallelen System implementieren, wenn
man nach dem Vorwirtspropagieren der Aktivierungen und dem Riickwirtspropagieren der
Fehler (d.h. der partiellen Ableitungen nach der Kettenregel) jede Unit die Quadrate der
Ableitungen aller hereinkommenden Verbindungen aufsummieren und an die nichstfolgende
Schicht weitergeben 148t. Eine einzelne Unit wird zusdtzlich benétigt, um die Werte der
Output-Schicht zu sammeln. AnschlieBend wird der ermittelte Wert von 7 an alle Units
zuriickpropagiert.

3.2 Automatische Wahl von n und o (Chan/Fallside)

3.2.1 Anmerkungen zur Wirkung von 7 und «

Das folgende Verfahren von Chan und Fallside [2] basiert auf der von Rumelhart, Hin-
ton und Williams ([24] Kapitel 8) entwickelten Lernregel (dort ,verallgemeinerte Delta-
Regel“ genannt) fiir den steilsten Abstieg (steepest descent) auf der Fehlerfliche, die um
den “Momentum”- bzw. , Trigheits“-Term erweitert wurde:

Wiy = W + A
mit
AWy = -n-gradE, + a-Aw,
( Ady = 0 ) (3.10)
oE 8E,
gradEp = (3;12, ‘e ,%ﬁ)t
und
n € R*Y" |, a € RY

Dieses Verfahren ist das Standardverfahren, das man iiblicherweise unter dem Begriff “Back-
Propagation” versteht (vergleiche Kapitel 2.8).
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Ein grofler Nachteil dieser Lernregel ist ihre Abhingigkeit von der ,richtigen“ Wahl der zwei
Parameter, n und a, die zudem problemspezifisch ist: Bei ungiinstiger Wahl kann sich das
Lernen extrem verlangsamen oder das Verfahren lernt iiberhaupt nicht mehr. Selbst in
giinstigen Bereichen fiir beide Parameter kénnen geringfiigige Anderungen noch zu erheb-
lichen Schwankungen in den benétigten Lernzeiten filhren. Daher miissen diese Parameter
von Hand, durch Versuch und Irrtum, optimiert werden.

Dariiber hinaus kann es passieren, daB eine bestimmte Wahl von 7 und a nur am Anfang
giinstig ist, mit fortgeschrittenem Lernen aber wiederum andere Werte.

Daher gibt es die Strategie, das Lernen nach einer bestimmten Anzahl von Zyklen anzuhal-
ten, die Parameter 7 und a neu zu setzen und anschlieBend das Lernen weiterlaufen zu

lassen.

Das erh6ht jedoch nur die Anzahl der zu optimierenden Parameter, da als weiterer Para-
meter die Anzahl der Zyklen, nach der 7 und a verindert werden, hinzukommt.

Das Optimieren der Parameter von Hand ist nicht nur lidstig, sondern auch duflerst zeitauf-
wendig. Daher versucht das Verfahren von Chan und Fallside [2], die Werte von 7 und «
automatisch und fortlaufend neu zu bestimmen.

Wenn die Lernrate 7 infinitesimal klein ist, folgt der Gewichtsvektor des Netzes, als Punkt
im (Vektor-) Raum der Gewichte aufgefaBit, der Fehlerfliche entlang der Linie des steilsten
Abstiegs (die durch den Gradientenvektor gegeben ist) hinunter. (Modell einer masselosen
(also trdgheitslosen) Kugel, die die Fehlerfliche hinunterrolit)

Dadurch werden z.B. auch Téiler in der Fehlerfliche auf dem kiirzesten Wege durchlaufen:
Vom Rand des Tals hinunter zur Sohle und dann die (geneigte) Talsohle hinunter. Falls die
Talsohle nicht abwirts geneigt ist, liegt ein lokales Minimum (,, Talkessel“) vor.

Die Bewegung des Gewichtsvektors wird jedoch, der Grofle der Lernrate entsprechend, ziem-
lich langsam sein, daher wird man einen gréBeren Wert fiir 7 wéahlen, um die Lerngeschwin-
digkeit zu erhdhen.

Allerdings ergeben sich einige schwerwiegende Probleme, sobald die Schrittweiten nicht
mehr infinitesimal klein sind: Es kénnen dann beispielsweise Oszillationen auftreten, die
dadurch entstehen, dafl der Gewichtsvektor zwischen zwei Talwinden in der Fehlerfliche
hin- und herspringt. Das verlangsamt das Lernen und macht den Geschwindigkeitsvorteil
durch die grofiere Lernrate wieder zunichte.

Um solche Oszillationen zu dimpfen, fiihrt man zusdtzlich den “Momentum”- oder
»Irigheits“-Term mit dem Koeffizienten o« ein. Er bewirkt, dafl jeder Lernschritt die
Resultierende aus der (Vektor-) Summe eines bestimmten Anteils des vorhergehenden Lern-
schritts und des augenblicklichen Gradientenvektors ist. Dadurch werden Richtungsénde-
rungen, die der Gradientenvektor hervorruft, ,geglittet*. (Modell einer massebehafteten
und daher trdgen Kugel, die die Fehlerfliche hinunterrollt)

AuBerdem bekommt die ,rollende Kugel® durch den Trigheitsterm beim ,Fallen“ Bewe-
gungsenergie; mit diesem ,,Schwung® ist sie in der Lage, kleine lokale Minima (,, Talkessel®)
zu iiberwinden.

Je kleiner die Lernrate 7 ist, desto weniger weicht das Verfahren von der Fallinie (die durch
den Gradientenvektor gegeben ist) ab, und desto geringer werden die oben beschriebenen
Probleme. Bei kleiner Lernrate ist auch die Notwendigkeit entsprechend gering, mit Hilfe
des Trigheitsterms zu glitten.
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Je groBer 7 ist, desto notwendiger und desto wirksamer wird die Glittung durch den
Trigheitsterm. Daher sollte man « um so grofier wihlen, je grofer die Lernrate 7 ist.
Allerdings darf man o nicht zu grofl setzen, da sonst die Trdgheit zu grofl wird und das
Verfahren nicht mehr auf die Anderungen des Gradientenvektors reagiert.

Ein weiteres Problem wihrend des Lernens stellen flache ,Plateaus” in der Fehlerfliche
dar, da dort der Gradientenvektor gegen Null strebt, wodurch die Anderungen der Ge-
wichte und damit auch die Lernfortschritte nahezu auf Null reduziert werden. Um diese
flachen Stellen méglichst schnell zu iiberwinden und um den kleinen Gradientenvektor zu
kompensieren, ist eine méglichst grofe Lernrate n zu wihlen. Wenn man gleichzeitig auch
den Trigheitskoeffizienten o méoglichst gro wihlt, erh6ht dies den gewiinschten positiven
Effekt, vorausgesetzt die Fehlerfliiche ist in der eingeschlagenen Richtung auch weiterhin
flach.

3.2.2 Strategien zur Erkennung von Tilern und Plateaus

Eine geeignete Wahl von 7 und o hingt von der ,Landschaft® der Fehlerfliche ab, die
das Verfahren wihrend des Lernens vorfindet. Wie zuvor erliutert, stellen dabei besonders
Téiler und Plateaus schwierige ,Hindernisse“ dar.

Um Tiler und Plateaus zu erkennen, eignen sich die Winkel zwischen dem Gradienten-
vektor (grad E,, ), dem vorherigen ( Aw;_; ) und dem aktuellen (letzten) Anderungsschritt
des Gewichtsvektors ( Aw; ), die bei einem Lernschritt des Standardverfahrens (siehe Glei-
chung (3.10) Abschnitt 3.2.1) auftreten:

Einmal ist der Winkel zwischen dem Gradientenvektor und dem letzten (vorhergehenden)
Anderungsschritt von Interesse, gegeben durch:

gl'ad E, - AW (3.11)

cosd =
llgrad Ep||-||A @1}

und zum anderen der Winkel zwischen aufeinanderfolgenden Anderungsschritten, gegeben
durch:

SR (3.12)

Diese Winkel sind in Abbildung 3.1 (Seite 81) veranschaulicht.

Dabei gibt der Winkel @ einen guten AufschluB iiber den Verlauf der Fehlerfliche, wihrend
0 — ¢ einen Anhaltspunkt iiber die vom Trigheitsterm hervorgerufene Abweichung von der
Richtung des Gradientenvektors liefert.

Der Winkel ¢ selbst schlieflich zeigt die ,Laufruhe“ beim Lernen an: Je weniger er von 0°
abweicht, desto weniger ,Kurven® in der Fehlerfliche mufl das Verfahren folgen, desto ,ziel-
strebiger“ und desto schneller ist es. (Fiir eine ausfiihrlichere Besprechung siehe [2])

Aus der Abbildung 3.2 (a) (Seite 82) kann man erkennen, da es bei einem Winkel 6
im Bereich um 180° wahrscheinlich ist, daBl sich das Verfahren gerade in einem Tal der
Fehlerfliche befindet und demzufolge der Wert von 7 reduziert werden sollte, um ein Hin-
und Herpendeln zwischen den Talwinden zu verhindern.

Aus der Abbildung 3.2 (b) (Seite 82) kann man weiter entnehmen, dafl das Verfahren sich
wahrscheinlich auf einem Plateau befindet, wenn sich der Winkel 6 im Bereich um 0°
bzw. 360° bewegt. In diesem Fall sollte der Wert von 1 erh6ht werden, um den kleinen
Gradienten zu kompensieren und um die Ebene méglichst schnell wieder zu verlassen.
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Abbildung 3.1: Winkel 6 und ¢ in der Fehlerfliche (aus Chan/Fallside [2])

3.2.3 Adaption der Lernrate 7

Eine Funktion, welche die beiden Bedingungen aus Abschnitt 3.2.2 erfiillt, ist die folgende:
N = M1 (1 + % cos 9) (3.13)

(Siehe auch Abbildung 3.3 Seite 83)

Der Term (1 + 1 cos 6) besitzt fiir einen Winkel § von 180° ein Minimum von 0.5 und
ein Maximum von 1.5 fiir einen Winkel # von 0°. Bei rechten Winkeln (8 = 90°, 270°)
nimmt dieser Term den Wert 1.0 an.

Durch Multiplikation dieses Terms mit der vorhergehenden Lernrate 7;,_; wird die aktuelle
Lernrate 7, verkleinert, wenn der Winkel # im Bereich zwischen 90° und 270° liegt,

d.h. wenn sich das Verfahren in einem Tal befindet. Liegt der Winkel # im Bereich
zwischen 270° und 360° bzw. zwischen 0° und 90°, d.h. befindet sich das Verfahren auf

einem Plateau, wird die Lernrate 7, erhéht.

Die Lernrate kann sich in einem Schritt maximal halbieren oder auf das anderthalbfache
(nicht auf das doppelte!) anwachsen. Die damit verbundene Préferenz zur Verkleinerung
der Lernrate soll die Stabilitit des Verfahrens erhdhen.

Fortgesetzte Oszillationen mit Richtungsumkehr bewirken eine Verkleinerung der Lernrate,
bis diese der Breite des Tals entsprechend angepaBt ist. Befindet sich das Verfahren wéhrend
mehrerer aufeinanderfolgender Lernschritte auf einem Plateau, erhoht sich die Lernrate
fortlaufend, um den kleinen Gradienten zu kompensieren und um das Plateau méglichst
schnell zu verlassen.

3.2.4 Adaption des Trigheitsfaktors «

Die von den beiden Autoren des Verfahrens vorgeschlagene Funktion zur Anpassung des
Trigheits- (Momentum-) Faktors a soll verhindern, da der Trigheitsterm zu grofi wird
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(a)

Abbildung 3.2: Winkel in der Fehlerfliche (a): in einem Tal (b): auf einem Plateau (aus
Chan/Fallside [2])
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Abbildung 3.3: Adaptionsfunktion fiir die Lernrate 7 (aus Chan/Fallside [2])

und damit das Lernen behindert. Gleichzeitig soll der Wert von a im Wesentlichen dem
von der Lernrate n gesetzten Trend folgen, wie bereits in den Vorbemerkungen erwihnt.

Eine Funktion, die diese Forderungen erfiillt, lautet:

a = MM
mit
rad E,
A = ,\oﬂliﬁmﬁﬂ (3.14)
und

0 < X <1

Wenn die Lernschrittweiten relativ (zur Fehlerfliche) klein sind, &ndert sich nach ei-
nem Lernschritt am Gradienten nicht sehr viel. In diesem Fall liegt das Verhiltnis
|lgrad E,)| / ||Aw;—1]] nahe bei Eins, da es im Wesentlichen das Verhiltnis zwischen den
Lingen aufeinanderfolgender Lernschritte ist. Der Wert von A; ist dann etwa gleich dem
Wert von Mg, der Grundeinstellung der Dampfung.

Werden die Schrittweiten aufgrund zunehmender Linge des Gradientenvektors (zunehmen-
der Steilheit des Geldndes) grofler, wichst dieses Verhdltnis. Dies wird dazu benutzt, um
die Dimpfung aus den Griinden, die in Abschnitt 3.2.1 erliutert sind, zu erhohen. Wer-
den die Schrittweiten hingegen kleiner, reicht ein niedrigeres Ma an Dimpfung aus: Das
Verhiltnis wird kleiner, und somit auch, wie erwiinscht, die Dimpfung mittels A,.
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3.2.5 Der Algorithmus

Das vollstindige Verfahren wird durch die folgenden Beziehungen beschrieben:

Wiy = Wy + AW
A?Bt = ne - (—grad Ep + ’\t . A’U-)‘t_l)
. (3.15)
( Awg = 0 )
gradE, = (g—i&, ,%)t

mit de_n Definitionen fiir 7 und A; wie in den Abschnitten 3.2.3 und 3.2.4.

Obzwar wir bei diesem Vorgehen gegeniiber dem Verfahren mit festen Koeffizienten die Wahl
von 7 und a gegen die Wahl von 79 und Mg eintauschen, ist dieses Verfahren dennoch von
Vorteil, da nach den Simulationsergebnissen der Autoren der Lernerfolg von den letzteren
beiden Koeffizienten weitestgehend unabhingig ist.

Der zusétzliche Aufwand fiir die Berechnung der Lingen ||grad E,|| , ||A®W:-1|| und
des Produkts grad E, - Aw;_; ist gering. Der Speicherplatzbedarf dieses Verfahrens
ist dariiber hinaus von derselben Ordnung wie der des Standardverfahrens.

Da die Lernrate 7; bei diesem Verfahren exponentiell wachsen und schrumpfen kann, sind
in meinem Programm zusétzlich je eine (einstellbare) Ober- und Unterschranke vorgesehen.

Dieses Verfahren geniigt der Lokalititsbedingung (“locality constraint”) nicht (mehr
dariiber siehe Kapitel 2 und Abschnitt 3.4.1), da die Berechnung von 7 und a nicht lokal
(von den Units des Netzes), sondern global (extern) erfolgt. Es 1d8t sich aber analog zum
Verfahren von Schmidhuber (siehe Abschnitt 3.1.3) parallelisieren.

3.3 QuickProp (Fahlman)

3.3.1 Der QuickProp-Algorithmus

Zur Motivation seines Verfahrens schreibt Fahlman® [7] in seinem Artikel:

»Back-Propagation und seine Verwandten basieren auf der Berechnung der ersten partiellen
Ableitungen des Gesamtfehlers beziiglich der einzelnen Gewichte. Mit Hilfe dieser Informa-
tion kénnen wir einen Gradientenabstieg im Gewichtsraum vornehmen. Falls wir infinite-
simale Schritte entlang des Gradienten abwirts gehen, ist gesichert, dafi wir schliefilich ein
lokales Minimum erreichen. Es hat sich durch die Erfahrung gezeigt, daf§ diese lokalen Mi-
nima bei vielen Problemen sogar global sind, oder zumindest fiir die meisten Anwendungen
eine ,geniigend gute* Losung,.

Wenn wir eine Lésung in der kiirzest moglichen Zeit suchen, wollen wir natiirlich keine
infinitesimalen Schritte machen: Wir wollen gréftmégliche Schritte ohne iiber das Ziel
hinauszuschieBen. Leider sagen uns eine Reihe von ersten partiellen Ableitungen an einem
einzigen Punkt sehr wenig dariiber, wie gro8 der Schritt im Gewichtsraum maximal sein

1Ich méchte dem Autor dieses Verfahrens, Scott E. Fahlman, an dieser Stelle fiir seine freundliche Un-
terstiitzung danken: Er sandte mir per “electronic mail” das Listing seines C-Programmes zu, in dem sein
Verfahren implementiert ist, was dabei half, einige noch offene Fragen zu kliren.
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darf, den wir unbeschadet machen kénnen. Wenn wir etwas iiber die h6heren Ableitungen
wiiBten — die ,, Kurvigkeit® der Fehlerfliche — dann kénnten wir eine viel bessere Wahl

treffen.

Mit Hilfe von zwei verschiedenen Ansitzen wurde bisher versucht, diesem Problem beizu-
kommen: Beim ersten versucht man, die Lernrate dynamisch anzupassen, entweder global
oder fiir jedes Gewicht separat, basierend auf Heuristiken, die sich an der Vorgeschichte
wihrend eines Lerndurchlaufs orientieren. (Vergleiche die folgenden beiden Kapitel)

Der beim Standard-Backpropagation- Verfahren verwendete Tragheitsterm stellt ein Beispiel
fiir eine solche Strategie dar. (...)

Der andere Ansatz macht expliziten Gebrauch von den zweiten Ableitungen des Fehlers
beziiglich der jeweiligen Gewichte. Mit Hilfe dieser Informationen kénnen wir einen neuen
Satz von Gewichten bestimmen, sei es unter Verwendung des Newton-Verfahrens oder ei-
ner noch verfeinerteren Optimierungstechnik. Leider erfordert die Bereitstellung der echten
zweiten Ableitung eine sehr kostenintensive globale Berechnung, so dal man meist irgend-
eine Form von Approximation benutzt. (...)

Ich selbst habe einen Algorithmus entwickelt, den ich ,,QuickProp“ nenne und der etwas
mit allen beiden Ansédtzen zu tun hat. Es handelt sich um eine Methode zweiter Ordnung,
die lose auf dem Newtonverfahren basiert, aber eher von heuristischer als formaler Natur
ist. Alles lduft wie beim Standardverfahren fiir Back-Propagation, allerdings wird fiir jedes
Gewicht eine Kopie von % (t-1) (der ersten partiellen Ableitung des Fehlers im vorherge-
henden Lernschritt) gespeichert, zusammen mit der Differenz zwischen dem aktuellen und
dem vorherigen Wert dieses Gewichts, Aw. Der Wert von %uET (t) ist zu der Zeit, zu der
die Gewichtsinderung berechnet werden soll, ebenfalls vorhanden.

QuickProp basiert auf zwei relativ stark vereinfachenden Annahmen: Erstens, daf§ die Feh-
lerkurve in Abhingigkeit von dem Wert des betrachteten Gewichts durch eine Parabel ap-
proximiert werden kann, die nach oben offen ist; zweitens, da8 die Anderung der Steigung
der Fehlerkurve fiir ein bestimmtes Gewicht nicht durch alle iibrigen Gewichte beeinflufit
wird, die zur selben Zeit verindert werden.

Fiir jedes Gewicht benutzen wir, von anderen Gewichten unabhéngig, die vorhergehende
und die aktuelle Steigung der Fehlerkurve sowie die Differenz zwischen aktuellem und vori-
gem Wert, an denen diese beiden Steigungen bestimmt wurden. Daraus wird eine Parabel
berechnet, zu deren Minimum wir dann direkt springen. Diese Berechnung ist sehr einfach,
und sie benutzt ausschliefilich Informationen, die lokal an jedem Gewicht vorhanden sind:

22(1)
= BTy t-1 .16
Aw (t) Bw(t—l) - o (t) Aw( ) (3 )
Natiirlich ist das nur eine sehr grobe Approximierung fiir den optimalen Wert des Gewichts,
aber wenn man diese Methode iteriert, ist sie iiberraschend effektiv. Man beachte, daf§ der
Parameter a hier verschwunden ist; wir werden jedoch weiterhin ein 7 bendtigen.“

3.3.2 Herleitung des QuickProp-Verfahrens

Man geht von den Ableitungen an zwei Stiitzstellen w (t) und w(f-1) aus und erhalt somit
zwei lineare Gleichungen. Die dritte Gleichung beschreibt die gesuchte dritte Stelle w (t+1),
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an der die Ableitung des Fehlers Null sein soll. Zusammen mit der Differenz zwischen den
zwei Stiitzstellen, Aw, erhilt man das folgende Gleichungssystem:

(1): a - w1l + b = )

@: a- w® + b = £

(3): a - w(t+l) + b = 0

(4): wt) = w(-l) + Aw
Durch Umformen erhilt man:

D-(2):  a-[wtl) - w@®)] = §Et1 - FE(®)

(2): b= (@) - a-w(t)

(3)": w(t+l) = - ¢

(4): w(t-1) — w(t) = - Aw
Durch Einsetzen von (4)’ in (1)-(2) ergibt sich:

(8): a-(-Aw) = BZ(t1) - W

Und durch Umformen:

) 28(1) — £E(t-1)
. — Bw Bw
(5) : a = Aw

Einsetzen von (2)’in (3)’ ergibt:
2E
(6): w(t+l) = - 28 4w

Durch Einsetzen von (5)’ in (6) erhilt man:

2E(4) . Aw
L —_ - S
(6) . W(t‘i‘l) = %(t) — %g(t—'l) + W(t)

Und durch Umformung folgt schliefilich die Lernregel:
_ 22 (1) .
w(t+1) = w(t) + =) - 2 Aw

3.3.3 Implementierung des Verfahrens

Zur Implementierung seines Verfahrens stellt Fahlman [7) die folgenden Uberlegungen an:

»Drei verschiedene Fille sind bei diesem Verfahren zu unterscheiden:

1. Wenn die aktuelle Ableitung vom Betrag her etwas kleiner ist als die vorherige (aber
das gleiche Vorzeichen besitzt), so erfolgt die Gewichtsdnderung in die gleiche Rich-
tung wie im vorangegangenen Schritt. Die Gréfle des neuen Schritts hingt dann davon
ab, wie stark sich die Steigung des Fehlers durch den letzten Schritt bereits verringert
hat.
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2. Falls die aktuelle und die vorherige Ableitung verschiedenes Vorzeichen haben, be-
deutet dies, daB wir das Minimum bereits iibersprungen haben und uns nun auf dem
entgegengesetzten Ast der Parabel befinden. In diesem Fall wird uns der néchste
Schritt irgendwohin zwischen den vorherigen und den jetzigen Wert des Gewichts
versetzen.

3. Der dritte Fall tritt ein, wenn aktuelle und vorherige Ableitung das gleiche Vorzeichen
besitzen, die aktuelle Ableitung aber betragsmifig gleich oder gréfler als die vorher-
gehende ist. Wiirden wir der Formel einfach blind folgen, kime ein unendlich grofler
oder ein Schritt riickwirts zustande, die Fehlerkurve hinauf und zu einem lokalen

Maximum.

Es gibt mehrere Méglichkeiten, diesen dritten Fall zu behandeln. Die Methode, die anschei-
nend am besten funktioniert, besteht darin, einen neuen Parameter ins Leben zu rufen, u,
den ,maximalen Wachstumsfaktor“: Keine Anderung eines Gewichtes darf betragsmiBig
groBer sein als p multipliziert mit der vorhergehenden Anderung. Wenn der durch die
QuickProp-Formel berechnete Schritt zu grof wird, unendlich ist oder die Fehlerkurve wie-
der hinaufgeht, benutzen wir statt dessen g mal dem letzten Schritt als den neuen Schritt.
Die Idee dabei ist, daB man es sich leisten kann, innerhalb gewisser Grenzen zu beschleuni-
gen, wenn die Steigung, anstatt geringer zu werden, wihrend des Abstiegs wichst. Da die
Gewichte sich in ihrer Wirkung gegenseitig beeinflussen konnen, kommt es bei der gleich-
zeitigen Verdnderung aller Gewichte zu Unwigbarkeiten, die es ratsam erscheinen lassen,
nicht allzu weit zu extrapolieren und nur méfig zu beschleunigen.

Experimente zeigen, dal sich das Netzwerk chaotisch verhilt und nicht lernt, wenn g zu
groB gewihlt wird. Der optimale Wert fiir g hingt wahrscheinlich in gewissem Umfang
vom Problem ab, dennoch funktionierte ein Wert von 1.75 sehr gut fiir einen weiten Bereich
von “Encoder”-Problemen.*

(Anmerkung: “Encoder”-Probleme sind die von Fahlman getesteten Benchmark-Probleme:
Dabei mu8 das Netzwerk einen biniren Eingabevektor der Linge n, der an einer Stelle
eine Eins enthilt und sonst nur Nullen, identisch auf die Ausgabe abbilden, darf aber nur
eine sehr geringe Anzahl von “hidden” Units verwenden, meist logy(n). Siehe dazu auch
Abschnitt 3.8.1)

»Da QuickProp die Gewichte in Abhingigkeit vom vorhergehenden Lernschritt verdndert,
wird eine Methode benétigt, um QuickProp damit zu starten. Zusitzlich bendtigen wir
etwas, um den LernprozeB erneut zu starten, falls ein Gewicht einmal einen Schritt der
Linge Null gemacht hat und nun wieder eine von Null verschiedene Steigung hat, dadurch
daB sich woanders im Netzwerk etwas veridndert hat. Die naheliegende Losung ist, einfach
einen Schritt des normalen Gradientenabstiegs (mit Lernrate 7) auszufiihren.

Meine augenblickliche Version von QuickProp addiert immer einen Gradientenabstiegsterm
n mal der aktuellen Steigung zu dem von der QuickProp-Formel berechneten Wert von Aw
hinzu. Allerdings mit einer Ausnahme: Der Gradientenabstiegsterm wird nicht zu Aw hin-
zuaddiert, falls die aktuelle Steigung ungleich Null ist und das entgegengesetzte Vorzeichen
der vorherigen Steigung besitzt. In dieser Situation (der zweite Fall von oben) geniigt die
quadratische Formel von QuickProp alleine, um das Minimum zu finden. Das Hinzuaddie-
ren des Gradiententerms wiirde sonst zum erneuten Uberspringen des Minimums fiihren
und Oszillationen hervorrufen.
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Eine letzte Verfeinerung wird noch benétigt: Fiir manche Probleme 148t QuickProp die Ge-
wichte unverhiltnismiBig stark wachsen. Das kann zu einem Laufzeitfehler und damit zum
Programmabbruch durch FlieSkommaiiberlauf mitten wihrend des Lernens fithren. Um
das zu starke Anwachsen der Gewichte zu verhindern, addieren wir einen kleinen “weight-
decay”-Term zur Steigung fiir jedes einzelne Gewicht hinzu. Man muf§ dabei beachten,
dafB es nicht reicht, lediglich alle Gewichte periodisch um einen gewissen Bruchteil ihres
aktuellen Wertes zu reduzieren: Der QuickProp-Algorithmus ist in der Lage, eine solche
einfache Form von “weight-decay” mit Leichtigkeit zu iiberspielen. Wenn stattdessen der
“weight-decay”-Term dazu benutzt wird, die berechnete Steigung zu reduzieren, bewirkt die
QuickProp innewohnende ,,Beschleunigung® automatisch eine Reduzierung und Begrenzung
der Grofle der Gewichte. (...)“

3.3.4 Anmerkungen zur Implementierung

1. Wie wird die von Fahlman empfohlene Form von “weight-decay” implementiert?

QuickProp ist als ein Verfahren konzipiert, das im Batchmodus arbeitet, d.h., fiir einen
Lernschritt dieses Verfahrens werden zuvor alle zu lernenden Patterns durchlaufen.
Dabei werden jeweils die partiellen Ableitungen fiir simtliche Gewichte bestimmt.
Die partiellen Ableitungen desselben Gewichts fiir die verschiedenen Patterns werden
jeweils aufsummiert. Diese Summe ist dann die Steigung, die in die Berechnung der
QuickProp-Formel eingeht. Zu jedem Gewicht gehort also eine solche Summe und
damit die aktuelle Steigung fiir dieses Gewicht. Statt nun diese Summe vor dem
Durchlauf durch alle Patterns mit dem Wert Null zu initialisieren, wird sie mit dem
Wert des entsprechenden Gewichts, multipliziert mit einem kleinen negativen Faktor
(beispielsweise —0.0001 ), vorbesetzt.

2. Der ,maximale Wachstumsfaktor* p wurde eingefiihrt, um unendlich grofie Schritte
oder Schritte den Gradienten hinauf zu verhindern, falls die aktuelle und die vorherige
Steigung das gleiche Vorzeichen besitzen, die neue Steigung aber vom Betrage her
grofler ist (das ist der dritte Fall aus Abschnitt 3.3.3).

Statt aber die Betrige der aktuellen und der vorherigen Steigung direkt miteinander
zu vergleichen, wird in der Implementierung von Fahlman der Wert der vorherigen
Steigung zuvor mit einem Schrumpfungsfaktor o multipliziert, der aus dem maxima-
len Wachstumsfaktor berechnet wird nach der Formel:

o = i (3.17)

Diese Funktion geht durch den Nullpunkt und ndhert sich asymptotisch der Eins.
Wenn also der Betrag der aktuellen Steigung gréfer ist als der Betrag der vorherigen
Steigung mal o, dann lautet der nichste Lernschritt:

Aw(t+l) = p-Aw(t) (3.18)

Falls nicht, wird die QuickProp-Formel benutzt.

Das hat zur Folge, dal einfach ein Schritt in die bisherige Richtung vorgenommen
wird, auch wenn die aktuelle und die vorherige Steigung nur anndhernd gleich sind.
Das ist sinnvoll, weil die QuickProp-Formel keine gute Schiatzung liefern kann, wenn
sich die beiden Steigungen nur unwesentlich unterscheiden.



3.4. DELTA-BAR-DELTA-REGEL (JACOBS) 89

Der Vergleichbarkeit der Ergebnisse wegen habe ich das QuickProp-Verfahren genauso im-
plementiert (wenn auch in PASCAL statt in C) wie das Original von Fahlman.

3.4 Delta-bar-delta-Regel (Jacobs)

3.4.1 Schwichen von Standard-Back-Propagation

Es gibt eine ganze Reihe von (iterativen) Optimierungsverfahren, die eine gegebene Funktion
minimieren, welche von mehreren Parametern abhdngt. Im Falle von konnektionistischen
Modellen ist meist eine Fehlerfunktion, d.h. die Differenz zwischen Soll- und Ist-Ausgabe
des Netzes zu minimieren. Diese Fehlerfunktion ist von den Gewichten der Verbindungen
als den Parametern abhingig.

Alle diese Optimierungsverfahren lassen sich in zwei Klassen einteilen: Einmal in lokale
Verfahren, die jeden Parameter allein basierend auf Informationen iiber diesen Parameter
modifizieren, d.h. in solche Verfahren, die ausschliellich lokale Berechnungen ausfiihren; so-
wie zweitens in globale (nicht lokale) Verfahren, die auch andere Informationen zur Bestim-
mung der Parameter heranziehen. Dieses Unterscheidungskriterium ist unter dem Begriff
»Lokalititsbedingung® (“locality constraint” bekannt (vergleiche Kapitel 2).

Obwohl globale Verfahren oft sehr gute Konvergenzeigenschaften besitzen, wird in konnek-
tionistischen Modellen meist einem lokalen Verfahren (in der Regel Back-Propagation) der
Vorzug gegeben.

Ein Anliegen der konnektionistischen Forschung ist gerade die Untersuchung der Maglich-
keiten, die rein lokale Berechnungen in Neuronalen Netzen bieten. Das hat zwei Griinde:
Einmal bleibt dadurch eine grundlegende Eigenschaft biologischer Netze in den Modellen
erhalten, zum anderen geht man davon aus, daB lokale Verfahren auf parallelen Rechnerar-
chitekturen leichter zu implementieren sind.

Geometrisch gesprochen, legt die gewidhlte Fehlerfunktion eine Fehlerfliche iiber dem Pa-
rameterraum (dem Raum der Gewichte des Netzes) fest.

Back-Propagation ist im Wesentlichen eine Methode des steilsten Abstiegs: Bei jedem Ite-
rationsschritt werden die Gewichte vergréflert oder verkleinert, je nachdem in welcher Rich-
tung die Fehlerfliche am steilsten abnimmt. Diese Richtung wird durch den Gradientenvek-
tor der Fehlerfunktion angezeigt. Die GroBe der Anderung des Gewichts ist ein konstanter
Bruchteil der Grofle der zugehérigen Komponente des Gradientenvektors, d.h. der parti-
ellen Ableitung der Fehlerfunktion nach diesem Gewicht. Dieser konstante Bruchteil wird
durch den Faktor 7 bestimmt, ,Lernrate® oder ,Schrittweite“ genannt.

Die Gréfle der partiellen Ableitung der Fehlerfunktion nach einem bestimmten Gewicht
kann jedoch so beschaffen sein, daB eine Anderung dieses Gewichts um einen konstanten
Bruchteil seiner Ableitung nur eine minimale Verringerung des Gesamtfehlers zur Folge hat.
Das tritt in den folgenden beiden Féllen ein:

1. Wenn die Fehlerfliche entlang der Dimension eines Gewichts ziemlich flach ist, ist die
entsprechende partielle Ableitung vom Betrage her sehr klein. Daher wird auch das
Gewicht nur um einen sehr kleinen Betrag gedndert, und viele Schritte sind nétig, um
eine nennenswerte Verringerung des Gesamtfehlers herbeizufiihren.
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Wenn die Fehlerfliche entlang der Dimension eines Gewichts dagegen sehr steil ist,
ist auch die zugehorige Ableitung (vom Betrage) sehr grofi. Dadurch wird der Wert
des Gewichts um einen grofien Betrag verindert und iiberspringt méglicherweise das
Minimum der Fehlerfliche entlang dieser Dimension.

2. Ein weiterer Grund fiir die langsame Konvergenz von “Steepest Descent”-Algorithmen
liegt darin, daB der (negative) Gradientenvektor nicht notwendigerweise in die Rich-
tung des Minimums der Fehlerfliche zeigt. Warum das so sein kann, zeigt die Abbil-
dung 3.4 (Seite 90). Die Fehlerfliche ist mittels Konturlinien dargestellt, die Punkte
gleichen Fehlers miteinander verbinden. Das Minimum der Fehlerfliche ist durch den
dicken schwarzen Punkt in der Mitte der konzentrischen Ovale gekennzeichnet. Der
aktuelle Wert der beiden Gewichte w; und w; ist durch den Punkt w(t) gegeben.
Da an diesem Punkt die Fehlerfliche entlang der wo-Dimension steiler ist als entlang
der wy-Dimension, ist auch die partielle Ableitung von w, gréfler als die von w, .

Damit fiir alle Punkte des Gewichtsraums der Gradientenvektor stets genau in die
Richtung des Minimums der Fehlerfliche zeigt, miissen alle Konturlinien (von Punk-
ten gleichen Fehlers) exakt kreisférmig sein. Im Allgemeinen sind diese Konturlinien
jedoch elliptisch.

3
ow 1 (t)
w w () __aJ)
2 =VJ(t) = ow, ()
Wy

Abbildung 3.4: Fehlerfliche iiber einem zweidimensionalen Gewichtsraum (aus Jacobs [13])

Selbst wenn wir annehmen, dafl die Achsen dieser Ellipsen parallel zu den Achsen der
Gewichte liegen?, kann eine konstante Lernrate in einem Fall entlang der (lingeren) Haupt-
achse der Ellipse zu verniinftigen Schrittgrofen fiihren, wihrend die Schritte in Richtung der

3Tiler, deren Achsen nicht parallel zu den Koordinatenachsen liegen, kommen nach Sutton [30] nur dann
vor, wenn eine enge Korrelation zwischen der Wirkung von zwei (oder mehr) Gewichten auf die Ausgabe
des Netzes besteht.
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(kiirzeren) Nebenachse viel zu grof sind. Dadurch springt das Verfahren in dieser Richtung
andauernd hin- und her und der Gesamtfehler verringert sich nur duflerst langsam.

Ist dagegen die Lernrate fiir die Nebenachse der Ellipse passend gewéhit, ergibt dies kleine
Schritte in Richtung der Hauptachse. Das vermeidet zwar Oszillationen des Verfahrens in
der Richtung der Nebenachse, verringert aber gleichfalls den Gesamtfehler in jedem Lern-
schritt nur geringfiigig, da hier die Bewegung entlang der Hauptachse zum begrenzenden
Faktor wird.

3.4.2 Heuristiken zur Verbesserung der Konvergenz

Jacobs [13] schligt die folgenden vier Heuristiken zur Verbesserung der Konvergenz der
“Steepest Descent”-Methode vor:

1. Jeder der Parameter der zu minimierenden Funktion sollte eine eigene Lernrate be-
sitzen. Wie im vorigen Abschnitt erliutert wurde, ist eine Schrittweite, die fiir eine
Dimension des Parameterraums geeignet ist, nicht unbedingt auch fiir andere Dimen-
sionen geeignet.

2. Jede Lernrate sollte wihrend der Dauer des Lernens variieren kénnen. Wie oben
erliutert wurde, besitzt die Fehlerfliche gewohnlich an verschiedenen Stellen entlang
einer einzelnen Dimension auch verschiedene Eigenschaften: Mal ist sie steiler, mal
flacher, so daB einmal kleinere, ein anderes Mal groflere Schrittweiten vorteilhafter
sind.

3. Besitzt die Ableitung eines Gewichts in mehreren aufeinanderfolgenden Lernschritten
das gleiche Vorzeichen, so ist meist die Fehlerfliche an dieser Stelle und in dieser
Richtung sehr flach, so dal die Lernrate dieses Gewichts vergréfiert werden sollte.

4. Wenn das Vorzeichen der Ableitung eines Gewichts wihrend mehrerer aufeinander-
folgender Lernschritte alterniert, sollte die Schrittweite dieses Gewichts verkleinert
werden, um Oszillationen zu verhindern.

Diese Heuristiken sind allerdings nicht immer erfolgreich: Man betrachte beispielsweise eine
Fehlerfliche iiber einem zweidimensionalen Gewichtsraum, die ein Tal aufweist, das jeweils
in einem Winkel von 45° zu beiden Koordinatenachsen (denen der beiden Gewichte) liegt.
Am Rande dieses Tals ist die Fehlerfliche in beiden Achsenrichtungen sehr steil. Befindet
sich nun der aktuelle Gewichtsvektor (d.h. der Punkt mit den Koordinaten, die durch die
beiden Gewichte gegeben sind) innerhalb dieses Tals, wird durch die obigen Heuristiken
die Lernrate beider Gewichte verringert. Um den Gesamtfehler so schnell wie méglich zu
reduzieren, miifiten jedoch beide Lernraten gemeinsam erhéht werden.

Das Versagen der Heuristiken unter diesen Umstinden ist darauf zuriickzufiihren, daB sie
der Beschrinkung durch die eingangs erwihnte ,Lokalititsbedingung® (Abschnitt 3.4.1)
unterliegen.
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3.4.3 Entwicklung eines geeigneten Verfahrens
Der Trigheitsterm

Im Tréigheitsterm des Standard-Back-Propagation-Verfahrens sind die Heuristiken aus dem
vorigen Abschnitt (3.4.2) bereits teilweise verwirklicht.

Zum Zeitpunkt t wird jedes Gewicht w(t) nach der folgenden Regel modifiziert:
Aw(t) = -7-28(t) + oa-Aw(t-1) (3.19)

Das ist dquivalent zu:
t . oap
Aw(t) = —-g-% a8 (t-) (3.20)
1=0

Wenn aufeinanderfolgende Ableitungen eines Gewichts das gleiche Vorzeichen besitzen, wird
die obige exponentiell gewichtete Summe vom Betrage sehr gro8, und das entsprechende
Gewicht wird um einen grofien Betrag verdndert.

Wechselt das Vorzeichen dagegen mehrmals hintereinander, wird diese Summe (vom Be-
trage) klein, und auch das Gewicht wird nur um einen kleinen Betrag verdndert.

Der Effektivitit des Trigheitsterms sind jedoch Grenzen gesetzt: Nimmt man vereinfachend
an, daBl simtliche Ableitungen stets gleich Eins sind, konvergiert die obige Summe fiir t
gegen unendlich gegen den Wert b 1 = . Die maximale Verénderung eines Gewichts wird
in diesem Fall durch den Wert 21— begrenzt

Zweitens kann diese Summe das entgegengesetzte Vorzeichen der augenblicklichen Ablei-
tung aufweisen. Dadurch kann der Trigheitsterm eine Verdnderung eines Gewichts den
Gradienten hinauf statt hinunter bewirken. Das kann vorteilhaft sein (z.B. falls ein lokales
Minimum zu iiberwinden ist), mufl es aber nicht.

Die Delta-delta-Regel

Die Delta-delta-Regel [13] besteht sowohl aus einer Regel fiir die Verinderung der Gewichte
als auch aus einer Regel zur Verinderung der Lernraten, von denen jedes Gewicht eine
eigene besitzt.

Die Regel fiir die Anderung der Gewichte wird beschrieben durch:
w(t+1l) = w(t) — g+l - E () (3.21)

Als Regel fiir die Verinderung der Lernraten nimmt Jacobs den ,steilsten Abstieg® auf einer
Fehlerfliche, die aus Griinden der vereinfachten Herleitung iiber einem Netzwerk von Units
mit linearer Aktivierungsfunktion definiert wird (siehe [13]).

Fiir die so definierte Fehlerfunktion E’ lauten die partiellen Ableitungen der Lernraten:

2z Z(t) = 9E (1) 8E (t-1) (3.22)

Die Regel fiir die Verélnderung der Lernraten in Form eines ,steilsten Abstiegs* entlang
dieses Gradienten lautet dann

n(t+1) = q(t) + An(t)

(3.23)
An(t) v-E(t)- 8E (t-1)



3.4. DELTA-BAR-DELTA-REGEL (JACOBS) 93

Leider hat die Delta-delta-Regel nur einen beschriankten praktischen Wert:

Wenn die Fehlerfliche an einem gegebenen Punkt des Gewichtsraums entlang der Dimension
eines Gewichts sehr flach ist, haben zwei aufeinanderfolgende Ableitungen dieses Gewichts
das gleiche Vorzeichen und sind vom Betrag her relativ klein. Thr Produkt ist dann eine
sehr kleine positive Zahl. Um die in diesem Fall wiinschenswerte, moglichst grofie Lernrate
zu erhalten, mufl der Wert der Konstanten v moglichst grol gewihlt werden.

Da das Vorzeichen der Ableitung jedoch mit grofier Wahrscheinlichkeit (der flachen Feh-
lerfliche wegen) auch fiir einige weitere Lernschritte das gleiche bleibt, kann die Lernrate in
diesem Fall unangemessen gro8 werden, was das Gewicht unter Umstinden weit iiber das
Minimum in dieser Dimension hinausschiefien 1d8t.

Andererseits kann es auch zu Problemen fiihren, wenn die Fehlerfliche entlang einer
Gewichts-Dimension sehr steil ist. Hier haben sehr hiufig zwei aufeinanderfolgende Ab-
leitungen entgegengesetzte Vorzeichen, ihr Betrag ist meist sehr groB. Thr Produkt ist dann
eine betragsmiBig sehr grofie, negative Zahl. Wenn die Konstante v sehr grof ist, kann es
passieren, daB die Lernrate vermindert wird, bis sie negativ wird. In diesem Fall wird das
Gewicht den Gradienten aufwirts statt abwiirts bewegt, der Gesamtfehler wird grofler statt
kleiner. Um dieses Problem zu vermeiden, miifite die Konstante y moglichst klein gewahlt
werden.

Aus diesen Griinden ist die Delta-delta-Regel kein geeignetes Verfahren zur Verbesserung
der Konvergenz von Back-Propagation.

3.4.4 Die Delta-bar-delta-Regel

Die Delta-bar-delta-Regel [13] besteht ebenfalls (wie die Delta-delta-Regel) sowohl aus einer
Regel fiir die Verinderung der Gewichte, als auch aus einer Regel zur Verdnderung der
(individuellen) Lernraten (fiir jedes Gewicht eine).

Die Regel zur Modifizierung der Gewichte ist dieselbe wie die der Delta-delta-Regel:

w(t+l) = w(t) — pt+l) - E () (3.24)
Die Delta-bar-delta-Regel zur Modifizierung der Lernraten lautet jedoch:
n(t+41) = n(t) + An(t)
K falls §(t-1)-6(t) > O
_ (3.25)
An(t) = - ¢-n(t) falls é6(t-1)-6(t) < 0
0 sonst
wobei
6ty = &) (3.26)
und

6(t) (1-6)-6(t) + 6-8(t-1)

§(-1) = 0 (3.27)

mit
6 € [0,1)
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Die rekursive Definition von §(t) 148t sich auch als Summe schreiben:

- t .
o) = (1-6)-3 6 -6(t-) (3.28)
=0
Die vier Heuristiken aus Abschnitt 3.4.2 werden durch die Delta-bar-delta-Regel (3.25) wie
folgt realisiert:

Wenn die aktuelle Ableitung eines Gewichts und die exponentiell gewichtete Summe der
vorhergehenden Ableitungen desselben Gewichts das gleiche Vorzeichen besitzen, wird die
Lernrate um den konstanten Wert « erhéht.

Haben dagegen die aktuelle Ableitung dieses Gewichts und die exponentielle Summe sei-
ner bisherigen Ableitungen verschiedenes Vorzeichen, wird die Lernrate um den Faktor ¢
verkleinert.

Die Delta-bar-delta-Regel erh6ht also die Lernraten linear, verkleinert sie aber ezponentiell.
Das lineare Wachstum soll verhindern, daB die Lernraten zu schnell zu grofl werden. Die
exponentielle Schrumpfung soll einerseits verhindern, daf die Lernraten negativ werden.
Andererseits soll sie dafiir sorgen, dafi die Lernraten schnell genug kleiner werden konnen,
um Oszillationen durch Hin- und Herspringen zu verhindern.

3.4.5 Hinweise zur Anwendung der Delta-bar-delta-Regel

Lernmodus

Die Delta-bar-delta-Regel ist fiir die Verwendung im Batch-Modus ausgelegt, d.h., vor jeder
Anwendung der Lernregel wird ein Durchgang durch alle zu lernenden Patterns ausgefiihrt
und die jeweiligen partiellen Ableitungen werden aufsummiert. Diese Summe ist das & (t)
aus der Formel (3.26) in Abschnitt 3.4.4.

Verschiedene Patterns haben im Allgemeinen, einzeln betrachtet, unterschiedliche Optima
fiir die Gewichte eines Netzes. Die jeweiligen partiellen Ableitungen der Gewichte unter
den verschiedenen Patterns weichen daher in der Regel stark voneinander ab. Es kann
hdufig vorkommen, da8 sie sogar unterschiedliche Vorzeichen besitzen. Fithrt man nach
dem Anlegen eines jeden einzelnen Patterns einen Lernschritt mit Hilfe der Delta-bar-delta-
Regel aus, werden deshalb die Lernraten unnétig oft, im ungiinstigsten Fall bei jedem
Lernschritt verringert. Im Extremfall lernt das Netz iiberhaupt nicht mehr, wenn dadurch
die Lernraten zu (numerisch) Null reduziert werden.

Das Problem der entgegengesetzten Vorzeichen der partiellen Ableitungen von verschiedenen
Patterns wird durch das Lernen im Batch-Modus jedoch nicht behoben. Vielmehr l6schen
sich im Batch-Modus die partiellen Ableitungen durch die Summation teilweise gegenseitig
aus.

Parameter

Die individuellen Lernraten miissen vor dem Start des Verfahrens initialisiert werden. Sie
werden dazu jeweils mit dem globalen Parameter 7 vorbesetzt.

Die Verwendung der Delta-bar-delta-Regel ist auch in Kombination mit dem Trigheitsterm
(mit dem Faktor a ) méglich.
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Fiir diese beiden sowie die neu hinzugekommenen Parameter x, ¢ und 6 verwendet Ja-
cobs [13] in seinen Benchmark-Tests die folgenden Werte:

0.8
0.9
0.035 bis 0.095
0.01 bis 0.333
0.7

V- A R I

3.5 Adaptives Verfahren (Silva/Almeida)

Das adaptive Verfahren von Silva und Almeida [29] ist eine Variation des Verfahrens von
Jacobs [13] und beruht auf den gleichen Uberlegungen wie jenes (Abschnitt 3.4.1).

Eine ausfiihrliche Darstellung der mit Standard-Backpropagation verbundenen Probleme
ist dariiber hinaus in Sutton [30] zu finden.

Das Verfahren von Silva und Almeida besteht wie das Verfahren von Jacobs aus zwei Regeln:
Einer zur Verinderung der Gewichte des Netzes und einer zur Verdnderung der individuellen
Lernraten (der jeweiligen Gewichte).

Die Regel zur Verinderung eines Gewichts w; (¢ variiert iiber alle Gewichte des Netzes)
zum Zeitpunkt t ist die folgende:

wi(t+1) = wi(t) - m(t) - = (1) (3.29)
Die Regel zur Verinderung der Lernraten lautet:
u-n;(t-1)  falls g—'ﬁ (t)- ?WE’:_ (t-1) > 0

nm(t) = d-mi(t-1) falls 2E(t)-8E(t-1) < 0 (3.30)

Ow;
7i (t-1) sonst

Eine wesentliche Eigenschaft dieser Lernregel ist das exponentielle Wachstum der Lernra-
ten. Dadurch kénnen die Lernraten in wenigen Iterationen um mehrere Gréfienordnungen
wachsen oder schrumpfen, was die Einstellung der giinstigsten Werte unabhingig von den
Ausgangswerten erlaubt.

Das hat den Vorteil,