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Zusammenfassung

Die vorliegendeAusarbeitungbesclaftigt sichmit demProblemdesBeaufsiatigten Lernensdurch
Fehlerlorrekturin NeuonalenNetzen EswerdenzahlreicheLern-Algorithmenvorgestellt,eswer
denVor- und Nachteileder Algorithmen aufgelistetsawie (saveit bekannt)Ergebnissehinsichtlich
der AnwendungdereinzelnenAlgorithmenauf bestimmtegrundigendeProbleme.

Dort, wo dermathematischelintergrundnichtallzu grof3egeistigeKlimmzigeerfordert, werden
die theoretischersrundlagererlautert,ansonstemeschanken wir unshier (auchmit Riicksichtauf
denlLeser derdasganzeja schliel3lichnachwllziehensoll) auf eine Darstellungder grundlggenden
Idee,die hinterdemjeweiligen Verfahrensteht.

Beim AnfertigendieserAusarbeitungergabensich gewvisse Schwierigleiten mit der englischen
Sprache(oder besser:mit englischenFachbgriffen). In denunsvorliegendenArtikeln fallen im-
merwiederbestimmtd~achterminiwie z. B. ,Backpropagatich ,Momenturt, ,feedforvard oder
»Bias' . Wir sindder Meinung,dalleswenig Sinn macht,diesefeststehendeBegriffe ins Deutsche
zu Uibersetzen.Wo ein sinnvolles deutsched\quivalent existiert, werdenwir es selbsterstindlich
tunlichstvermeiden die englischerBegriffe zu verwenden(z. B. werdenwir unshiiten, Satzezu
bilden,in denemeudeutsch@usdiicke wie ,etwasnachaul3ersupporteh vorkommen).AulRerdem
ist esdurchaussinnvoll, Begriffe wie ,,verbogenesNeurori statt, hiddenunit’ oder,Schicht statt
.Layef zuverwendenWir werdenzusatzlichdemAnhangein kleinesdeutsch-englische#/orter
buch beiftigen,um die deutscheftUbersetzungenu,, versteheh

NacheinerkurzenEinfuhrungim erstenAbschnitt,werdenim zweitenAbschnittdie Grundlagen
eingefihrt: ,Wasist ein Neuronales\etz?, ,Wasist beaufsichtigtesernen?. Im dritten Abschnitt
gehtesdannumdasLernverfahren,dessemNamemanamhaufigsterin Verbindungmit beaufsichtig-
temLernenhort, namlich,,Backpropagation(kurz: BP).Im viertenAbschnittwerdenverschiedent-
liche Modifikationenund WeiterfuhrungendesBP vorgestellt, Versuchealso, den Standard—BRu
verbessernDer funfte Abschnittbesclaftigt sich mit zwei Lernverfahren die nicht auf BP basieren,
und zwar ,SCG und,, CCA". Im sechsterund letztenAbschnittwird dasganzenocheinmalkurz
(sehrkurz) zusammengeafdtundein kleiner Ausblick auf die Zukunft gegeben.

Im AnhangfindetmandasProgrammlistingeinerimplementierunglesBP sowie dazugebrige
Ablaufprotololle. AuRRerdenmenttalt der Anhang(wie obenschonversprochengin kleinesdeutsch-
englischedNortertuch. Ganzam Endebefindetsich eineListe mit der zur BearbeitunglieserAus-
arbeitungherangezogendriteratur.
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1 Einfuhrung

SeiteinigenJahrengewinnt in InformatikerkreisendasThemaNEURONALE NETZE in Verbindung
mit KUNSTLICHER INTELLIGENZ zusehendsn Bedeutung.Doch auchwenndasThemain aller
Mundeist, weil3 langstnicht jeder datiber bescheid. Wenn man fragt, worum es dabeieigentlich
geht,erhalt manoftmalsvon sogenanntepExpertefi die lapidareAntwort: ,mit NeuronalerNetzen
wird versuchtdie ArbeitsweisedesmenschlicherGehirnsdurchdenComputemachzubildeh

Jemandgder sich mit der Materie nicht auslkennt, wird sich vielleicht mit dieserErklarungzu-
friedengeben.Die Vorstellung,dalRComputerin Zukunft nicht mehrin PascaloderC programmiert
werdenmuissen,sonderndie angemessen€orgehensweiseur LosungeinesgegebenerProblems
»Selbséndig mit Hilfe eines,ElektronischerGehirns erlernerbzw sicherarbeiterkbnnen scheint
far einigelnformatiker rechtamisantundangenehnzu sein.

SelbstmancheExpertenin SachenNeuronaleNetze sehendieseVorstellungals realistischan.
Manchesprechersogarvoller Begeisterung/on derMoglichkeit, in die Schbpfungeinzugreiferund
quasi,einbiRchenGottzuspieleti!. Diesel eutebildensichein,dasWUNDERWERK ,,Menschliches
Gehirrf vollkommen(bzw. in ausreichendenMal3e)zu verstehenund nehmenfir sich selbstin
Anspruch einenBeweisfir die NichtexistenzGottesgefunderzu haben.Sieagumentierendal3die
EntstehunglesLebensdie Entwicklungvon Sprachaundintelligenzsaowie die Auspragunggewisser
ethischeiGrundwrstellungeralleinedurchrationaleUberlggungen(wie etwa der Evolutionstheorie)
erklarbar seienund dal deswgen kein Gott ,notwendi§ sei (den es demzufolgeauch gar nicht
gibt — eineaullerstadenscheinig8egrindung).Mit Hilfe von NeuronalerNetzenversucherdiese
~Expertefi danndenEntwicklungsprozefdn kleinenStil in Zeitraffer zu modellierenundsichselbst
alseineArt ,Schopfef zu bettigen(einewohl krankhafteForm von GroRenvahnsinn).

Esist kein Wunder wennjemand,der von Computernkaum Ahnunghat, abgesehenon dem,
wasihm in denMedien(Zeitung,Fernsehenjlaiibererzahltwird (dersogenanntgOtto-Normalher-
braucheét also),angesichtslieserFantastereierereinzelter, ComputerspezialistémegelrechtAngst
bekommt. Angstdavor, die angesprochene\mateurscbpfef konnteneinenperfekterkiinstlichen
Menscherentwickeln, einenRobotey dessen, Elektronenhirh weit leistungshhigerseinwiirdeals
dasmenschlicheGehirn, oder Computer die irgendwann sich so verselbsindigen,dafli sie durch
,bavulRtesHandelt denMenscherbedroherodergarvernichterkonnten.

Gott seiDankist die Forschungauf demGebietder KUNSTLICHEN INTELLIGENZ heuteschein-
bar,,unendlich weit davon entfernt,ein solchesHorrorszenarioverwirklichenzu kdnnen. Die Me-
thoden,die angevendetwerden,wenn man ein NeuronalesNetz zum Erlerneneinesbestimmten
Sacherhaltsbringenwill, habennamlich biologischgeseherso gut wie garnichtsmit demzu tun,
wasdasmenschlicheGehirnbeim Lernenmach®. Beim BEAUFSICHTIGTEN LERNEN, einemsehr
wichtigenTeilgebietderNEURONALEN NETZE, umdassichdievorliegendeAusarbeitungireht,gibt
esbeispielsweisein ziemlichgrundlgended_ernverfahrennamendBACK PROPAGATION. ,Lerneri
wird mit Backpropagatiomabstrahierzuder AnwendungeinesmathematischeKalkls, derVerwen-
dungderausderAnalysisbekannterein-undmehrdimensionaleKettenrgel sovie derBerechnung
mittels einer Rekursionsformel Es gibt nun keinerleiernstzunehmend@egriindungdafur, dal3das
Gehirnauchnur anrdherndahnlichesveranstaltet.

Gehtmanandererseitsiichternan die Sacheheran(ohnedenEhmeiz, Gott spielenzu wollen),
solassersichtrotz aller (Interpretations-) Schwiggkeiten mit NeuronalerNetzenallgemeinund be-
aufsichtigtemLernenim besondereimteressanteind zum Teil erstaunlichéergebnissedeobachten,
unddarumwird esin dennachfolgenderbschnittengehen.

Lein ziemlichbekannteiertreterdieser, radikalefi Richtungist derleidlich beiihmteMARVIN MINSKY
2was das Gehirn genaumacht, ist noch weitgehendunbekanntman kann abersagen,daR die fiir NeuronaleNetze
benutzterlernverfahrendamitnichtszu tun haben
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2 Grundlagen

Lernfahigleit,

Verallgemeinerungafigkeit und

Fehlertoleranz
sinddie drei EigenschaftemeuronaleNetze,die diesesointeressantnacherunddie Entwicklungs-
arbeitenauf diesemGebietmotivieren. Eswerdenflexible, lernfahigeUniversalprogrammegesucht,
die fur ihre spezifischeAufgabenicht in allen Einzelheitenprogrammiertsonderranhandvon Bei-
spielentrainiertwerdenund sich dadurchselbstorganisieren.Nachder Trainingsphassollensiein
derLagesein,auf unbekannté&eingaberkorrekt zu reagierenalsodasvorher Gelerntezu verallge-
meinernundauf neueSituationeranzuwendenMit jederneuenEingabeernensieweiter, indemsie
ihre Signaherstrker anpassennd dadurchdengemachteri-ehlerreduzieren Dochwasgenaupas-
siertbei solcheinemLernvorgang?DasTrainiereneinesneuronalemetzedolgt bestimmterRegeln
bzw. Verfahren.SolchelLernverfahrenbildendenSchwerpunktiesenorliegendermusarbeitungEs
werdenAlgorithmenausdemBereichdesbeaufsichtigteihernensund die damiterzieltenErgebnis-
sevorgestellt. Bevor jedochdie einzelnenAlgorithmenangg@angenverden sollendie wesentlichen
KomponenteminesneuronalemMetzesumrisserwerden.Ein neuronale®etzbestehtm technischen
Sinneaus3 Komponenten:

e denKnotenundihrenSynapsen,
¢ derNetztopologiedie die Netzstrukturund Vernetzunghestimmtund

e denLernrgelnbzw -verfahrendie die Veranderungler synaptischeGewichte zwi-
schendenNeuronerbestimmen

2.1 Knoten und Synapsen

Die KnoteneinesneuronalemNetzessollenim weitestenSinnedenNeuronendesbiologischenvor-
bildesentsprechenEin Knotenerhalt eineMengevon Eingangssignalerverarbeitediesemit Hilfe
diverserRechenoperationamderzeugein Ausgangssignatjasanverschiedenandereknotenwei-
tergeleitetwird.

Ok O O

Ausgabefunktion
Knotenk Aktivierungsfunktionf

Eingabefunktion(nety) incl. Bias

in

11 9
Abb. 2.1: Modell desknotensk

i1,...,4, [EiNngangssignale  wgy,...,wr, Synapsen o Ausgangssignal
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Das Gedachtnisbzw. die lokalen SpeicherdesKnotenswerdendurch die Synapsemepiasen-
tiert. Diesewerdenauchals (synaptischelsewichte w;, bezeichnetda sie die eingehendeisignale
'gewichten’, alsoverstirken oderabschvachen.

Die Rechenoperatione@rfolgenin drei Etappen. Zunachstwerdendie gewichtetenEingangs-
signalevon der Eingabefunktiomet; zum Netto-Eingangssignalusammengafit,z.B. durch Auf-
addiereninet, = 37 wy;ij. Aus diesemNetto-Eingangssignalndevtl. derVorgeschichtedes
Knotensemibt sich mit Hilfe der Aktivierungsfunktionf die ,Aktivitat desKnotens(sieheAbb.
2.2). Schlie3lichbestimmtdie Ausgabefunktiorausder momentaner\ktivitat desknoten,welcher
WertnachauRenveitegegebenwird. In vielenFallenist die Ausgabefunktiorie identische~unkti-
onundspieltbei denweiterenUntersuchungekeineRolle.

Nachfolgendsind einigeBeispielefiir Aktivierungsfunktione aufgefihrt.

Y Y Y
14 14 1
- T - T / M
0 0 0
Stiickweisélinear Schwellvert Sigmoid

Abb. 2.2: Aktivierungsfunktioen

Besondersnteressantur dasTrainierenvon neuronalerNetzenist die sigmoide(s-formige)lo-
gistischeFunktion,dasieeinigewichtige Eigenschafteesitzt,von denerhier zwei erwahntwerden
sollen:

Sie ist stetig differenzierbar- eine wichtige Voraussetzundr beispielsweisalasin Kap. 3.3
vorgestellteGradienten-¥rfahren.

Die x-Wertewerdenin drei Bereicheabgebildet:

- linear region: sehrkleine |z| werdenauf denlinearenBereichum denWendepunktherum
abgebildet,

- clippedregion: sehrgrof3e|z| werdenauf die Werte~ 1 und = 0 abgebildet(zur x-Achse
paralleleBereiche),

- curvedrggion: alle anderernx-Wertewerdenin die dazwischenligendergekiimmtenBereiche
abgebildet.

DurchWahl von unterschiedlicheroRenordnungefilr die Gewichte kannaufgrunddieserEi-
genschaferreichtwerden,dal3dasNetz auf gleiche Eingabevollig unterschiedlichreagiert(siehe
Autoregressier Backpropagation-Algoritinusin Kap. 4.4).

2.2 Topologien

We die Knoten des Netzesangeordnesind und welche miteinanderkommunizierenwird durch
die Netztopologiefestgelgt. Sie gibt die innere Struktur desNetzeswieder z.B. die Anzahl der
Schichtenund Vernetzungsart.In vielen Fallen liegt esin der Hand des Netzdesignerseine fur
die zu bewaltigendeProblemstellungadaquateTopologiezu wahlen. Es existierenallerdingsauch
Lernalgorithmendie ihre TopologieselbstdynamischandasPoblemanpassekdnnen.
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Ausgabeschicht

Ausgabeschicht?) (O

VerbogeneSchicht

zweischichtig

Eingabeschicht

dreischichtig

Abb. 2.3: Netztopologier

Ein zweischichtigedNetz bestehtauseinersog. Eingabe- und einer Ausgabeschicht DasBei-
spielzeigtdenallgemeinerAnsatzmit vollstandigerVernetzunddie sichdurchNullsetzereinzelner
Gewichte'ausdinnen’laft).

DemgeaeriiberbesitzteinmehrschichtigeBletzzusatzlicheineodermehrereverborgeneSchich-
ten, derenEin- und Ausgangswert&on der Ein- und Ausgabeschichfverdeckt sind. Verbogene
Knotensind die QuellenmoglicherAbstraktionsleistungn und erlauberdie Losungvon wesentlich
komplexerenProblemstellungen.

EinenSpeziallall diesesallgemeinerAnsatzesildensog. Feed-Forward-Netze. Die linke Gra-
phik der Abbildung 2.3 stellt ein vollstandig vernetzted~eed-Forward-Netz dar Alle Eingangssi-
gnalekommennurvon dendaruntediegenderSchichterundalle Ausgangssignaleerdennurandie
dariberliggendenweiteigeleitet. Die Knotender Eingabeschichbesitzendie Besonderheitgdal3sie
keineEingabesignalen UblichenSinneerhaltensondern,gesetzt werden.D.h. denEingabeknoten
wird ein Wert zugaviesen,densie ohneweitereVerarbeitungan die folgendeSchichtweiterleiten.
DieseEigenschaffuhrt dazu,dal3in der Literatur (z.B. in [6]) ein Netz wie dasin Abbildung 2.4
links manchmalals ein zweischichtigedNetz bezeichnetvird. Die Graphikrechtsist daggenkein
Feed-rward-Netz.Sie zeigtein urvollstandig und schichtedibegrefend vernetztesstarkrickge-
koppeltesNetz.

Ausgabeschich Ausgabeschich

verbogeneSchicht verbogeneSchicht ” k

Eingabeschich Eingabeschich

Feed-Brward-Netz kein Feed-Brward-Netz

Abb. 2.4: Netztopologieril
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2.3 Darstellungsarten

Die ebenvorgestellteKnotendarstellung lehnt sich an dasbiologischeVorbild an und ist intuitiv
verstindlich. Andersdie Matrixdarstellung . Sieist mathematisclorientiertundverlangtvom Leser
einehdhereAbstraktionsleistung.

SchichtB
X y
g a o= o=
h
i
c b t o=
h
t c o= o=
A

Abb. 2.5: Matrixdarstellung

Die KnoteneinerSchichtwerdenals Zeilen,die derbenachbarteSchichtals Spaltendaigestellt.
Rechteck an den Kreuzungspukterder Zeilen und Spaltenbilden die Verbindungzwischenden
Knotenderzwei Schichterah BeideDarstellungsformesindinhaltlichidentisch sieunterscheiden
sichnurin derZweckmaligleit fir bestimmteAufgaben.

2.4 Kilassifizierung der Lernverfahren

Die Lernregelnbzw. -verfahrenlassersichgenaf3derVorgehensweisbeimLernenin verschiedene
Klassenunterteilen.

unbeaufsichtigt
Lernrgeln  —— —— FehlerlorrekturLernen
L beaufsichtigt _—

L—— Verstrkungslernen

Abb. 2.6: KlassenderLernverfahren

Dasbeaufsichtigtd_ernenerforderteinen,Lehref, der sagt,wie dasNetzin dervorliegenden
Situationzu reagiererhat. Beim FehlerlorrekturLernenwird die Kenntnisder gewiinschtenAus-
gabe(tamget ¢;) vorausgesetztDasLernen,d.h. die Gewichteanderungerfolgt entsprechendem
gemachterrehler alsoder DifferenzzwischendergewiinschterunddertatsachlicherzieltenAusga-
bet; — or. Dabeiwird eine Aktualisierungder Gewichte nachdemDurchlauf(Prasentationkiner
einzelnerEingabealsfortlaufende Aktualisierung bezeichnetWerdendie Gewichte daggenerst
nacheiner ganzenEpoche(d.h. nachDurchlaufaller Eingabeneiner Trainingsmengekorrigiert,
handeltessichum periodischeAktualisierung .

Beim Verstirkungslernetist demNetz dergenaueiFehlernicht bekannt.Esorientiertsichallein
anderBewertungdesErgebniseslurchden,Lehref mit ,gut’ oder,schlecht, 1 oder0.

Beim unbeaufsichtigteternenarbeitendie Netzevollig autarkohne’Untersiitzung’ von au-
Ren. Der Lernvorgang, d.h. die Anderungder synaptischerGewichte erfolgt in Abhangigleit der
KorrelationzwischendenEingabesignaleandder Aktivitat desKnotens.

In denfolgendenKapiteln werdendiverselLernalgorithmernausder Klassedesbeaufsichtigten
FehlerlorrekturLerners betrachtet.
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3 Der konventionelle Backpropagation—Algorithmus (BP)

3.1 Einleitung

WasNeuronaleNetzeeigentlichsind,wurdeja in denvoranggangenemlbschnitterbereitserlautert,
ebensavie die Grundideadesbeaufsichtigtel.ernens Beim Entwurfvon NeuronalerNetzenspielen
Struktufiberlggungenzwar keineunwichtige Rolle, besonder®edeutungkommtaberder Wahl des
Lernverfahrensozw. derLernregel zu.

DaNeuronaleNetzenichtwie korventionelleComputerexplizit durchBefehleund Anweisungen
programmiertwerden,sondernselbstoganisiert durch die Anpassunghrer Gewichte genald einer
vorgegebeneriernregel, ist mannatrlich starkdaraninteressiertdafdie vollstandigeAnpassung
derGewichtenichtallzu langedauertund daRdie Loésungaucheinigermalesichergefundenwird.

Korvergenzgeschwirigkeit und Sicherheit(bzw, Stabilitat) werdenin besonderenMallevon
derverwendeterLernragel beeinflu3t. Es gibt nun (wie eigentlichimmer bei popuirenProblemen
der Informatik) viele verschiedenéernregeln. Alle paarMonatestellt ein Forscherteanein neues
Verfahrenvor, in derHoffnung,damitendlichdasEi desKolumlus gefunderezu haben.

Diese,neuef Lernregelnhabenin vielenFallendirekt etwasmit einemsehrbekannterlgorith-
muszu tun, und zwar mit dem,,Backpropagation—Algatimus‘ 1. DieserAlgorithmuswurde 1986
von Rumelhart,Hinton und Williams [9] vorgestellt,und die TatsachedalR derenVerdffentlichung
liebevoll als, Bibel derNeuronalerNetzé bezeichnetird, zeigtschon,wie ungeheuepopubr BP
ist?.

Wennalsouiberbeaufsichtigteternengesprochemwird, dannmuf3auchvon BP gesprochemver-
den,unddeshallwird BP andieserStellealserstexinerganzerReihevon Lerrverfahrenvorgestellt.

3.2 Die Delta—Regel

Das Ziel von beaufsichtigteniernenist esja stets,durch Anderung(oder , Aktualisierund) der
Gewichte,ein NeuronaledNetzeine(durchEin-/Ausgabe—&are)vorgegebenanathematischAbbil-
dung,erlernet zulassenDasNetzsoll dabeibei EingabeeinesbestimmterMustersdaszugeldrige
Ausgabemusteerzeugen.Wie die Gewichte zur ErreichungdiesesZiels geandertwerdensollen,
wird durcheinesogenanntglLernregel’ festgel@t.

BP basiertaufderVerallgemeinerunginersehreinfachen_ernregel fir zweischichtigeNetze(fur
Netzealso,die lediglich eine Eingabe-und eine Ausgabeschichibesitzen aberkeinerleiverbogene
Neuronen)dersogenannteDelta—Reel.

Ganzabstrakt,unter Zugrundelgung der in Abschnitt2 eingefihrten Bezeichnungenhat die
Delta—R@gel folgendeGestalt:

Bpwji = 1ty — 0pj)ipi (1 >0) 1)
wit = w?%t + Apwjs. 2
Man siehthier schonanderVerwendunglesindexesp, dal3dieseLernregel fortlaufendeAktualisie-
rungverwendetp ist hier somitderIndex desaktuellenEin-/Ausgabe—&ares.
Bei diesemverfahrenrmachtmanalsonichtsanderesalsdemSystenvon Zeit zu Zeit symbolisch
»auf die Finger zu klopferf. Man gibt namlich der Eingabeschichtlen Eingab&ektor (die i;’'s),

lin derFolgeabgekirzt mit BP

2 neué Lernalgorithmensind in den meistenFallen entwederWeiterentwicklungervon BP (damit werdenwir uns
in Abschnitt4 besclaftigen) oder sie werdenzusammemit BP auf dasselbé’roblemangesetztum ihre vermeintliche
Uberleggenheitzu demonstrieren

3manchmalvird dieseRegel auchalsWdrow-Hof-Regel bezeichnetder NameDelta—Reel gefallt mir aberbesserda
erdirektaufdenAufbauderRegel schlieRenalt
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lal3t das Systemden Ausgabgektor (die o;’s) an der Ausgabeschichberechnenyergleicht dann
tatsachlichemit geviinschtelAusgabgdaher, (t,; — 0,;)*) undandertdie entsprechendeGewichte
proportional(mit Proportionaliitsbiktar 1) zur entstehendebifferenz.

DaR3in der Formel zur Berechnungvon A,w;; auchnochi,; mit eingeht, hat damit zu tun,
daRes keinen Sinn machenwirde, das Gewicht von Eingabe—Neuror nach Ausgabe—Neuron
zuverandernwennderFehleranNeuron; (also(t; — o;)) garnichtvon Neuron: verursachtvurde,
sonderrvon anderergEingabe—Neurone(; = 0 impliziert dannnamlich Awy; = 0 Vk). Im Gbri-
gensolltedie Anderungvon wj; nachder PrasentatiordesEin-/Ausgabe—Rarep umsogrofersein,
je mehrw;; zumFehlerbei derPrasentation beigetragemat(je gro3eralsosiy; ist).

3.3 DasGradienten—\erfahren

Dal3die Delta—Re@el auchwirklich funktioniert,daRdurchsie alsodie Gewichte so eingestellwer-
den,daRderGesamtfehleminimat* wird, dashangtmit demausderMathematikbekannteminimie-
rungserfahrendurchGradienten—Abstge (oderkurz: Gradienten—rfahren) zusammenBevor ich
diesenZusammenhangbergenauebeleuchtemochteich allgemeinauf dasGradienten—¥rfahren
eingehen.

Das Gradienten—¥frfahrenist ein Iterationserfahren,daszur Minimierung mehrdimensionaler
Funktionenverwendetwird. Seiz. B. eineFunktionF' : IR" — IR gegeben.Gesuchist dasjenige
z*, fur dasF(z*) minimalwird. Gegebenseiweiterhinein ,Startpunkt z° = (z9,...,29). Ausder
Analysisist nunbekanntdaRderVektor

grad F(z°) = (g—fl(:co), e, gw—Fn(xO))

die RichtungdesstarkstenAnstigis von F ausgehendom Punktz? angibt. Fur dennachsteritera-
tionsschrittwahlt mandemzufolgeeinenPunktz!, dervon z° ausin genauder entggengesetzten
Richtung erreichbarist. Anschaulichgesprochernst dasdie Richtung,in die eine Kugel, die im
R™! im Punkt (2%, F(z°)) auf den Graphenvon F aufgesetzund losgelassenviirde, losrollen
wurde.

Dieswiederholtmanim Punktz', umz? zuerhaltenusw, bisderGradientvon F' ,verschwindét
(zumindesnaherungsweise Allgemeinerhalt manalsodie Vorschrift

g;k+1 = (L’k — € - g’l"(],dF(.’Bk) (6 > 0)5 (3)

wobeie die GroRedesSchrittesbestimmtderin derjeweiligenlterationin derRichtungdessteilsten
Abstiegs gewahlt wird.

Warendie Schritteinfinitesimalklein, sowirdedie Folge F(z°), F(z!),..., F(z*) strengmo-
notonabfallen,undmanwirde(aufjedenFall) denPunktz* finden,auchwenndiesdann,unendlich
langé dauernwirde. Beim mathematischeGradientemerfahrenwird daherder Parameteg durch
zusatzlicheOptimierungserfahrenim jeweiligen lterationsschritso groRwie moglich gevahlt. Der
Einfachheithalber(auchim Hinblick auf die spatereVerwendundbei BP) wahltmane hier konstant,
und dabeigrol? genug damit die Konvergenznicht zu langedauert. Damit ist aberauchklar, daf3
essich hier nur um ein Naherungserfahrenhandelt,daRalsokein hundertpozentigr Gradienten—
Abstig durchgeiihrt wird. Man muf3 aufpassengalRder Parameter nicht zu grofl3 gewahlt wird,
sonstist Konvergenzeventuellgarnicht mehrmoglich.

Als einfachesBeispielmdchteich die FunktionF(x, y) = ¢+ z2 + y? minimieren,die in Abbil-
dung3.1ldagestelltist.

%im Idealfall natirlich 0
Salsoin derRichtungdessteilstenAbstigys
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F(z,y)

y

—

Abbildung3.1: F(z,y) = c + z? + y? (Parabolid)

Man sieht sofort, dal die Funktion F' ihr globales(und einzigeslokales) Minimum im Punkt
(z,y) = (0,0) hat. Als Startpunktwahleich (zg,yo) = (100,12) und als e denWert 0.3. Da
grad F(z,y) = (2z,2y), ertalt man nacheinandefolgendeNaherunger(die Iteration wurde so
langedurchgeiihrt, bis die AbweichungbeiderWertez undy vom gewiinschterOptimalwvertjeweils
kleinerals 10~ waren):

(71,91) = (40,4.8) (z2,y2) = (16,1.92) (z3,y3) = (6.4,0.768)
(24, 54) = (2.56,0.3072) (5,5) = (1.024,0.12288) (76, y5) = (0.4096,0.049152)
(x7,y7) = (0.16384,0.0196608) (.’I,‘lg,ylg) ~ (0,0),

eswerdenalsolediglich 18 Iterationsschrittéderbtigt, um dasMinimum zu finderf.
Dies soll zur Veranschaulichunges Gradienten—g&rfahrenseinmal geriigen. Ich mochtenun
zeigendalRdie Delta—Rgel auchnichtsanderesnacht.
Seihierzufur jedesEin-/Ausgabe—&arp die FunktionE, (die Fehlerfunktiof gegebendurch:
1 .
E, = 3 > (tpy — opj)?  (j lauftuberalle Indizesder Ausgabeeuronen) 4)
J

AuRerdemnehmenwir an, daldie Aktivierungsfunktione der Ausgabeneuronelinear sind, daf}
alsogilt:
Opj = ijiz'pi (7 lauft hier beralle Indizesder Eingabeeuronen) 5)
3
Ich werdenun zeigen,dafRdie Delta—Rgel unterdiesenVoraussetzungegenaueine Minimie-
rung der Funktion E, (aufgeal3tals ablangigvon denGewichtenw;;) durch Gradienten—Abstae
implementiert.

Sbeie = 0.4 verringertsichdie Anzahl der berbtigtenlterationsschrittauf 11, beie = 0.5 brauchtmangarnur einen
Schritt;beie = 1 aberoszilliert dasVerfahrenzwischendenPunkten(100, 12) und (—100, —12)
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Der Gradientvon E,, bediglich der Gewichtew;; bestehia ausdenpartiellenAbIeitungengwiﬁ.

Fur einesolchepartielle Ableitunggilt nun:

_% = —%% (eindimensional&ettenrgel)
8’111]'1' 80pj awj,-
00p; .
= (tp; — opj) - 872- (Gleichung(4))

= (tpj — opj)ipi (Gleichung(5))
x  Apw;;  (Gleichung(1)).

Darausfolgt also,dalRdie Anwendungder Delta—Regel geradeeiner Minimierung der Funktion
E, durchGradienten—Abstgentspricht.Falls der Proportionaliatstiktor’ 7 klein genugist, soent-
sprichtein Vorgehennachder Delta—R@el sogareinerMinimierung desGesamtfehler&y = 3 F,
summiertilberalle p (ndherungsweisajurchGradienten—Abstgg denn

OF OE,

8wj,- » Bwji

3.4 Die Verallgemeinerungder Delta—Regel

Die Delta—R@el funktioniertwunderbaibei zweischichtigerNetzen sieist einfach,unmittelbarein-
sichtigund nachdemim letztenUnterabschnitGesagterauchmathematiscisinnvoll. Esstelltsich
nurdasProblemdalRmanchgdurchausnteressantandrealistische Aufgabenebennichtvon zwei-
schichtigerNetzengelbstwerdenkdnnen.Sowird manesz. B. nichtschafen, ein NeuronaledNetz,
daskeinerleiverbogeneNeuronerbesitzt,die bekanntg XOR*—Funktionlernenzu lassen.

Fur allgemeineremehrschichtig&letzeist aberdie Delta—Rgel nichtgeeignetdennsieerfordert
die Kenntniseiner gewiinschtenAusgabe,und firr verbogeneNeuronengibt es nun einmal keine
gewiischteAusgabe(nur fur die Ausgabe—Neuronesind Zieldatenfestgelgt). BP benutztnuneine
VerallgemeinerunderDelta—Rgel auf eineumfassender&lassevon NeuronalerNetzen,und zwar
aufdie sogenanntefeedforwad-Netze,die keineZieldatenfir verbogeneNeuronerberbtigen.

Fur dieseVerallgemeinerungnuf3zurachstvorausgesetaverden,daflidie Aktivierungsfunktion
dereinzelnerNeuronerdifferenzierbaseinmuf3. AuRerdenmuf3dieseFunktion(die Uibrigensnicht
unbedingtfir jedesNeuron gleich sein muR} dies meistensaberdoch ist) nichtlinear seirf. Oft

verwendemandie in Abbildung2.2 dagestelltesigmoide(,s-formige ), logistischeFuntion f(z) =
1

IT+e— 2"
eFUr die Gesamteingabeet,;, die bei Prasentatiop andem(verbogeneroderAusgabe—Neuron

J anliegt sawie derenAusgaben,; soll nunfolgendegyelten:

def
nety; = ijiopi + 0j (6)
A

opj = [f(netp;). (7)

Dabeiist §; derBiasdesNeurons;. Er kannals Gewicht einerVerbindungnterpretiertwerden,die
ein Neuron,dasan seinemAusgangstetsdenWert 1 anliegenhat, mit demNeuronj verbindetund
wie eineArt negatver Schwellvert wirkt. Au3erdemgilt fur ein Eingabe—Neurom: op; = iy, (die

" wird auchLernrate genannt
8ein paarkluge Kopfe konntenzeigen daReszu jedemmehrschichtigetNetz mit linearen Aktivierungsfunktionerein
funktional-aquivalenteszweischichtigedNetz gibt
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Aktivierungender Eingabe—Neuroneergebensich alsodirekt ausdemEingabemusteeswird hier
nicht die Aktivierungsfunktionf angevendet).

Eswird sichspaterherausstellerdalwir die Ableitungder Aktivierungsfunktiorberdtigen,ich
mochtediesedaherhier schonbereitstellen:

1
flz) = =
/ 1 -z
= f'(z) —m(—e )
1 1
T 1tec (1_ 1+e‘”)
a .
an(;]::;j = 0pi(1 — 0y5). 8)

Nun (endlich)kannmanherangehengie Delta—Rgel zu verallgemeinerh Will manerreichen,
daR(wie beiderDelta—Rgel) eineMinimierungderFehlerfunktion(Gleichungd) durchGradienten—
Abstigy erfolgt, somu3mandafir sogen,dalRder Wert, mit demein Gewicht im Anschluf3an die
Prasentatiorp aktualisiertwird (das,Deltd ), proportionalzur partiellenAbleitungder Fehlerfunkti-
on nachdemjeweiligen Gewicht ist. Genauegesagimufalsogelten:

0B,
8’(1}]'1' )

Apwij;

Nun ist eszurachsteinmalhilfreich, zu wissen,wie diesepartiellenAbleitungeniiberhaupbe-
rechnetwerdenkonnen.lch zeigedazuvorhereineHilfseigenschafind nehmedafur folgendeSet-

zungvor:
5. def OE,
pi =

Onetp;

Die d,,'s sollenFehlesignale heil3en. Die BerechnungeinesFehlersignalsst abrangig davon, ob
daszugelidrige Neuronein Ausgabe—Neuroonderein verbogenesNeuronist.

l. (j Ausgabe—-Neuron) 6,; = _8ief (Definition)
DJ
E .
_ 9B, 905 (eindimensional&ettenrgel)
Bopj Bnetpj
OFE .
= —aop’; 0pj(1 —0p5)  (Gleichung(8))
5pj = (tpj—opj)opj(l—opj) (Gleichung(4)) (9)
OFE OFE, 0o,; oF.
1. (5 : — o 2 T 2P, (1—0,) (S.O.
(j verbogenesNeuron)éy; Bnet,; Gop; Dncty; aOpjom( opj) (s.0.)
OE, Onetp

—=  (mehrdim.Kettenr
Onetpy, 00p; ( )

= —0p;(1 — 0p)) Z
k

oF, .
= —0pj(1 - Opj) Z ijpkwk] (G|e|Chung(6))
k

Sdiesist jetzt dereigentlicheKernvon BP
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6pj = opj(l—o0p) ) Sprwy; (Definition). (10)
k

Die Fehlersignalaler Ausgabe—Neuronewerdenalsodirekt (ahnlichwie in der Delta—Rgel) be-
rechnetunddie FehlersignalelerverbogenenNeuronerrekursy ausdenFehlersignalenlerdariber
liegenderSchichtenDie Eingabe—Neuronemabenwedereingehend&ewichtenochFehlersignale.
Diese, Ruckwarts—Ausbreiturigder Fehlersignaldatiibrigensauchzu demNamenBadkpropagati-
ongefuhrt.

Mit all dieserVorarbeitist esnunein leichtes,die partiellenAbleitungend £, /dw;; (bzw. deren
Negat) zu berechnenEsfolgt namlich:

_ OBy = _ OBy Onety; (eindimensional&ettenrgel)
owj; Onetp; Owj;
onety;
= Opj——2L (Definition
. (Definition)

dpjopi  (Gleichung(6))

NunmuRmannurnocheinenProportionaliatsbkta (odereineLernrate) n wahlen,undschonergibt
sichmit
Apwji = N0p;opi (11)

in Verbindungmit Gleichung2 die Verallgemeinerugler Delta—Rgel auf beliebigefeedforward—
Netze.

Technischwird dasVerfahrenso realisiert,dafi man zuerstin einemVorwarts—Durchlaufalle
Wertenet,; bzw. o,; berechnetinddannin einemRuckwarts—Durchlautlie Fehlersignale,; und
daraugdie Werte A,w;; fur die Aktualisierung.

3.5 Einige FeinheitendesBP-Algorithmus

Im Prinzip funktioniert BP alleine unter Benutzungder im voranggangenernterabschnittauf-
gefuhrtengrundlgendenGleichungerfur d,; bzw. Ayw;;. Esgibt allerdingsBeschleunigungsme-
thodendiebereitsn [9] anggebenvurdenunddiedeshalkalsdirekterBestandteidesBackpropaga-
tion—Algorithmusanzusehesind.

Die Biases

Zuallererstmochteich jedochetwas zu den Biasessagen auchwennessich dabeieigentlichnicht
um eine, Feinheit von BP speziell,sonderneherum eine FeinheitjedesLernverfahrensallgemein
handelt.Bei genauerentlinseherfallt einemnamlich auf, dalim voranggangenerAbschnittzwar
standig von der Aktualisierungder Gewichte bzw. von den A,wj; die Redeist, nie abervon den
Biases.Esstellt sich die Frage,wie manzu derenWertenkommt. Fallen die etwa vom Himmel (d.
h. mulZmandie erraten)?

Nun, GottseiDankist hierkeineRatereivonmten. Man kanndie Biaseggenausqlerneri lassen,
wie jedesandereGewicht auch?, dennim Grundesind Biases(wie schongesagthichtsanderesls
Eingangs—Geichte von einemNeuronkommend daspermanentdenWert 1 liefert.

0dasist auchder Grunddafur, warumesfiir die Biaseskeineextra Lernregel gibt
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Die Lernrate

Ein andere$roblem(dasnunaberwirklich speziellmit BP zusammenéingt)ist die Grol3ederLern-
raten. Wie im Zusammenhangit demGradienten—¥rfahrenbereitserlautert,muf3tenfir eineex-
akteMinimierung durchGradienten—Abstgginfinitesimalkleine Schrittegevahlt werden wasdazu
fuhrenwirde, dallmanunendlichlangebrauchenwirde (vor allem dann,wennsich ein Iterations-
punktweit entferntvom gesuchterOptimumbefindet). Man mufRdaherdie SchrittevergroRernund
dabeiin Kauf nehmendaRdasganzedannnurnochein Naherungserfahrenist. Nun gilt allgemein,
dafdie GroR3eeinesSchrittesumsogrof3erist, je grol3erder Wert der Lernrateist.

Man wird demnactbestrebsein,die Lernratemoglichstgrol3zu wahlen.Dabeiist allerdingszu
beachtendalbei groRerLernratedasVerfahrenschnellinstabil werdenkann. Wird in der Iteration
namlich ein Punkt erreicht, der an der Wand einer ,Schlucht hinsichtlich des Grapheh! von E
gelggenist, sowird die Steigungin diesemPunkt(d. h. die partielle Ableitung der Fehlerfunktion
nachderKoordinatedie senkrechzu der,, Schlucht verlauft) sehrgrof3sein,undwegendergrol3en
Lernratewird dannein sehrgrol3erSchrittausgeiihrt, der eventuelliberdasgesuchteMinimum an
die gegeniberliggendeWandder,Schlucht fuhrt. Die Folgewaredann,daRdasVerfahrenzwischen
mehrererPunktenrundum dasgesuchteMinimum oszilliert.

Der Momentum-Term

Um dieserGefahr(zumindesteilweise)auszuweicherkannmanauf denAktualisierungswereinen
sogenannteiMomentum-drm draufiddieren der dasVerfahrenetwastrager alsonicht so anfallig
fur plotzlicheAnderungerder Steigungmacht.Dies siehtdannsoaus:

prji (’n + 1) = népjopi + ozprji(n). (12)

Mit anderenWorten: die AnderungdesGewichtsw;; im AnschluRandie (n + 1)’te Prasentationst
jetztnichtmehrnur abhangigvom aktuellenGradientensonderrauchvon der Anderungm Zugeder
n’ten Prasentatiof?. Der Parameter (der zwischen0 und 1 liegt) bestimmt,wie starkder EinfluR
desvorherigenSchrittesauf denaktuellenist.

Der Momentum—g&rm leistetausder Sichtvieler Autorennicht das,waser leistensoll (namlich
eineBeschleunigungurchErmdglichungderErhdhungderLernrate) undessei,sodie Meinungvie-
ler Autoren,einetible, Probiereréi, bismandenoptimalenWertfir « gefunderhabe.lch pergnlich
muf3abersagendalRich sehrgute Erfahrungermit demMomentum—€rmgemachtabe,und zwar
beiderLosungdes, XOR" -ProblemqsiehehierzudasListing im Anhang).Die Konvergenzwar mit
Momentum—E€rmviel schnellerals ohne,und auchdie SuchenacheinemoptimalenWert fir o war
nichtschwer(Wertenahebei 1, d. h. 0.9 undgrofRerscheinersehrgut geeignetzu sein).

Warumder Parameter: zwischenO und 1 liegenmulf3,ist vielleicht nicht unmittelbarklar, man
kann sich den Sinn dieserForderungjedoch ganzleicht anhandeiner Skizze (s. Abbildung 3.2)
klarmachen.

“mansollte sichdieseAusdrucksweis@ur anhanddesdreidimensionaleRaumsklarmachendamansichsonstange-
sichtderublicherweisesehrvielen DimensionerdesGewichtswektors,nur unrtige Knotenins Gehirnmacht
?manbeachtedaBmansich damitimmermehrvom reinenGradienten—¥rfahrenentfernt
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Abbildung3.2: KorvergenzohneMomentunt?

Man sieht, dafl3 (ohne Momentum!) die vorgenommenerschritteam Ende, in der Nahe des Mi-
nimums, (im ldealfall) immer kleiner werden. Bei einemMomentum—lktor gro3erodergleich 1
wirdedieszur FolgehabendalRderBeitrag,dervom Momentum—&rmherkommtgrol3erwareals
derBeitragdes, Gradienten—Abstgs—Terms . Wirdedie Korvergenztendenziellso aussehenyie
aufdemlinkenBild von Abbildung3.2,wo aufeinanderfolgeraAktualisierungsektaen grundsitz-
lich unterschiedlicheélrientierungerhaben,dannkannin diesemFall (« > 1) dasSystemnicht
konvemieren.Nur in Spezialéllen, etwa wenndie Korvergenzehersoverlauft, wie aufdemrechten
Teilbild von Abbildung3.2,wo die Richtungeraufeinanderfolgeser Aktualisierungsektoren beina-
hegleichsind4, kannmanchmakineLdsungmit o = 1 (oderim Extremfll nochgroRer)gefunden
werden.

Esist klar, dal3a nicht kleiner als O seindarf, da sonstin demweiter obenbeschriebenefall
eines, Sprung$ Uberein Minimum, von einer Wand einer Schluchtzur gegeriiberliggenden,der
nachfolgend&chrittdurchdenMomentum—E&rmnicht (wie beabsichtigtyerkleinertwird!®, sondern
im Gegenteilnochvergrofertwird.

Die Gewichte

Ein andereroblemvon BP (und iibrigensvon sehrvielen Lernverfahren)hangtmit Symmetriezu-
sammen.Die Gewichte missemamlich zu Beginn mit gevissenWerteninitialisiert werden. Doch
wie sind dieseWerte zu wahlen?Angenommenalle Gewichte wirdenmit demselbeWert initiali-
siert. WennnundasgesamtéNetz symmetrisclaufgebautst undalle NeuronereinerSchichtgleich-
starkaktiviert sind,dannfiihrt dasdazu,daf3die Fehlersignaledie ,von obennachunteri Schichtfir
Schichtweiteigegebenwverdenjeweilsidentischsind (dieskannmansicheinfachandenFormelnder
verallgemeinerteDelta—Reel klarmachenund mithin werdenauchdie Gewichte, die von ein und
derselberSchichtvon Neuronenausgehenalle mit haagenaudemselbenNert aktualisiert. Folge
ist, daR Gewichte zwischenzwei Neuronen—Schichteimmer jeweils gleich bleiben(die Gewichte
kdnnenzwar ihre Werteandernaberwennein Gewicht zwischeneinerSchichtA undeinerSchicht
B umdenWert z aktualisiertwird, dannwerdengleichzeitigauchalle anderenGewichte zwischen
SchichtA und SchichtB um z aktualisiert).

Wennesnun zur LosungdesspezifischerProblemsnotwendigist, dal3verschiedeneGewichte
verwendetwerden(zwischenzwei Schichten) so kannder Algorithmusdie Losunglogischerweise
nie finden.Um diesesProblemzu umgehenkannman,wie in [9] vorgeschlagenvird, die Gewichte
mit kleinen individuell ,,zufallig® gewéhItenWerteninitialisierer‘?e.

der Anschaulichkeit halberwurde hier der KorvergenzprozeRvereinfaichtzweidimensionatlagestellt; dasgesuchte
lokale (und hoffentlich auchglobale)Minimum wurdedurcheinendickerenPunktangedeutetie Langeder Kantengibt
denBetragder Aktualisierungder Gewichte an, die Orientierungder KantenderenRichtung,unddie Eckendie jeweilige
LagedesGewichtswektors

HdaRsienichtgenaugleichsind, ist Absicht, nicht etwa die FolgeeinerzittrigenHand

15stichwort: Tragheit

18wasin diesemzusammenhangklein® bedeutebzw bedeuterkann,wird im nachsterlnterabschnithahererlautert;
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Dashill-climbing Problem

Am EndediesedUnterabschnittsndchteich nochkurz erwahnen,daRBP dasselbd’roblemwie al-
le sogenanntemill-climbing-Algorithmen hat. Beim hill-climbing gehtesdarum, einenRoboter
selbséndigaufdenGipfel einesBemgesgeherzulassen Der Roboterkannin alle 4 Himmelsrichtun-
gen,seheh (undnurin diese)undentscheidetin welcheRichtunger einenSchrittmacht,indemer
die 4 Richtungenn bezugdarauf,wie steil esin derjeweiligen Richtungnachobengeht,vergleicht.
Er wahlt dabeistetsdie Richtungmit dem steilstenAnstieg. Gehtesin jederRichtunggleichsteil
nachoben,sowahltder Roboterirgendeinerwillk GirlichenSchritt (z. B. stetsnachNorden),gehtes
in jederRichtungbeigab,sobleibter stehen.

EsemebersichnunmehreréProblemeyondenerdasderlokalenMaximawohl dasgravierendste
ist. GehtderRoboternamlich auf einenHugel,derbei weitemniedrigerist, alsderzu erklimmende
Bem, sowird ertrotzdemauf demGipfel desHugelsstehenbleiberjennesgehtdortin allenRich-
tungenbegab,d. h. erwird seinZiel'’ nie erreichen. Auch wenner nicht zufallig die , richtige
Entscheidundrifft, wenner mehrereAuswahlniglichkeitenhat,findeter seinZiel nicht. Schlief3lich
fuhren,Hochplateadsgarzu ,Endlosschleifert®.

Bei BP ist die Vorgehensweis&ollkommenanalogzu hill-climbing, eswird allerdingsnicht
nachMaxima, sondernnachMinima gesucht.Stattder Frage,in welcherRichtungesam steilsten
begaufgeht,wird der Gradientbetrachtet Ansonstergehtallesanalod®. Insbesonder&etenauch
analogeProblemeauf: lokale Minima, langgestreckt&benen(hier wirde der Roboterwillk tirlich
entscheidemiissenwelcheRichtunger nimmt), etc.

Wederbeim hill-climbing, nochbei BP ist alsogarantiertdalimaneineLdsungfindet. Wie oft
diesnicht der Fall ist, hangtzum einenvom Zufall abund zumandererbeim hill-climbing von der
Beschafenheitder Landschaft.DasAnalogonzu ,Landschaft heil3tbei BP ,Gewichtsraurty. Kurz
gesagfolgt also: die Korvergenzeigensditen von BP hangtvon der BeschaflenheitdesGewichts-
raumsdeskonkretenProblemsah

3.6 Einige konkrete Anwendungsbeispiele

In diesemUnterabschnittmdchteich einige Standardproblemésogenanntbentimarks vorstellen.
Problemealso,die einemimmerwiederiiberdenWeg laufen,wennirgendwelchaeuenLerrverfah-
renverdffentlicht werdenund mit BP in bezugauf Performanceemglichenwerdensollen.

DasGleichheitsproblem

Ein Problem dasin diesenZusammenhangehroft prasentieriwvird, ist dassogenannt&leichheits-
Problem.Dabeigehtesdarum festzustellenpb eineungeradeéAnzahlvon EinsenuntereinerMenge
vonn binarenWertenist odernicht. Benutztwird dazuein NeuronaledNetzmit einerSchichtbeste-
hendausn Eingabe—NeuroneminerverbogenenSchicht(prinzipiell kdbnnenauchmehrereendlich
viele verbogeneSchichtenverwendetverden)undeinemeinzigenAusgabe—Neuronwyelchesgenau
dannl liefern soll, wennunterdenn WerteneineungeradeéAnzahlvon Einsenist (undsonst0).
Esist meinesErachtensachfraglich, ob sich dasGleichheitsproblenwvirklich zum Testenvon
Lernverfahreneignet,dennein oft angestrebteZiel desbeaufsichtigterLernensist esja, nur eine
Teilmengeder Ein-/Ausgabe—&arevom Systemwirklich ,lerneri zulassenundfur die restlichen

esseiandieserStellenur festgehaltendaflsichhier [9] nicht sonderlichexakt ausdiickt

denGipfel desBergesbzw. dasglobaleMaximum

BderRoboterkannnie stehenbleibergaesstetsnocheineRichtunggibt, in deresnicht belgabgeht

%bei BP werdenlediglich viel mehr Dimensionerbetrachte{zumindestmeistens)als die beidenDimensionerder 4
Himmelsrichtungen
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Paaredaraufzu hoffen, daf3dasSystemdurchGenealisierungbzw Verallgemeinerundgrotzdemdie
richtige Losungliefert, wennnur die Trainingsdatetinreichend,repiéasentati ausgevahlt sinc?©.

Das Gleichheitsproblemst im Hinblick auf eine Untersuchungler Genealisierungshhigkeit
denkbarungeeignetdennbeiderVerallgemeinerungutztmandie Eigenschafaus,daRdurchNeu-
ronaleNetzeahnlicheEingabemusteauf ahnlicheAusgabemustegibgebildetverden.Beim Gleich-
heitsproblemist esabergeradeso,dal3Eingabemustedie sichnurin einereinzigenl unterscheiden
(Musteralso,die sichsehrahnlichsind), vollkommenunterschiedlichéusgaberiefern sollen.

GeradeaausdiesemGrundaberwird dasGleichheitsproblemalssehr,schwet angesehefzumin-
destwasdesserRealisierungnit Hilfe von NeuronalerNetzenangeht) so dal3mandiesesProblem
geradezum TestenneuerLernalgorithmen(quasials Herausfoderungfur dasneueVerfahren)fir
besondergeeignehalt.

Das., XOR" —Problem

Furn = 2 ist dasGleichheitsproblengleichbedeutenthit dem, XOR* —Problen?, welcheamit dem
ProgrammausAnhangA, aberauchin [9], eingehendintersuchtvurde,undzwar unterZugrundele-
gungderin Abbildung 3.3 dagestelltenStruktur

Abbildung3.3: Strukturzur Lésungdes, XOR* —Problem&

In einemerstenTestlauf(vgl. AnhangB) gabich mich zufrieden,wennderWert desAusgabe-
neuronsbei keinemder vier Ein-/Ausgabepaaram mehrals 0.05 vom gewviinschteriWert abwich.
Nachdurchschnittlichgut 27 zyklischenDurchaufendurchdie vier Ein-/Ausgabe—&are(d. h. 27
Epochen)wurdedabeibereitseineLdsunggefunden.in [9] ist aberein Durchschnittvon ungefhr
245Epocheranggebenallerdingswurdedabeieineviel kleinereLernrateverwendetundauchdas
Erfolgskriteriumwar viel ,strengéet: eineLdsungwurde erstdannals solcheakzeptiert,wennbei
jedemEin-/Ausgabe—Rardie Abweichunghdchsteng).01 betrug.

Esfallt allerdingsauf, dafiich diesergebnis(245)nur dannbesttigenkann,wennich beidieser
Wabhl der Parametedie Initialgewichte extrem klein (—0.00001 .. 0.00001) wahle?, bei ,normalet
Wabhlderlnitialgewichte®* (—0.1 .. 0.1) ergabsicheineviel kiirzereLernzeit(129 Epochen)undeine

2yor allembei einersehrgroRenAnzahlvon Ein-/Ausgabe—&areniohnt sich diesesvorgehen

Ldie vier Ein-/Ausgabe—Raremodellierernamlichgeradedie logischeXOR—Funktion

22die beidenTeilbilder sindfunktionalvéllig aquivalent,dasrechtesoll nur denZusammenhangwischendenBiaseshs,
b4 undbs unddenGewichtenhenorheben

Bder Effekt (dasschlechteErgebnisnamlich) kann aberauchdurch einenunterschiedlichetMomentum—Bktor, der
leiderin [9] nichtang@ebenist, verursachtvordensein

Z4in sinnvollem Verhaltnis zu denWertender spaterenenddiltigen Lésung
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VemgroRerungder Lernrate(bei gleichstrengenkrfolgskriterium!) erbrachteeine Reduzierungder
Lernzeitauf etwa ein Funftel (48.28 Epochen).

Im fanftenund letzten Testlaufhabeich die Parameterzwar nicht geandert,aberich habeein
Beschleunigunggrfahen angevendet,dasin [2] vorgeschlagemwird. Hierbei gehtesdarum,den
,flachefi Teil derlogistischenFunktiony = 1/(1 + e~*) (alsodort, wo sich die Funktion0 bzw.
1 asymptotiscmahert; vgl. Unterabschnit?.1 [clipped region]) zu eliminieren. Dennin diesen
Regionenist die Ableitungy’ = y(1 — y) nahebeiNull. Dadie Fehlersignaleron der Ableitungund
die Aktualisierungervon denFehlersignalemabrangen(vgl. Unterabschnit8.4), werdendeshalldie
in ein Neuronj, dessemusgabeo; nahebei 0 oder1 liegt, eingehendeiGewichte kaumverandert
werder®. Und diestrifft selbstdannzu, wenn; ein Ausgabe—Neuroist und o; von ¢; maximal
abweicht(auchfir solcheNeuronenist esmoglich, sich im Laufe einersehr[sehr]langenZeit zu
»erholefi unddiegewniinschteAusgabezuliefern,aberderLernproze¥erzogertsichebenerheblich).
Um auchbei diesenNeuroneneine (echte) Aktualisierungder Eingangsgeichte zu ernbglichen,
addiertmanauf die Ableitung derlogistischenFunktiony’ einfacheinenkonstantenVert, etwa 0.1,
auf. Man berechnealso

y ¥y —y)+o.l

Folgeist, daRderWert von ¢’ nicht mehrzwischen0 und0.25,sonderrzwischen0.1 und0.35liegt
und dals Neuronen,derenAusgabenahebei 0 oder 1 liegt, sich schneller,erholefi (wennderen
Ausgabedennwirklich falschist). Das ErgebnisdieserBeschleunigungst beachtlich(die durch-
schnittlicheLernzeitgehtzuriick auf 32.55Epocherund die Standardabweichungerschwindetast
vollig).

Um ,Ausreil3ef, bei denender Algorithmuseinfachin einemlokalen Minimum steclenbleibt
und daherkeineLdsungfindet, sinnvoll herausfilterrzu kdnnen,habeich die Gewichte jeweils neu
initialisiert, wennderAlgorithmusnacheinergewissenZahlvon Epochen(der, restarmumbet), die
abhangigvon der durchschnittlichzu erwartenden_ernzeitgevahlt wurde, keine Ldsunggefunden
hat.

Die gavonnenerResultatehabeich in Tabelle3.4 zusammengestellt.

\ Testlauf# I [ [ wm v v
Restarinumber 50 300 | 100 | 50
Erfolgskriterium 0.05 0.01
Initialgewichte (~) 0.5 107 | 0.1
Momentum-—faktor 0.95 0.99

Lernrate 2.0 0.25 1.0

Durchschnit{Epochen)|| 27.36 | 243.42| 129.2 | 48.28 | 32.55

Standardabweichung|| 12.119| 71.776| 10.746| 18.163| 2.5280

Stichprobenungng 100

Tabelle3.4: Resultatdbeim XOR—-Problem

Schonandiesemkleinenund sehreinfachenBeispielkannmansehenwelch grol3enEinfluld die
vielen ParametelLernrate, Momentum—f&aktor, Erfolgskriterium,restartnumbey Grof3eder Initial-
gewichte)aufdie DauereinerLdsungsfindungaberkénnen Bereitseinekleine Anderung(etwa der
Lernrateum 0.5 nachobenoderunten)kannzu einererheblicherVergroRerungder Lernzeit® oder

255; enttalt namlichdenFaktoro; (1 — o;) (alsojustdie Ableitung derlogistischerFunktion)
*hierwurdezusatzlicheine, verschoberfeAbleitungfir die logistischeFunktionverwendet
Zmanchmalim mehrerezehnerpotenzen
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garzu Divergenzfihren,unddie Suchenachden, passendénParameterwertekannein unheimlich
langwierigerundfrustrierendeProzelsein(eineErfahrung dieich selbstmachermufite).

Die schierunendlichvielen Moglichkeiten, ein Ergebniszu erhalten sind auchder Grunddatfur,
daRdie ErgebnisseverschiedeneAutoren mit demscheinbargleichenLerrverfahren,angevendet
auf dasidentischeProblem soschwervemleichbarsind. Der einebenutztein strengereg&rfolgskri-
terium,derandereverzichtetauf denMomentum—€&rm, ein dritter initialisiert die Gewichte mit viel
kleinerenWertenundein vierterverwendeeigeneBeschleunigungsmetten

DasCodierungsproblem

Ein ganzanderebentmark-ProblemalsdasGleichheitsproblenst dassogenannt€odierungspro-
blem. Hier bestehtdasNetz ausdrei Schichten:einer Eingabe—SchichtiinerverbogenenSchicht
und einer Ausgabe—SchichtEin- und Ausgabeschichbesteherjeweils ausn Neuronendie ver
bomgeneSchichtgevdhnlichausweniger Gelerntwerdensollenn Ein-/Ausgabe—&are,wobeizum
einenin jedemEingabemustegenauein Eingabevert’” 1 ist (undalle andererd) und zumanderen
die Ein- und Ausgabemustgeweils identischsind.

Das Netz muR3 also die Eingabegleichsamin denverbogenenNeuronen,codierett und dann
fur die Ausgabewieder,decodiereh Mochtemanuberall(alsoauchin denverbogenenNeuronen)
nur binare (0/1) Aktivierungenhaben soist klar, da3die verbogeneSchichtmindestensuslog, n
Neuronerbestehemu(3,denn

k>logon <= 2F>n,

falls genaulog, n verbogeneNeuronernvorhandersind, dannemibt sich hierbeieine vollstandige
binareCodierung.

Im allgemeineraltmanaberdemSystemein bilichenSpielraumjndemmehrverbogeneNeu-
ronenverwendetwerden,z. B. wird in [7] fur BP das10-5-10—Codierungsoblem getestet. Als
durchschnittlichd.ernzeitwerdendabeitibrigens1 21 Epocherangegeben.

Andererseitgst esaberauchnicht uniblich, wenigerals log, n verbogeneNeuronernvorzuse-
herf®. Hier muR man sich dannallerdingsvon der Forderungtrennen,nur binare Aktivierungen
habenzu wollen, d. h. manmuR auchZwischenwertezulassen.Die gestellteAufgabekann prin-
zipiell wohl auchmit Hilfe von BP gelostwerden,dochscheintdie Codierungmit Zwischenwerten
(zwischen0 und 1) fur BP sehrschwierig,sodalRebenéllsin [7] zu lesenist, dalRBP es(trotz vieler
Versuchehichtgeschdt hat,eineLdsungfur das12-2-12—Codierungsoblemin wenigerals 15000
(") Epocherzufinden.

Es gibt noch viele anderebentimark-Probleme wie etwa dasZweispialenpioblem dasT-C-
ProblemoderdasZahlenerknnungsprblem Siealle hierim Detail vorzustellenwiirde meinesker-
achtensiachzuweit fiihren.An dieserStellesollenalsodasGleichheits—unddasCodierungspoblem
zur VeranschaulichundervielfaltigenAnwendungsraglichkeiten von BP einmalgerugen.

3.7 Vor-und Nachteilevon BP

BP ist derwohl bekanntesteind vielleicht auchbeliebtestd_ernalgorithmusn Verbindungmit be-
aufsichtigtemLernendurchFehlerlorrektur DieshatsicherseineGriinde. Sicherist aberauch,daf
nichtallesan BP gutist, dal3im Gegenteileinigesverbesserungdidig erscheinfwasdannThema
desfolgendenAbschnittsuber Modifikationenvon BP seinwird). Ich mdchtein diesemUnterab-
schnitt,amEndedesAbschnittsiiberBP, die Vor- undNachteileaufzeigendie denBackpropagation—
Algorithmuscharakterisieren.

2'undzwar jeweils ein anderer
Bdasresultierenddetzist dannein sogenannteTight Encodef
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Als allerersteanul manBP zugutehalten,daf3sich die Berechnungziemlich einfach gestaltet.
Der mathematischélintergrundist, so denle ich, schnellzu begreifen, und durchdie in Unterab-
schnitt3.4 ang@ebenerGleichungerist essehrleicht, dasVerfahrenauf einenComputerzu trans-
ferieren,wennman nur dafir sogt, daRdie Indizesder Gleichungerzu denender entsprechenden
Datenstruktuzur RepéasentatiordesNetzesm Computerkorrespondieren.

Desweitererhat BP denVorteil derLokalitat. Wenneinesder Gewichte aktualisiertwerdensoll,
dannkanndie BerechnunglesA'’s vollkommenlokal erfolgen,berbtigt wird lediglich derWert der
partiellenAbleitung der Fehlerfunktionnachdemjeweiligen Gewicht und nicht etwa der komplette
aktuelleodergarvorhegehendeGradientemektor

Schlieflichsolltelobenderwahntwerden,dalRBP aul3ereinerSpeicherzellgpro Gewicht fur den
vorhegehenderAktualisierungsschrit? und einigerHilfsspeicherstellerfiiir die momentaneé\ktua-
lisierungkeinenzusatzlichen Speiterplatzbelegt, so dallauchgrof3eNetzenochleicht verarbeitet
werdenkdnnen. Auch die Zeitkomplexitat fur eine Prasentatiorscheintziemlich optimal zu sein
(beachtepro Prasentatiowird nur jeweils ein Vorwarts—und ein Riickwarts—Durchgangerbtigt).

An obersterStelle der Nachteilevon BP ist ganzklar die zwar (bei sehrkleinenLernraten)re-
lativ sichere,abermeistsehrlangsameKorvergenz. Durch eine Reihezumeistziemlich einfacher
Beschleunigungsmetten, von deneneinigeim folgendenAbschnitt(nebenechtenWeiterentwick-
lungenvon BP*0) vorgestelltwerden kanndiesesProblemvermindertwerden.

Ein weiterer oft kritisierterNachteilvon BP ist, dal3zur Korvergenzlediglich Informationen,er
sterOrdnung benutztwerden,d. h. eswird nur die erste Ableitung der Fehlerfunktionbetrachtet,
undeserfolgt (durchdasGradienten—¥rfahren)eineMinimierungdurchlineare (nichtetwa quadma-
tische) Approximationder Fehlerfunktion.Letztendlichist aberauchhier die langsame<onvemgenz
ZentrumderKritik, denndie Konvergenzordnungdie Geschwindigkit derKorvergenzalso)ist bei
BP naitirlich geringerals bei einemVerfahren,dasquadratischeder gar kubischeApproximation
verwendet.

Zum SchluBist nochein Problemvon BP zu nennengdasbereitsmehriachangesprochewurde
und dasauchich schonintensv spiirenmuf3te,namlich dasProblemmit der Abhangigleit vonund
der Empfindlihkeit gegeniiber der Wahl der Parameter Wiinschenwirde mansich ein Verfahren,
dasohneEingreifendurchdenBenutzerselbséndigdie ,richtigerf Parameteisucht,und dabeidie
gestellteAufgabel 0st. Tatsachlichgibt esdazuauchAnsatze,zumindesgibt esVerfahren beidenen
die Wahl derinitialen Paramete(die der Benutzerschonnochvornehmemmuf3)bei weitemnicht so
kritischist, wie bei BP, dochdazumehrim nachstemAbschnitt.

2wegendesMomentum—&rms
%0hzw z. T. schonbeinaheNeuentwicklungen
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4 Modifikationen & Weiterfihrungen desBP
4.1 Quickprop

Ungefahr zwei JahrenachdenBP in [9] vorgestelltwurde, verdffentlichte ScottE. Fahlmanmit [2]

einentechnischerBericht,in demesum die Frageging, wie BP schnellegemachtwverdenkodnnte.
NebenverschiedeneMethodendie direkt an BP ansetzenwie etwa die schonangesprocheng/er

schielund derAbleitungderlogistischerFunktionum 0.1 oderdie Verwendungeinermodifizierten
Fehlerfunktion,stellte FahlmaneineneigenenAlgorithmus namensQuidkprop vor, der nur nochin

Grundzigenetwasmit BP zutun hat.

Motivation

Fahlmans Uberlggungwar, daRder Lernprozefdurchquadratischéstattwie bei BP durchlineare)
Approximationerheblichbeschleunigiverdenkdnnte, ein Gedankngang,derim vorhegehenden
Abschnittim Zusammenhangit denNachteilenvon BP ja schonerwahntwurde. Verwendewer-
denbei Quickpropzwei aufeinanderfolgend@/erte der partiellen Ableitungender Fehlerfunktion,
worausauchschonfolgt, daRdieserAlgorithmuskeine fortlaufendeAktualisierungbenutzerkann,
sonderrperiodischeAktualisierung(d. h. AktualisierungnacheinerganzerEpoche)enutzermuf3.
Denndie beidenaufeinanderfolgaden partiellen Ableitungenmiissenbediglich derselberMenge
von Ein-/Ausgabe—Rarenberechnesein, nicht etwa beZiglich einer Prasentatiorp und beZiglich
einerPrasentatiorp + 1.

Der Algorithmus

Man gehtnundavon aug, daR

1. dieFehlerkure in Abhangigleit von einemGewichtw durcheinenad obengebffneteParabel
gutapproximiertwerdenkannund

2. die Anderungder Steigungder Fehlerkure in RichtungdesGewichtesw unabliangigist von
allenanderer(sichanderndeni>ewichten.

Aufgrund dieserAnnahmenrial3tsich nun derWert der AktualisierungeinesGewichtesw zum Zeit-
punktt, alsoAw(t), unabkangigvon allenanderem\’s berechnenyundzwar mit Hilfe desvorherigen
Aktualisierungswertg\w(t — 1) sowie denletztenbeidenWertender partiellenAbleitung (die man
iibrigensgenausavie fiir BP berechné). Kiirzt mandie partielle Ableitung OE /0w (w) (& ist der
aktuelleGewichts\ektor)fir ein bestimmtess zumZeitpunktt mit S(¢) ab,sostehteinemalsoS(t)
undS(t — 1) zur Verfiigung.

Die Fehlerkure in Abhangigleit desGewichtsw zumZeitpunktt wird nunalsPolynomzweiten
Gradesangenommen:

Ey(w;) = aw!+bw+c (a>0)
= (S(t)) =Ej(w;) = 2aw;+b
S(t)—b
= . w =
2a
= L Eg(wﬂ_l) ; 0 = W41 = —%,

lunddieseAnnahmersindz. T. ziemlichgewagt

mit demkleinenZusatz dafmandie Werteder Gradienterfr die periodischeAktualisierungim Laufeeinergesamten
Epocheakkumulierermuf3

3mit anderenNorten: fur jedesGewicht w milsserdie Werte S(t), S(t — 1) und Aw(t — 1) gespeichenwverden
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und die Wertea undb kdnnendanndurchquadratischénterpolationausS(t), S(t — 1), wy—; und
wy = w1 + Mw(t — 1) berechnewerden,worausmandannw,;,; bzw Aw(t) = wyp; — wy
berechnerkanrf.

Esgilt namlich

S(t - 1) = 2aw;_1+b
S(t) = 2awi+b=2a(wi—1+w(t—1))+b
S S S A

2a S(t—1)—S(t)
Insgesamtolgt also:

S(t) S(t)

Aw(t) =Wyl — W = — % = S(t — 1) — S(t)A’w(t — 1) bzw (13)
B 1 . def S(t—1)
Bunlt) = Gy =gt = 1) mit Q) T, (14)

unddiesist genauderKernderLernregel von Quickprop.

Diese Formel funktioniert wunderbar(obwohl sie aufgrundder nicht immer sehrrealistischen
Annahmennur eine sehrgrobe NaherungdesoptimalenWertesfir w;; = liefert), zumindestso
lange,wie S(t) betragsraRigkleinerals S(¢ — 1) ist und dasselbé/orzeicherhat. In diesemFall
wird dasbetrefendeGewicht w in dergleichenRichtungwie im vorhegehenderschrittaktualisiert,
undzwar (wie mananGleichungl4leichtseherkann)abhangigdavon,umwieviel sichdie Ableitung
im VemleichzumletztenSchrittbetragsrafRigverkleinerthat.

Hat sich dasVorzeichengeandert,d. h. habenS(t¢) und S(¢ — 1) verschiedend&/orzeichen,
so wurde geradedas zu suchendeMinimum (bildlich gesprochen:der tiefste Punkt eines,, Tals')
~ubersprungén undmanist aufderandererSeitedes, Tals angelommen.Die Lernregel sogt dann
haagenaufur dierichtige Reaktion denn@(¢) ist dannnegati, undesfolgt Aw(t) = —8Lw(t — 1),
(0 < B <1),d. h.wyq wird irgendvw zwishienw, undw;_; zuliegenkommen.

Ist aberS(t) = S(¢t — 1), dannist Q(¢) = 1, d. h. |Aw(t)| gehtgegenunendlich. In diesem
Fall, wie auchdann,wenn S(t) gleichesVorzeichenabergroRerenBetragals S(¢ — 1) haf, mu?
mansich etwasanderesinfallen lassen.Aus der Uberlggung heraus daRein bei der Wanderungn
RichtungdesMinimumsderFehlerkure auftretendes\nwachserder Steigungeserlaubt,dasganze
zubeschleunige(jedochinnerhalbgewisserGrenzen)multipliziert maneinfachdenvorhegehenden
Schrittmit einemkonstanteri-aktor, der grof3erals 1 ist. Man fuihrt dazueinensogenanntefaktor
maximalenWachstumsy ein, und begrenztdasmaximaleWachstumdas Aktualisierungswertauf
phaw(t —1).

JederAktualisierungswertder tiberdieserSchrank liegt, wird entsprechendekiirzt, und auch
wenn|S(t)| > |S(¢t — 1)| (bei gleichemVorzeichen)wird dieseSchranke stattGleichungl4 ange-
wendet. Auf dieseWeisewird verhindert,dal3die Aktualisierungswert@einbeschiinkt wachsenwas
zueineminstabilenVerhalterfihrenwirde.Der Wert 4 ist nunim Prinzipgenaus@roblemabBngig
wie bei BP die LernrateundderMomentum—&ktor, die Wahlvon g ist aberweit wenigerkritisch. In
[2] wird fur eineReihevon Codierungsproblemet = 1.75 mit Erfolg verwendetsodal3dieseWert
einigermal3ersinrvoll erscheint(fur zu groReWertevon y jedenglls wird dasVerfahrenwie schon
gesaginstabilundkorvemiert oftmalsgarnicht).

4auf dieseWeisespringtmanmit wy1 direktandasMinimum derFehlerkure, welchega die einzigeStelleist, wo E,
Null wird, dennE; ist nachAnnahmeeinenachobengedffnete Parabel

®sodaRunsdie Lernregelwegen0 < Q(t) < 1 einenSchrittentggengesetztum letztenaufzwingerwiirde(wasaber
ein Schrittin die falscheRichtungware)
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Esemibt sichnunnochdasProblem,daf3,wenneinmaldie AktualisierungeinesGewichts Null
wird (weil etwa die partielle Ableitungin dembetrefendenSchritt Null war), dannwirdeder Ak-
tualisierungswerfir alle Zeiten Null bleiben,auchwennsich die partielle Ableitung aufgrundder
Anderungder anderenGewichte verandernwiirde. Eine notwendigeweitelgehendeAktualisierung
wirdedannunterdiickt. Um diesesProblemzu ldsen addiertmanaufdenWert Aw(t) einfachnoch
einenGradienten—Abstgs—Term n(—S(t)) auf. Auf dieseWeisewird jedesmalwenndie Aktua-
lisierungNull war, der ProzefJokal fur dasentsprechend@&ewicht neugestartetund der jeweilige
ersteSchrittstimmtexakt mit demvon BP tiberein.

Eine Ausnahmesituationin der der Gradienten—Abstgs—Term nicht aufaddiertwird, gibt es
aberdoch, namlich dann,wennS(¢) und S(t — 1) entggengesetzt&orzeichenhaben. In diesem
Fall reicht die Gleichung14 nachden obenangestellteriJberlegungenvollkommenaus, um das
Gewiinschtezu leisten. Ein zusatzlicherGradienten—Abstgs—Term wiirde nur bedeutendal3w;
nicht (wie dasvermuteteMinimum) zwistcienw; undw;_1 zu liegenkommt, sondermoch, hintef
wy_1 (die ,Korrektut wiirdezu groRaustllen), sodalldasVerfahrenoszillierenwiirde.

Fahimangibt (in einerleiderz. T. ziemlichunpiazisenWeise)in [2] nocheinige Kleinigkeiten
undVerfeinerungemn,die denAlgorithmusin vielerlei Hinsichtjeweils nochein klein wenigbesser
machersollen,wie z. B. die VerwendungeinesVergessenstermdgerdasWachstunderGewichtebe-
schiankensoll. Der eigentlicheQuickprop—Algorithmusimfalitaberlediglich die obenanggebenen
Gleichungen.

Beurteilung

Zu denErgebnisservon Quickprop,ist zu sagendalisie die von BP zum Teil weit Ubertrefen. So
z. B.istin [2] von einem100 Versuchaimfassendeffestlaufdes10-5-10—Codierungspblems die
Rede beidemQuickpropdurchschnittlichediglich 14.01Epocherzur Losungberbtigte (allerdings
mit dem auRRersigrofl3digigen Erfolgskriterium, daf3 eine Abweichungbis zu 0.4 zur gewiinschten
Ausgabenochzugelassemwurde).

Beim ,XOR*—Problemberbtigte Quickpropin demselberBericht durchschnittlich24.22 Epo-
chen,waszwar nurgeringfigig besseist, alsdasim Anhangang@ebenefur BP erhalteneergebnis,
jedochhandeltessich hier um ein extremkleinesNetzwerk. Bei grof3ererund komplexerenNetzen
schneideQuickproprelativ zu BP weit besseiah In diesemSinneist esauchnicht verwunderlich,
daRlaut [7] Quickpropfir das12-2-12—Codierungspblem durchschnittlichnur 405 Epochenzur
LAsungberbtigt, wohingegenBP UberhaupkeineLosungin wenigerals 15000Epocherfindet.

Alles in allemist Quickpropeine,vor allemfir groRereNetze,im Hinblick auf Rechenzeitoh-
nendeAlternative zu BP, denndie durchschnittlichd_ernzeitwird erheblichverkiirzt. Man muRaber
auchbedenlken, daRQuickpropeinenviel groRerenSpeicherplatzbedatfatals BF°. In derheutigen
Zeit aber wo Computerimmer grof3erwerdenund Speicherso gut wie nichts mehrkostet,scheint
diesnicht sowichtig zu sein. Rechenzeitdie sich zwar im Laufe der Zeit auchgesteigerhat, aber
letztendlichdochbeschakt ist, ist daschonkostbarer

4.2 RPROP

1993 wurde von Martin Riedmiller und Heinrich Braun, beide Mitarbeiter desInstituts fiir Logik,
Kompleitat und Deduktionssystemder Uni Karlsruhe,auf der IEEE International Confeenceon
Neural Networksein LernalgorithmusnamensRPFOP (fiir resilient propagatior) vorgestellt, der
nicht nur schnellerals BP, sondernbeispielsweiseauchschnellerals Quickpropsein sollte. Traut

SesmuRS(t), S(t — 1) und Aw(t — 1) (!) fir jedeseinzelneGewichtim Speichegehalterwerden
"dt. elastisch
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mandementsprechendeBericht (also[7]), soscheintdieseZielsetzungauchumgesetztvordenzu
sein.

Motivation

Bei BP wird der\Wert derpartiellenAbleitungderFehlerfunktiomachdemGewicht w;; direkt (bzw.
nachder Multiplikation mit der Lernrate)zur AktualisierungdiesesGewichtesverwendet. Wenn
der Wert sehrklein ist, wird dasGewicht w;; daherkaumverandert.Im Idealfall® ist diesdurchaus
erwlinschtdennhierbeiwiirdeeinestarle AbnahmedesWertsderpartiellenAbleitungbedeutengald
mansich,in derNahé desgesuchteMinimums befindet die resultierendeeringfigige Anderung
desGewichtswiirdealsoletztendlich(wie gevtinscht)die Korvergenzherbeitihren.

Im Realfll jedochklappt diesnicht immer so gut. Befindetman sich etwa weit entferntvom
gesuchterMinimum, so kanndie partielle Ableitung oft unvorhersehbaklein werden,manmochte
aberehereinengrofenAktualisierungsschiitmachen,um schnellerzum Minimum zu gelangen.
Gleichesgilt fur Falle, in denender GewichtsraumeinelanggezogengSchlucht enttélt, an deren
Bodenmansichbefindet.

RPROPversuchnundiesesProblenzuldsenjndemnichtmehrdie Wertederaktuellenpartiellen
Ableitung, sondernnur noch die Vorzeihen zweier aufeinanderfolgeser Ableitungswertebenutzt
werden. Sind die Vorzeichergleich, dannwar der letzte Aktualisierungsschtti in Ordnungund der
nachsteSchritt wird daheretwas groReraushllen (in der gleichenRichtung). Sind die Vorzeichen
verschiederfwar alsoderletzte Aktualisierungsschritzu grof3,sodalRdasMinimum ,Ubersprungén
wurde), sowird der letzte Schritt zurickgenommerund danachverkleinertwiederholt. Auf diese
Weiseerreichtman nicht nur eine BeschleunigunglesLernprozessegegerilber BP, sondernauch
eineVerringerungder Anfalligkeit bzw. Empfindlichleit hinsichtlichderWahl derLernparametefes
gibt keine, Lernraté und keinen,Momentum—R&ktof mehr;eswird dafur zwar andereParameter
geben, dochist derenWahl weitauswenigerkritisch).

Der Algorithmus

Um dasobenGesagtezu realisierendefiniertmandie (absolute)SchrittweiteAg-? far die Aktuali-

sierungdesGewichtsw;; zum Zeitpunktt in Abhangigleit von deraltenSchritt\NeiteAg-’fl) durch
FallunterscheidungnterBeriicksichtigungder Vorzeicherder partiellenAbleitung :

nt-ACY L S(t—1)-81) >0
A§~? © n -A%_l) . S(t—1)-S(t) <0 wobeid<n~ <l<nt. (15)
AYY . sonst

Hierbeiwird wie bei Quickprop(und zwar auchausdenselberGrinden)periodischgnicht fortlau-
fende)Aktualisierungdurchgeiihrt.

AusdiesenA j;’slassersichnuneinfachdie Aktualisierungenw;; berechnenManmachthierzu
wiedereineUnablangigleitsanname undbetrachtebei derBerechnungon Aw;; die Fehlerfunkti-
on E alsablhangigalleinevonw;;. Man fuhrtdamitdasganzeaufdeneindimensionalefall zuriick,
wo eine positive Ableitung strengsteigendeMonotonieanzeigt(w;; muf’ dannverringertwerden)

8mandenle andie Abbildung3.1,in derdie zu minimierendeFunktionnur ein lokalesMinimum hat, dasgleichzeitig
dasglobaleMinimum ist

9sieheweiterunten

0genawvie im letztenUnterabschnittiberQuickpropkiirzeich die partielleAbleitung % (w) fur einbestimmtesw;;

zumZeitpunktt mit S(¢) ab; berechnewird S(t) wiedergenausavie in Abschnitt3 beschrieben
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und einenegative Ableitung strengfallendeMonotonie(sodahier w;; vergrof3ertwerdenmul3,um
demMinimum der Fehlerfunktiomnaherzu kommen).
Esemibt sichalso:

~AY s >0

def .

Aw](:) L2 +A§.? . S(t)<0  Wwobei (16)
0 : sonst

wj(_zﬂ) _ w%) +Aw§-?. (17)

Man beachtedalRmansich,falls S(t) = 0 ist, bereitsam Ziel (demgesuchtemMinimum) befindet!
undw;; dahemichtaktualisierermuf3.

Wie bereitserwahnt,hatmandasMinimum Ubersprungerfalls S(¢) und S(¢ — 1) verschiedene
Vorzeicherhaben.In diesemFall ist essinnvoll (undauchdieseshabeich obenschonangekindigt),
denletztenSchrittrickgangigzu machend. h. manverwendestattder Gleichungl6 die folgende
Gleichung:

Aol = —mlTY s S-1)-8(t) <o (18)

Man gehtnundavon aus,daf3die Ableitungerneutihr Vorzeichenwechseltwirdedie Unablangig-
keitsannahméundertprozentigutrefen, warediesauchder Fall), daallerdingszu demZeitpunkt,
wo dieser, Backtrackingj—Schrittgemachwvird, schondie Gleichungl5 angevendet(und dabeidie
Schrittweiteverringert)wurde,brauchtmanim nachsterSchrittdiesnicht nocheinmalzu tun. Tech-
nisch(bzw implementierungsifiig) kanndiessorealisiertwerden,dalRder Wertvon S(¢t — 1) fur
die nachsteAnwendungvon Gleichungl5 einfachauf Null gesetziwird.

Dieswarenunalles,waszu demAlgorithmuszu sagerist, zumindeswasdie zugrundeligende
Lernregel angeht. Ich mochtenun abernoch kurz auf die Parametereingehen.Zunachstspringen
einemdie Parameter* undz— in die Augen. Auch wennsie buchstabentechsthmit der Lernrate
n (von BP) zusammendingen,erfiillen sie eine ganzandereFunktion. Esist auchviel einfacher
geeigneteNertefir siezufinden.

WennS(t) undS(¢—1) verschieden¥orzeicherhabendannwurde,wie bereitsmehriichgesagt,
dasMinimum tGbersprungenMan weil abernicht, um wieviel dasMinimum tbersprungemvurde,
um wieviel mandie Schrittweitealsoverringernmulf3. Im allgemeinenscheintes ganzverninftig,
hier die Schrittweitezu halbierensodal3sichfir n~ derWert0.5anbietet.

Der Wert von n* muR einerseitggroR genugsein,um schnellesVachstumder Schrittweitenzu
ermiglichen falls mansichsehrweit entferntvom Minimum befindetandererseitdarf er aberauch
nicht zu groR sein, um zu vermeiden,daR standig hin und her gesprungerwird'?. In [7] wurden
beispielsweissehrguteErfahrungermit ™ = 1.2 gemacht.

SchlieBBlichmisserfur die A ;;’s Startwertesorgegebenwerden.DieseStartwertesolltenin einem
verninftigenVerhaltniszu deninitialen Gewichtenstehenlm Gegensatzudieserkonnenaberruhig
alle dieseStartwertegleicheinemWert Ay > 0 sein(manbrauchthier keineunterschiedlicheherte
zunehmen)Um ,unendlich grof3eoderkleine Aktualisierungsschriggzuvermeidenkannmannoch
eineObegrenzeA .« (. B. Amax = 10.0) sawie eineUntegrenzeA i, (z. B. Apin = 0.00001)
far die SchrittweitenA ;; festlegen,die diesenicht iber bzw. unterschreitewlirfen.

Beurteilung

Da RPROP nicht die Werte der partiellenAbleitungenbeticksichtigt,sondernlediglich derenVor-
zeichen kannessich dabeinicht um ein (normales)Gradienten—¥rfahrenhandeln. Gleichungl16

HMzumindestgehtman davon aus,aberda die Annahmeder Unabkangigleit von denanderenGewichten nicht immer
ganzstimmt,. . .
12zwischendenbeidenerstenFallenvon Gleichungl5
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sogt aberdafur, dalRder Aktualisierungswertind die aktuellepartielle Ableitung stetsverschiedene
Vorzeichenhaben(es sei denn,beidesind Null). Deshalbwird das SkalarprodukidesAktualisie-
rungsektorsmit demGradienten(alsodie Richtungsableitungn RichtungdesAktualisierungsek-
tors multipliziert mit desserBetrag) stetsnegatv sein, so dal3theoretischdie Aktualisierungeine
VerringerungdesFehlers(bzw. der Fehlerfunktion)bewirken muf3. Insofernhandeltes sich also
dochum ,eine Art* Gradienten—¥rfahren,so daf3dasVorgehenauchmehrdimensionabetrachtet
(nichtnureindimensionalinterVerwendungineretwasdubioseriJnabléangigleitsanmhmeg mathe-
matischgerechtfertigiverdenkann.

DasZiel, dasmit der EntwicklungdiesesVerfahrensverfolgt wurde (namlich schnellerzu sein
als BP und Quickprop),wurde (jedentlls laut [7]) auchtatsachlich erreicht(zumindesteilweise).
Beim 10-5-10—Codierungspblem beispielsweisdrauchtRPROP nur durchschnittlichl9 Epochen
gegerilber21vonQuickprog® bzw 121vonBP. Beim12-2-12—Codierungspblem beritigt RPROP
durchschnittlici822 Epochergegeniber405von Quickpropbzw. (iber15000von BP.

Insgesamimuf allerdingskritisch gesagtwerden,dalR es fraglich ist, ob man den wesentlich

hohererSpeicherplatzbedagfirjedesGevichtw; mUsserdieWerteA%_l), A(-?*, Awg-ﬁ_l), Awg-?*,
S(t—1) undS(¢)* im Speichegehalterwerden)unddendurchdie vielenFallunterscheidungever-
ursachterhdoherenimplementierungsaufand gegeriiber Quickpropwirklich in Kauf nehmenwill.

Sosehrviel schnellerals Quickpropist RPROP namlich nichtt4. Der von RPROP verfolgte Ansatz

ist aberin meinenAugenauf alle Falle interessantndvielversprechend.

4.3 Adaptive Backpropagation

Im Februarl990stelltendie beidenportugiesischeiVissenschaftleFernanddM. Silva und Luis B.
Almeida auf dem damaligen,EURASIP Workshof) einenneuenLernalgorithmusvor. Nachden
Autoren handeltes sich dabeilediglich um eine Beschleunigungstectnfir BP, und dementspre-
chendwurde der Algorithmus aufgrundseinerStruktur AdaptiveBP'® genannt.Ich aberfinde, daR
die Autorenhier zu bescheidersind. Der Algorithmusbasiertzwar auf BP, trotzdemdenle ich, ist
die Grundideesovollkommenneu,dalRder Algorithmusruhig eineneigenerNamenverdienthatte.

Motivation

Ein groRerNachteilvon BP ist ja desserEmpfindlichleit gegeriiber der Wahl der Parameter Das

allein ware nochnicht ganzso schlimm, aberdariiberhinausnissendieseParameterwie etwa die

Lernrate ,,von Hand durchdenBenutzereingegebenwerden. Dendurchdie Suchenachdenpas-
sendenWertenverursachteerheblicherzeitaufwand® wiirrdemandabeigernereduzierer{nebenbei
soll natirlich auchder Aufwandfiir denBenutzeminimiert werden).

Adaptive BP unternimmteinenSchrittin dieseRichtung.Eswird fur jedeseinzelneGewicht eine
individuelle Lernrate mitgefuhrt, die, nebenden Gewichtenselbst,stindig automatiscrektualisiert
wird. Durchdiese,Adaptatiofi derLernratewird demBenutzersehrviel Milheabgenommendie
Lerndauerist bei weitemwenigerablangigvon denLernraten(derenlinitialwerte natirlich immer
nochvom Benutzergenvahlt werdenmissen mehraberauchnicht), und au3erdenwird durchdie
standige,optimalé AnpassunginelLdsungviel schnellergefunden.

3im voherigenUnterabschnitsprachich zwar von durchschnittlich14.01 Epochen aberdazuwurdenin [2] mehrere
Beschleunigungsmethodangevendetdiein [7] offensichtlichweggelassemvurden

*dieseWerteallerdingsnur tempoéar

4talls RPROP unterBeriicksichtigungaller in [2] vorgestellterBeschleunigungsmethodéberhaupschnelletist

Sdie Lernraterwerdendabeiautomatischadaptiett, d. h. angepafit

8manmufRimmer wiederneueParameter,durchprobiereh und dasnicht nur jeweils einmal sondernmehrfad, um
statistischgesichert&rgebnissezu erhalten
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Der Algorithmus

Bei Adaptive BP hatalsojedesGewicht wj; seineeigenelLernraten;;, und die Gleichungfir die
AktualisierungeinesGewichtesw; lautethier folgendermaRér:
wit™ = Wl + Al mit (19)

Aol = —g8(t). (20)
Saweit gibt esalsokaumeinenUnterschiedzu BP (auf3erdalin der Formelein gewichtsspezifisches
n;i stehtundkeinfir alle Gewichtegiiltigesn). Auchdie BerechnunglerpartiellenAbleitungenS(¢)
andertsich (abgeseheron der aufgrundder auchhier durchgeiihrtenperiodischemktualisierung
notwendigemAkkumulation)nicht.

Die grofieNeuerungst nun,dalRauchdie (gewichtsspezifischenl)ernratennachjederEpoche,
alsogleichzeitigmit denGewichten,aktualisiertwerden,und zwar anhandderfolgendenFormel:

77+-77](-t~_1) : S(t-1)-8(t) >0

B L gY  S(E-1)-8(t) <0 wobeid <~ <l<nt.  (21)
i . sonst

Die Ideeist hierbei haagenaudie gleichewie bei RPROP', HabenS(t) und S(¢t — 1) dasselbe
Vorzeichensowarderzuletztvorgenommendéktualisierungsschiiin Ordnung(d. h. nichtzugrof3).
DernachstesSchrittdarfalsogegebenerdlls etwasgrol3eraustllen, washier durcheineErhdhungder
zugeldrigenLernrate(die ja festlegt, um wieviel manin Richtungdernegativen partiellenAbleitung
aktualisiertlum denkonstanterfFaktornt1° geschieht.

Wenndie Vorzeichervon S(t) und S(¢ — 1) unterschiedlictsind,dannwar der letzte Schritt zu
groR,unddie entsprechendeernratewird um den(ebenélls konstantenfaktorn—2° verringert.

Wasmanmit denindividuellen Lernratenmacht,wennS(¢ — 1) - S(¢) = 0 ist, ist vollig egal,
wennwir schonam Ziel sind (wasmanhier zurachstannimmt). Wennaberdie partielle Ableitung
derFehlerfunktiomnacheinemGewicht w;; nurvoribegehendNull ist unddurchdie Anderungder
andererGewichteirgendvanndochwiedereinenWertungleichNull erkalt, soist eswedersinnvoll,
die Lernratezu verringernnoch,sie zu erhvhen.

In [11] wird gesagtdalRAdaptive BP in mancherfFallensehrinstabilarbeitetwenndurchRegel
21 eineLernratein kurzerZeit sehrstarkvemrof3ertwird. Um diesemProblemzu begegnen,kann
mannad einerAktualisierungtestenob der Gesamtfehleauchwirklich wie beabsichtiggesunken
ist, oderobernichtvielleicht dochsogamochgestigenist (weil vielleichtder Aktualisierungsschritt
zu grol3 war, damit dasMinimum tbersprungenvurde und der neueGewichts\ektor nun deshalb
weitervom Minimum entferntliegt alsderalte).

Ist letzteresder Fall, so wird der aktualisierteGewichtswektor zuriickgeviesen,d. h. deralte
Gewichts\ektor belalt weiterhinseineGultigkeit. Auf der BasisdiesesVektorswerdendannauch
wieder der Gradientbzw. die partiellen AbleitungenS(t) zum Zeitpunktt¢ (wobei ¢ der aktuelle
Zeitpunktsei)fur die Aktualisierungerder Gewichte (Gleichung20) berechnét. Fuir die Aktualisie-

auchin diesemUnterabschnitkiirzeich wieder% () fir ein bestimmtesw;; zumZeitpunktt mit S(t) ab

8die ungeheuegroReAhnlichkeit zischender Gleichungl5 und der Gleichung21 ist alsokeineswgs zufillig

Stypischerweisdiegt derWertvony™ zwischenl.1und1.3

2fir p~ wahlt mantypischerweiséNerte, die etwaskleiner als 1/5% sind, denndadurchertlt die Verringerungder
LernrateeinenkleinenVorzuggegerilberder VergroRerungwodurchdie Stabilitait desKorvergenzprozessesrhbht wird
(merle: je kleinerdie Lernrate umsoexaktergehtder Algorithmusvor)

Zlgenaugenommebrauchtmandie partiellenAbleitungennicht mehrzu berechnendenn,da sich die Gewichte (und
die regulierenja, wie die EingabedurchdasNetz geleitetund damit die Ausgaberder einzelnerNeuronenerzeugtwird,
wodurchsie die partiellenAbleitungenfestlegen)nicht geanderthabengilt hier S(t) = S(t — 1)
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rungenderLernratenGleichung21) allerdingswird derzurickgavieseneGewichtswektorzugrunde-
gelgyt??. WendetmandieseTechnikan,soist essehrwahrscheinlichgdanachwenigenDurchBufen
(oderEpochenkin neuerGewichtswektorgefundernwird, dernicht zurickgaviesenwerdenmulf3.
Dazufallt in [11] folgendewortliche Bemerkunggdie mich dochziemlich erstaunthatund mich
einbiRchenmeinesVertrauensinsichtlichder Zuverkssigleit desVerfahrenseraubtat:
“If this simplestratgy doesnot work aftera few trials, it is always possibleto simply
reduceall thelearningrateparametersdy afixedfactorandrepeathe process.

DieseBemerkungwidersprichtmeinerMeinung nachdenvorhergemachterAussagerhinsichtlich
derWirkungsweisainddesEffektesder Stratgie underinnertandie Beschreilnng einesProbierver
fahrens Ich glaubeaber daf3die Autorenvon [11] hier nur eineunglickliche Formulierunggewnahit
haberundhaltedenAdaptive BP—Algorithmudrotz all seinerSchwierigleitenfur auRersbeachtens-
wert. Auf einedieserSchwieriglkeitenmochteich abernunnocheingehenbevor ich zur Beurteilung
desVerfahrenskomme.

Es gehtdabei(wiedereinmal) um sogenannt&chluchtenund zwar um sehrlange Schluchten
mit hohen,steilenWandenund schmalenflachen,Grundfichefi. Man wirdesich nun sehrhohe
Lernratenin der Richtung parallel zur Grundfacheder Schlucht(wo die partielle Ableitung also
sehrklein ist) und sehrniedrigeLernratenfur Richtungensenkrechizu den Wandender Schlucht
(wo die partielle Ableitung grof3ist) winschen GenaudiesedeistetauchGleichung21 (ein riesiger
Vorteil gegerilberBP, wo die Lernrateja fur alle Richtungen- oderauchalle Gewichte— gleichist),
zumindessolangewie die Schluchtparallelzu einerKoordinatenachs@lie ja fiir einesder Gewichte
steht)verlauft.

Ist der Gewichtsraumso beschdgn, daResirgendvo eine Schluchtgibt, die irgendwie, schiad
verlauft, somuf3derAlgorithmuseinenKompromil¥inden,derdie Richtungder Schluchtn gewisser
Weisenachbildet. Der Algorithmusist zwar in der Lage, diesenKompromif3ziemlich schnellzu
finden,docheswird viel Zeit und Miihe daraufverwendetdiesesch&ge Richtungdurch standige
kleine KorrekturenandenlLernraterzu halten.

Um dasProblemmit denstandignotigenAktualisierungerundderdamitverbundenerOszillation
zu vermeiden kann man nun wie beim korventionellenBP einenMomentum-8rm einfuhrenund
damitdie Aktualisierungsrgel ein klein wenigveranderi®:

Aw](? def 77](.? : Ag? wobei (22)
AD ey oA™Y mit 0<a<1 (23)
Vo J?

Setztmandie beidenGleichungernineinandeiein, so errélt manmit:

(t)
Nji
(t=1)
7t
eineBeziehunggdie sich kaumvon der Lernreggel desherkbmmlichenBP mit Momentum—€rmun-
terscheidet.

A = —n](-?)S(t) + aAwé[U .

ji %

(24)

Beurteilung

Fur das XOR—-Problemund das 12-2-12—Codierurgpmoblem liegen mir keine Testegebnissedie
mit Adaptive BP erzieltwurden,vor?*. Zur Ldsungdes10-5-10—Codierungsoblems berbtigt Ad-

Zdiesist auchsinnvoll, da eine zu groReAktualisierungim letzten Schritt damit automatischzu einer Verringerung
derentsprechendebernratenfuhrt; wirdeauchhier der alte Gawichts\ektor zugrundgelegt, sowiirden(wegen S(t) =
S(t — 1)) die Lernratensogarvergrof3ert,wasnatirlich grundfalschware

Zdie Aktualisierungder Lernratengeschiehtvie bishermit Hilfe derGleichung21

%fur das12-2-12—Codierungsprobleist allerdingsin [7] ein Schnittvon 534 Epocherangegeben erhaltenmit einem
Algorithmus,derwohl soahnlichwie Adaptive BP arbeitet
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aptive BP bei der bestndglichenWahl der Parameterdurchschnittlich48.9 Epochenund ist damit
geringligig (vemlichenmit demkorventionellenBP) langsameals Quickpropund RPROP

Der Speicheraufandist vergleichbarmit demvon RPROP (manmufauchwiederdie Aw’s, die
n;i'sunddie partiellenAbleitungenim Speichehaltert®). Wasdie durchschnittliché.ernzeitangeht,
hatmankaumeinenVorteil gegeriiberQuickpropoderRPROP.

Man erspartsich aberdie beim herkommlichenBP notige, langwierigeund frustrierendeSuche
nachderpassendehernrate(wobeiansonstenergesamtanathematischelintergrundvon BP auch
far Adaptive BP gilt), schonallein deshaldohntsichin meinenAugendie AnwendungdesLerrver
fahrensAdaptive BP.

4.4 AutoregressvesBackpropagation
Modifikation

Ein wesentlicheNachteildesStandard-Backpropagatidrestehdarin, daRkein Memoryvorhanden
ist. Der Grundist die Unablangigleit der Ausgab&ertevon vorhegegangenerkin- oderAusgaben.
Damitist esBackpropagation-Netzamcht moglich, tempoéreMusterzu lernen.

In diesemAbschnittsoll nun eine ErweiterungdesBackpropagatiowvorgestelltwerden. Diese
Form,wie sievon R. R. LeightonundB. C. Conrath[4] beschriebemwird, besitztein autorgressies
(AR) Memory, welchesfestgelgte Informationenverschiisselt. Es handeltsich um eine Art des
.Self-feedback bei demdie Ausgabenvon der aktuellenAusgabeund einer gewichtetenSumme
vorherigerAusgaberabhangen.

EINGABE

SIGMOID

@ @@BE

Abbildung4.1: AR-Neuron-Modell

Mittels Gleichungersiehtdiessoaus:

Pfalls Gewichtswektorenzuriickgaviesenwerdensogamoppelt,einmalfiir dentatsachlicherundeinmalfiir denzuriick-
gewiesenerGevichtswektor
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0i(t) = f(neti(t)) +mi(t)
Ordnung
mi(t) = Z ain0i(t —n)?°

Im Vemgleichzu andererrekursven Netzenhabendie Neuronerhier nur ein lineareseedbackzu
ihren Ausgangen.

In jedemModellneuronkdnnendie Gewichte w;; und a;, verandertwerden,um denAusgabe-
fehlerzuminimieren.Damitwird demNetzein ,Erinnerfi anvergangendereignisseermbglichtund
einekontext-sensitve Entscheidungsfindurgylaubt(z.B. beimProblemder1-zu+-Abbildung). Die-
seFahigkeitenbesitztStandard-Backpropagatidingegennicht. DesweitererkannAutoregressies
Backpropagatiomm Gegensatzum einfachenBackpropagationlenEingaberauniir die feedback-
Verbindungseebrisse auf kleinerenNetzenbehandeln.Dies erweistsich als sehrwichtig fur Se-
guenzerknnungaufgaba, wo die Zahl der Eingabemustesehrgrol3werdenkann. Die relative Po-
sition der Musterist dabeijedochsignifikant,davorherigeEingaberdasAR-Netz beeinflussenAus
diesemGrundmiisserzweiwichtige Punktebeachtetverden:

e die optimaleOrdnungderveschiedeneNeuronen
e die Datenmengenstruktur

Ein weiteresMerkmal bestehtdarin, dal3bei einemAnwachserder NeuronenordnungasNetz
mit mehrVariationergemessedergevachseneZahlanFreiheitsgradeneagiererkann.Damitwird
hohegeordneterNetzenein besseresernenermiglicht. Leiderkanndiesaberauchzum,,Uberbe-
anspruchénvon Trainingsmengeauf NetzenhdhererOrdnungfiihren,wasdie Fahigkeit zur Gene-
ralisierungbeeintachtigt.

Der Algorithmus

Nun soll derUnterschiedzwischenBackpropagationind Autoregressiem Backpropagatioranhand

desAlgorithmus’ formuliertwerden.Der Autoregressie bautein Netzzu einemzeitdiskretersystem

aus,indemdasAdjustierenvon feedback-GeichtenzumMinimierendesFehlershinzugetigt wird.
Die Ausgabefehlerberechngbei AutoreggressiemBackpropagatioerfolgt mittelsderFunktion

DasIntenall (¢;t1) wird ,updaté-Intenall genannt.In diesemsind die Gewichtsanderungen
angeluft. NachDurchlaufdiesedntenalls sind alle Gewichte geandert,und der Prozel3wird wie-
derholt.

In AbsichtdenGradienten-Abstgim GewichtsraundurchzufihrenmuR3sichjedesfeedforvard-
Gewicht wj; undjedesfeedback-Geicht a;, proportionazumNegatvum desGradienterbeziglich
diesesGawichtsandern.

%4, istdasfeedback-Geicht vondern-tenVerzdgerungron Neuron. Ordnung istdie Anzahlderfeedback-¥rzge-
rungenfur dasi-te Neuron.m; (t) ist dasautorgressve Memory
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Moy =l
Oowj;

Aain — _aaE(t) 27
8ain

Durch dashinzugefigte autorggressie Memory und einige rechnerischélricks, die hier nicht
behandelverdensollen,emibt sichfir die feedforward GewichtefolgendeGleichung:

~ OE(t)\ doi(t)
Auwji(t) = a<_30i(t)> Owj;

Ordnung o
= ab | fnet®)o;) + Y a2
n=1

owj;

Die neuenGewichte w7 berechnersichaus

1
t1 — 1

neu  __ alt

t1
Z iji(t).

t=to
Eine ahnlicheUmformungfur die feedback-Geichte erbringtfolgendeGleichungen:

Aain(t) = a(_BE(t)) doi(t)

00;(t)/ Oain
00;(t —
= aéi [Oi(t — ’I’L) + ainiola(a. n):|
mn
1 &
ai = afit B (1)

m
1 —to =5

Desweiterersollennochdie Bewaltigungzweier ProblempunktennerhalbdesAutoregressien
Backpropagationangesprochewerden:die Stabilitat und die Gewichtsaktualisierung

In bezugauf die Stabilitat ist dasAR-Neuronasymptotisclstabil, wenndie Pole der feedback-
Ubertragungsfunktio betragsraRigkleinerals1 sind?8

Die feedforvard-Gevichte werdenzurachsimit kleinenZufallswertenwelchedasStabilitatskri-
teriumvorerstnicht stren,initialisiert. Am Endeeinesupdate-Interalls erfolgt die erneuteBerech-
nungvon (amBeispieldesAR1-Neuronsy}*, sobaldesdasKriterium verletzt. Der Ubeigangvon
a zua%e* wird dannsolangehalbiertbis a2 dasStabilitatskriteriumerfillt. Dasgleichegeschieht
mit denfeedback-Geichten.

Uber die Gewichtsaktualisierungst zu sagen,daRwahrenddes Lernens%”;;g? den Effekt von
wj; und ‘95’;,(” den Effekt von a;, in der Vergangenheitviederspigeln. Die Gewichte sind nach

jedemupdaltTé-InteraII geandert.Damitnur derEffekt desaktuellenupdate-Interalls reflektiertwird,
werdendie partiellenAbleitungenvertundenmit jedemgeeigneterParameterauf Null gesetzt.Um
einezusatzlicheKonvemgenzerbessemyg zu erreichenkanndenAutoregressien Backpropagation-
Gleichungerein Momentumterr®® hinzugefigt werden.

2y ist die Proportionaliaitstonstante.

28Das AR1-Neuronhat nur einenPol, welcheridentischzum feedback-Geicht ist. Das Stabilitatskriteriumlautet :
lai1| < 1.
Ppereitsin Abschnitt3 erwahnt
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Beispiel: Die Fallkur ven-Aussage

In diesemBeispielwurdederzuvor erwahnteMomentumtermmicht verwandt. Bei der ,Fallkurven-
Aussageé handeltessich um ein rekursves Problem,woraufdie in diesemExperimentverwendete
AR1-Architekturbesserugeschnittetist als Standard-Backpropagatio

Die Schwierigleit liegt darin, dennachsterMusterpunktausgehendom aktuellenStandpunkt
auf einerSpiralemit einemum festeBetrageabnehmendeRadiusvorherzusagen.

r(t) = r(t—1)—0.0625 (Spiralradius)

Alle Musterwurdeninnerhalbdesintenalls von -1 und +1 skaliert; die Musterpunktewurden
groballe T Radiengevalhlt. Die Netzeumfasserzwei Eingaberfir die x,y-Koordinatersavie zwei
Ausgabenfur die vorausgesagter,y-Koordinatenund beinhaltenwegen der Einfachheitdes Pro-
blemskeineverbogenenNeuronenDie OrdnungdesAusgabeneuronisn Experimentvar entweder
0 (d.h. kein feedback)oder1. AR1 und BackpropagatioifARO) wurdenauf 5000 Iterationenmit
einerLernratevon 0.5und 13 update-Interallentrainiert.

DasErgebnisistin Abbildung6 und7 aufdenFolienim Anhangzu sehen.

4.5 Heuristischer Lernalgorithmus
Modifikation

Esist bereitsbekannt,dal? Standard-Backpropagati seineLernrateoft zwischen0.2 und 0.5 so-
wie seinenMomentuméktor bei 0.9 festlegt. DieseWertewurdenexperimentellermittelt, da hohe
Lernraterhaufig Oszillationenum die gewiinschterMinimumfehlerdesNetzesverursachenNiedri-
ge Lernratenverhinderndies,fuhrenjedochzu langerenTrainingzeiten Desweiterervermeiderdie
obenerwahntenWertedas,Hineinfalleri in lokale Minima.

Dennochist von J. P. Cater[1] ein Algorithmusentwiclelt worden,derdie Verwendungron sehr
hohenLernraten(bis zu n = 30) ohnedie erwahntenNachteileermdglicht. Der HeuristischeLer-
nalgorithmus(HLA) dientzur BeschleunigunglesLernensNeuronaleNetzeund erreichtum 5 bis
20-fachschnellereTrainingsgeschwindigkeih. Die erzielteFehlerreduktiorwahrenddesTrainings
mit dem HeuristischerlLernalgorithmusst beinahemonotonabnehmendir geb&uchlicheWerte
(< 10%) in wenigerals 50 bis 100 Trainingszyklen.Der Algorithmusarbeitetmit der Delta-Reel
undkompensiertlie Schwacheder (t; — 0;)0;(1 — o;) Delta-Lernrgel-KorrekturdurchVergroRern
derLernrate wennsieklein undder Zielfehlergrof3ist.

Der Algorithmus

Der Heuristische_ernalgorithmugst einezweiteiligeheuristischeHilfe. Zunachstverdoppelter die
aktuelleGesamtlernratge undsummiertdiesenWertmit demProzentsatdesZielnetz-Ausgabefehlers
(mazlty; — o0,;|)% fur denmaximalenzielfehlerantrieb

Mathematisclausgedickt heil3tdies:

IF
(mazx|ty; — opj| @ Trial p = X (thisloop))
THEN
(np = 2n+|ty; — opj| @ Trial p = X (next loop))

30p ist ein Einzelantriebausder Mengeder Antriebe.
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DieseSummationverhindertfiir dasZielfehlenerhaltnis ibegrofR3eLernratenim Falle niedriger
GesamtlernratenWahrendeine sehrschnelleinitiale Festlggung von Netzwerkfehlernverhindert
wird, bestehtdie zweite Aufgabe desHeuristischenLernalgorithmus’darin, interne Zustindefur
lokale Minima und Trainingsoszillatione tibersehrhoheNetzwerkfehlehinweg zu sensibilisieren.
Dieserfolgt mittels Halbierungder Lernratebei AnwachserdesgesamterinternenNetzwerkfehlers
um 1%.

FolgendeProgrammanweisungeschreibties:

IF
(3 > |0p;] (thisloop) > 1.01 37 3" |d,;| (previousloop))
THEN
(n (learnratdfor next loops) = g)
ELSE
m = n

DaderNetzzustandm nachsteriernschritteventuellin eininteressierendadinimum fallt, wur-
de mit obigerAnweisungein ,jump acros$ uberdasMinimum verhindertwelcherdurcheinehohe
Lernrateverursachtvird.

Die besterErgebnisséeimHeuristischerLernalgorithmusvurdenmit eineranfanglichenLern-
ratevonn = 10 undeinemMomentumvon a = 0.01 erreicht.

Bei manchenmAntriebs—Ensembelwachstder Netzwerkfehleroder oszilliert mit weiterfuhren-
demTraining. Da ein Merkmal desHeuristischerLernalgorithmus’ein Abnehmender Lernrateim
VerlaufdesTrainingsist, nimmt die Lernratenun bei Fehlervachstumab und erreichtnacheinigen
tausendrrainingszyklereinenWertvon untern = 10~%. Einedynamischdrainingsrateder5. oder
6. OrdnungscheintdasSystemsehrschnellundsicherin einemZustanddesglobalenMinimumszu
stabilisieren.

Vergleichvon drei Netzen

Der Heuristische_ernalgorithmudindet vorwiegendAnwendungin der Signaherarbeitung Es sol-
len nundrei Netze ,welchemit unterschiedlichemhernalgorithmertrainiertwurden,verglichenwer-
den.In diesemBeispielwird ein frequenz-und bandweitewariablerRastetFilter simuliert. Deswei-
terenbesitzerdie Netzenur eineeinzigeSchichtanverbogenenNeuronen.

Das Netz, welchesmit Standard-Backpropagatidrainiert wurde, verwendeteine festgesetzte
Lernratevonn = 0.5 undeinMomentumvon o« = 0.9. Essind 10 Eingabe-sowvie Ausgabeneuronen
und 25 verbogeneNeuronenvorhanden.

DasErgebnislautet:

Minimum-Einzelschritt-Netzwefehler
SN 16| = 47

MaximumdesabsoluterZielfehlers(|t; — o;|)
20.2% (nach200Trainingszyklen).

Bei VerwendunglesHeuristischeriernalgorithmus’'mit einerinitialen Lernratevon In = 10
unda = 0.01 werdennach200 Zyklen die Werte
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Minimum-Einzelschritt-Netzwefehler
SN 16| = 24

MaximumdesabsoluterZielfehlers(|t; — o;])
10.2%

erreicht.Dadie Lernrateimmerweiterabnimmt,hatsieam EndedenWert F'np = 0.625.

AbschlieRendvurdeein NetzohneHeuristischeriernalgorithmusabermit festerLernraten =
10 unda = 0.01 trainiert.

Die Resultatesind

Minimum-Einzelschritt-Netzwefehler
DD 16l = 323

MaximumdesabsoluterZielfehlers(|t; — o;]) 20.0%.

Die Ergebnissesind im Vemleich zum Backpropagation-Lernabgithmus besser Sie tauschen
jedochdariberhinwey, dal3die Fehlerkure trotz rapidemAbfall oszilliert.

Die Trainingsgeschwindigkeitiffererzen kbnnenmittels Erprobenerrechnewerden. Dies ge-
schiehtindemermitteltwird, wie frihim Trainingsprozel@in Netz zuverlassigbrauchbawird.

In Abbildung 2 auf denFolien (sieheAnhang)wird der Unterschiedzwischendendrei Netzen
nochmalgyraphischanhandder Delta-FehleKurve illustriert.

4.6 ,Moving-Target —Algorithmus
Modifikation

Standard-Backpropagatiast ein Algorithmus,derausschlie3liclauf feedforward-Netzeangevandt
wird. Erist grundsitzlich solangeerfolgreich bis er auf zeitbedingtékorrelationerreagierermulf3.

Der ,Moving-Taiget —Algorithmus wie er von R. Rohwer[8] entwiclkelt wurde, ist hingegen
eine einfacheMethodezum Training desdynamischen/erhaltensvon NeuronalenNetzen. Er ist
nicht nur auf feedforward-Netze,sondernauch auf Netze mit beliebigenVerbindungerangepalit.
Dies bedeutetdal3er auf jedesTrainingsproblemin zeitdiskreterNetzenmit beliebigenfeedbacks
anwendbaist. Er kannsomitteilweisefur vielschichtigeNetzeangemessesein, wohingeyen der
Backpropagation-Algatimuswegender Fehlerreduktionn jederSchichtdesNetzesProblemehat.

Die gawiinschteAusgabewird in Abhangigleit von vorausggangenetin- und Ausgaberspezi-
fiziert. Der Algorithmusberuhtebensavie Backpropagatiomuf einergradienten-basienden Feh-
lerminimierung. Der Wert der Fehlermessungst eine Summevon QuadratzahlerisieheAlgorith-
musbeschreilng).

Die zentraleldeeist verbogeneNeuronenals Zielneuronermit variablenTrainingsdaterzu be-
handelnDiesesogenannteyMoving-Tamgets sindwahrenddesMinimierungsprozessesriabel.Es
soll alsoerreichtwerden dalRdasNetz seineZwischenobjekt@igensandigwahlt unddiesedannals
Informationenn Anbetrachihrer Erreichbarkit undBrauchbarkit zumErzielenderGesamtobjekte
variiert.
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Der Algorithmus

Das Netz—Modell mit feedbackwird als dynamischesSystembehandelt. In diesemandertsich
zeitabkangigeineVariablez;;3! nachder DynamischerRegel

o = Y wif(zie—1)  ,5>0
7
gt = Bias— Konstante

bis sie andersspezifiziertwird. Die Funktion f(z) entsprichtder Aktivierungsfunktionwie sie
schonausAbschnitt3 bekannist. DasNeuron0 ist ein,,Bias-Neuroh und stellt einepositive, kon-
stanteAktivierungzurVerfugung,sodalRdie Gewichtew;q alsAktivierungsschwellerteinterpretiert
werden.

Das Trainingsproblemim ,Moving-Tamget —Algorithmus wird mittels ,,event§ definiert. Ein
event(dt.: Ereignis)ist ein Neuron-Zeit—Rar Die Mengealler eventssind eingeteiltin:

e Eingabe—eents’
e verbogeneeventsH
e Ziel-eventsT.

Ist dasNetzimmermit einembestimmterZustandnitialisiert, dannsinddieseeventsalsEingabe
definiert. Fur die Eingabe—eents(jt) € I errechnersich, entggender DynamischerRegel, die
TrainingsdatenX;; ausderidentischerFunktion

fl?jt = X]'t.

((0t) istein Spezial&ll.)

Wennkein Trainingsdaturrexistiert, handeltes sich um verbogeneevents. Der Trainingsalgo-
rithmusgenerierjedochWerte,welchebeim ArbeitendesNetzesberdtigt werden.Sind verbogene
eventszu Ziel-eventsgemachtwvorden,sosuchtder AlgorithmusnacheinemoptimalenKompromif3
zwischenden gegebenenWertenund anderenwelchezum Erhaltendesgevinschterzukiinftigen
Verhaltensotig seinkdnnten. Ansonsterkannkeine Aussagediberdie Trainigsdaterder verboge-
neneventsgemachwerden.

Die TrainingsdatenX ;; fur die Ziel-events(jt) € T erhalt manin ahnlicherWeisewie bei ver-
bomgenenevents,welchezu Ziel-eventsdeklariertwurdens?

Fur die MinimierungeinerFehlerfunktionvurdealsgradienten-basienee Minimierungstechnik
der, Aktivierungsdefizit-Fehlerverwendet.

1
Bu = 3 > (e — Xj)?
(jt)eT

DieseGleichungwird mit denverbogeneneventszu folgenderfFehlerfunktionerweitert:

2
1
E = - > <Z wji f(Xip—1) — th)

(Jt)ETUH \ i
31,4 ist die AktivierungdesNeuronsj zumZeitpunktt, d. h. die gesamteEingabevon j.

%2anmerlendist nochzu sagendaRUnklarheitenin der Notationausgeschlossemerdenkdnnen,da die Mengender
eventsT und disjunktsind.
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Wird E = 0, dannwirdediesimplizieren,daRdasgewiinschteZiel erreichtist unddie verbogenen
sawie die Ziel-Neuronerder DynamischerRegel gefolgtsind.
Mit derMinimierungsgleichug
OF

= 0
owj;

wird einlinearesGleichungssystemeformt,desse. 6sungdie optimalenGewichtefir die gegebene
MengeanbewvegtenZielenbereitstellt.

Schlieflichist noch zu sagen,dal3 obwohl der Fehlerauchhier von der Aktivierung und den
Gewichtenablangigist, im Gegensatzum Backpropagation-Algotitmusdie Aktivierungeineun-
abhangigeVariablemit von ihr abrangigenGewichtenist.

Die partielleAbleitungdesFehlersst immerbediglich der,,Moving-Tamget§ zuberechnenDie
entsprechende@leichungerkdonnenin [8] nachgelesewerden.

Beispiel: Erk ennungvon Signaleingaben

Der,,Moving-Tamget —Algorithmuswird vorwiegendfir die Mustererlennungund Musterklassifika-
tion eingesetztln demnunfolgenderBeispielbestehtlie AufgabedesNetzesdarinunterschiedliche
Eingabenzu erkennenund sie zu kodieren. Die Kodierungentsprichtimpulsenunterschiedlicher
Breite. Eshandeltsichum zwei Eingabendie einebinareZahl wiederspigeln sollen. So ergibt die
Eingabe00 (low, low) einensehrschmalenmpuls, wobei der breitestelmpuls bei 11 (high, high)
erreichtwird.

Auf denbeiliegenderFoliensinddrei Bildschirmdarstellungenu erkennen.Zu Beginn desTrai-
nings kann sich dasNetz noch nicht so rechtfur entsprechendémpulsbreitenzu einer gegebenen
EingabeentscheidenDiesist in der erstenAbbildung daigestellt. Auf demzweitenBildschirmist
dasenddiltige ErgebnisnachBeendigunglesTrainingszu sehen.Die dritte Darstellungzeigtdann
einenProbelaufdesNetzesnachvollbrachtemLernen.(Achtung: Die Skallierungist hier kleinerals
in denbeidenAbbildungenzuvor.)

4.7 OrthogonalisiertesBackpropagationmit Novelty Filter
Modifikation

Die letzte Modifikation, die in diesemAbschnittvorgestelltwerdensoll, wurde von K. Otwell [6]
entwiclelt. Bei diesemLernalgorithmusverdenzur Lernsteigerungon Backpropagatioulie Ortho-
gonalisierungsmerknmabesNovelty Filtersin ein feedforvard-Systemntegriert. Der rekursive No-
velty Filter, einvariantesautorgressiesSystemkannzujedemMustereinerSequenohnestirende
Operationerauf vorhegegangenéMusterkonvemieren. Backpropagatiomingegenberbtigt die ge-
samteSequenZur die Korvergenz. Die Mustenektorenmiissernjedochlinear unablangigsein. Ist
diesnichtderFall, sotendiertderAlgorithmusdazu,denRMS(rootmeansquared)—Fehlét wahrend
einesAustauschegu minimieren.

Der Novelty Filter befindetsichin der EingabeeinerjedenSchichteinesfeedforward Netzes.Er
reagiertauf bekannteAktivierungsmusteund tbertégt nur daswas ,novel’ (d. h. neuartig)ist in
einemneuenMuster Genauegesagbedeutetlies,dalRein Novelty Filter einegegebenéviengevon
Aktivierungsmusteriiesthalt und daraufhinin der Lageist, eine orthogonaleProjektionvon neuen
Musternzu generieren.

Mit dieserAnderungist Backpropagatioriahig, Frage/Antvort—\Verbindunga zu trainieren,je
nachdenwie siein einerSequenzntdeckivurden.

%sieheauchUnterabschnit.3
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Der Algorithmus
In diesemdealisierterModell wurdeein zweischichtigesyollstandigvertundenedeedforvard-Netz

verwandt.
JedeSchichtbestehtwus

1) einemEingabeektor mit Elementengdie ausschliefliczwichenO und1 liegen,
2) einemrekursvenorthogonalisieresen Filter auf die Eingabeektorenund

3) einerAktivierungstransformetnsfunktion zumGeneriererder Ausgabe.

_—

/
P
-
J

W F

Abbildung4.2: Modell einereinzelnerschichtmit Novelty—Filter

Die feedforvard-Aktivierurgsibertragung ist gereggelt durchdie allgemeinesigmoideFunktion
aﬁus — f (Z ,wjka;in> _34
J

Die Ausgaben}"® hatfolglich auchWertenzwischen0 und 1.
Der Novelty—Term

~ ein ~
aj = a; + Z Ui A
%

fur jedesElementdesEingabeektorswird au3a§"'" undderGewichtsmatrixA/ mit denElemen-

tenuj; generiert.
Um einennullwertigenNovelty—\ektorfir jedenEingabeektor zu erhalten kornvergiert M mit-

tels
Ouj;
ot

a5™ ist der Aktivierungswerton Eingabeliniej. af** ist die AusgabeaktiierungderLinie k.

- —Oé&idj.
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Fur die Erleichterungder digitalenSimulationwird die ,Gesamt—Novelty—Matrix ® verwendet.
Siekanndirekt mittels desGram-Schmidt—Orthogonalisiemgsaorithmus’ berechnewerden.

7T

= e

Zur Unterscheidunglerzuvor genanntemMatrizenist zu sagendalldie ,,gedachtnislose Matrix
d, dieidentischaviatrix ist und M, alsMatrix nur Nullwertebeinhaltet.

Die allgemeineDelta—Reel wurde schlie3lichzum Erzeugender ,wachsenderDelta—Rgel
verandert

Dwy; = ndiak
6}cetzt — azus(l _ azus)(tk _ a%us)35
6zorletzt — azus(l _ azus) Z 6iwki;
%

um Verbindungenn derSequenzu trainiern.

Beispiel: Das XOR—Problem

DasXOR-Problenist eineminimalenichtlinearePaarungwelchedie Rolustheitder Naherungde-
monstriertundzugleichseinprimarerFehlbetraghetont.

In der erstenSchichtbefindensich viele ,, iiberflissigé Ausgabelinien(oder verbogeneNeu-
ronen),um einen Erfolg zu garantieren. Fir jede Schichtwar eine Bias—Eingabeliniamit einem
konstanteriWert von 0.9 vorgesehen.In jedemVersuchwurde ein Fehlerbereiclvon +0.5 um die
Ziel-Aktivierungvon 0.1 und 0.9 herumverwandt.

Die nachfolgendeTabellestellt die Prozentzahhn erfolgreichwachsenderainingsersuchen
mit verbogenenSchichterunterschiedlicheGroRedar.

AnzahlderverbogenenNeuronen| 2 8 16 | 24
Prozentzah(1000Versuche) | 0.0| 33.1| 82.7 | 99.6

Tabelle4.3
Kritik
Trotz der guten Ergebnisse die mit Hilfe der Novelty Filters erreichtwurden, ist der Algorith-
musnicht ganzausgereiftdabisherzwei Problemenicht bewaltigt werdenkonnten: Sattigungund
Loschen.

Im Falle der Sattigungentwickelte die ersteSchichtlinearabrangigeAusgabeaktierungsmuter
fur Mehrfachwerbindungn. Die Novelty in der zweiten Schichtging daraufhingegen Null, was
wiederumdie Konvergenzfir einigeVerbindungeverhinderte Da die Zahlan VerbindungemgrofRer
war als die Zahl der Eingabelinienwurdedie Novelty in dererstenSchichtebenélls zu Null bevor
alle Verbindungemepiasentierivaren.

Dennochwar die ersteSchichtin der Lage,trotz der Unfahigleit, die eigenenGewichte festzu-
legen, frequenziellmit der Generierundinear unablangigerAusgabgektorenfortzufahren. Damit

%ty ist derZielwertvon Ausgabeneurog.
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ist die Korvergenzvon spaterenVerbindungerallein vom Gewichtswechsein der zweitenSchicht
abhanging.

Daszweite Problemist, dalRdasTrainingvon weiterenVerbindungerdasLernenvoranggange-
nerloscht. Das Systemwar zwar in der Lage,bei jederVerbindungeinerSequenzu konvemieren,
konnteaberfriihereVerbindungemicht wiederkorrektaufrufen.DiesesFehherhaltenwurdeimmer
dannfestgestelltwennderFehlervor derenddiltigen Korvergenzkleinerwurde,wasauchbedeutet,
dafifrihered.ernen,vergesseh bzw geldschtwurde.

Die Wahrscheinlichgit, mit der eine Verbindunggeldschtwurde, schienmit der Neuheitihres
Lernenszu wachsen.Eine Analyse,die dieseVermutungbesttigt, konnte bishernicht entwickelt
werden.

Vielleicht werdengroRereSystemender Systemewelchemit Musternvon grof3ererRegularitat
trainiertwurden,zu einemgroRerenGradan Generalisierungur VereinbarungheuerVerbindungen
fahigsein.
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5 Nicht BP—-basierteAlgorithmen

5.1 CascadeCorrelation Algorithmus (CCA)

DerCascad€orrelationAlgorithmuswurdevon ScottE. FahimanrundChristianLebiereentwiclelt.
Sie sind beide Angelbrige der Carngjie-Mellon University in Pittsturgh und veroffentlichtenihre
Arbeit 1990in [2].

5.1.1 Motivation

DenErfinderndiesed_errverfahrendag eshesonderamHerzen einenAlgorithmuszu entwicleln,
dernichtdie typischenSchwachstellerbesitzt,die demBackpropagatiomnd seinenModifikationen
innevohnen. So entwicleltensie denCCA, demein evolutionarer Ansatzzugrunddiegt: seineTo-
pologiepal3tsichwahrenddesTrainingsautomatisctder gestellterProblemstellungn. Die anfangs
minimale Topologiewird nachund nachum verbogeneKnotenerganzt,derenGewichte bereitsvor-
heroptimaleingestelliwurden.Damitwird ein Problemgelost, durchwelchesBackpropagatiomnnd
andereAlgorithmenviel an Schnelligleit einkif3en:das,Moving Target Problem.DiesesProblem
tritt auf, wennalle Gewichte auf einmal geandertwerden. Anstattgeradevegs gegendasgesuchte
Fehlerminimumzu streben verschwendetlie Gewichte viel Zeit damit, sich auf die immerwieder
wechselndéJmgelungeneinzustellen Beim CCA werdendie Knotenbereitsim vorhineintrainiert
undin einekonstantdJmgelungeingetigt. Damitkonnteerreichtwerdendalder CCA sehrschnell
lerntundkein Backpropagatiodler Fehlersignalerforderlichist.

5.1.2 DynamischeNetzwerk-Architektur

Esgibt zwei EigenschafterlesCCA, die als mafl3geblichurr die Schnelligleit desAlgorithmusge-
nanntwerdenkdnnen.Zum einenwachstdasNetz wahrendder Trainingsphasauf eine GroRe,die
far die Problemstellungptimalist. Zum andererwerdennur Knotenmit bereitsoptimiertenEinga-
begewichtenhinzugefigt, umdaso.g. Problemder,,Moving Tamget$ zu entsclarfen.

Folgende®eispieleineswachsendehetzessoll beideArchitekturEigenschaen verdeutlichen:
Ausgangsbasitst ein einfacheszweischichtigerNetz, bestehenduseinerEingabe-und einerAus-
gabe-Schicht.
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Abb. 5.1: AusgangsbasidesCCA: ein zweischichtigetNetz mit aktiven Gewichten
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Die Knotert der Schichtensind vollstandig vernetzt. Die Verbindungerzwischenden Knoten
sind durchO dagestellt. Alle Gewichte sind aktiv, d.h. konnentrainiertwerden. Eine verbogene
Schichtgibt esanfangsnicht.

Im Laufe desTrainingswerdennachund nachverbogeneKnotenin dasNetz eingefigt. Jeder
verbogeneKnoten erzeugteine neueEin-Knoten-Schichund wird mit allen bisherexistierenden
KnotenderEingabe-undderverbogenenSchichtvertunden.
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Abb. 5.2: erweiterte€Cascade-Corralation-Netz

Die Abbildung zeigtein CC-NetznachEinfugenvon zwei verbogenenKnoten. Die Gewichte
derAusgabeschichdindaktiv (angedeutedurch) undkdnnenz.B. mit Quickproptrainiertwerden.
Die GeawichtederverbogenenKnotenwurdenschonbeimKreieren,voreingestelft undwerdennun
eingefrorerundnicht mehrverandert(angedeutedurchm).

Nebenall denweiterobenangedeutetexorteilenhatdieses/orgeheraberauchnegative Effekte.
Durch die stetige ErweiterungkdnnenNetze mit grof3erTiefe (Anzahl der Schichten)und hoher
Anzahlvon Eingangen(fan-in) an denverbogenenKnoter? entstehenBeide Merkmaletragenzur
schnellwachsendeiomplexitat bei undverschlechtersomitdie PerformanceEs existiereneinige
Moglichkeitenzur Entsclarfungdiesesegativen Effektes,die allerdingsvon denAutorennochnicht
genaueuntersuchtvordensind.

Bisherwurdeerlautert,wie sichdie TopologiedesNetzesvahrendder Trainingsphasegerandert.
WelcheBedingungerzumHinzufliigeneinesverbogenerKnotensfiihren,nachwelcherFormelseine
Gewichte optimiertwerdenoderwanndasWachserendetwird durchdenAlgorithmusfestgelgt.

5.1.3 Der CCA-Ler nalgorithmus

Der CCA startetmit demTraining der Gewichte desobenbeschriebenegrinfachenzweischichtigen
Netzes.DabisherkeineverbogeneSchichtexistiert,ist auchkein ErrorBackpropagationotwendig.
Zur FehlerlorrekturkonneneinfacheVerfahrenwie die Delta-R@el (s. Abschnitt3.2) oderder Per
ceptronLearningAlgorithmusverwendetwerden. Die Autoren Fahlmannund Lebierefavorisieren
allerdingsdenvon Fahlmannselbstentwickelten Quickprop(s. Abschnitt4.1), der eineschnellere
Kornvemenzbietetalsdie einfachenverfahren.

1zudenKnotenderEingabegetirt auchein Biasinput,derauf ein konstantes-1 gesetzwird.
2jederneueKnotenwird ja mit allenandererknotenausder Eingabe-undverbogenenSchichtverbunden
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NacheinergevissenAnzahlvon Trainigshufen, pendelfi sichdie Gewichte ein, die Fehlerlor-
rekturstagniert.DieseStagnatiorwird von einempatiencekontrolliert, derschliel3lichdenLernpro-
zel3abbricht. Liegt der zuletztgemessen€&ehleruntereinervorgegebenerGrenze kanndasNetz-
Training an dieserStelle beendetverden. Wenndie Abweichungallerdingsnicht zufriedenstellend
ist, werdennachundnachverbogeneKnoten, kreiert undin dasNetzeingefigt.

Es gibt zwei Moglichkeiten, verbogeneKnoten zu kreieren: Bei der erstenwird jeweils nur
Knotengleichzeitigbetrachtet.Ein neuerKnoten (genanntkandidat)wird UberseineEingabeseite
mit allen Eingabe-undverbogenenKnotenvertunden seineAusgabe-Seitbleibtabgeloppelt. Nur
die Gewichte desKandidatensind aktiv und werdenin mehrererDurchufentrainiert (angedeutet
durchO). Alle andererbleibenurverandert(angedeuteturchm).
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Abb. 5.3: CCA beimKreiereneinesneuenKandidaten.

Ziel desTrainingsist es,Gewichte zu finden, mit denender Ausgabe-Fehleam starkstenbeein-
flult werdenkann. Dies geschiehtjndemdie Korrelationzwischendem Wert desKandidatenund
demAusgabefehlemaximiertwird.

Maz S = Z Z(VP - V)(Ep,o - Eo) (25)

p

wobei:

P Trainingsmustebzw. -eingabgpattern)

0 Ausgabeknoten

V, WertdesKandidatemachder Trainingseingabg

E,, FehlerandemAusgabeknoten nachderTrainingseingabe
V, E, Durchschnittswertéberallen Trainingseingabep

Mit Hilfe derpartiellenAbleitungenunddesGradientenabstims konnenGewichtebestimmiwer-
den,die die Zielgleichungerfullen. Wenn S korvemiert, kannder Kandidatin dasNetz vollstandig
integriertwerden.

NachderIntegrationeinesKandidatend.h. nachAnbindenseinerAusgabeandie Ausgabekno-
ten, werdendie Eingabe-Geichte eingefrorenund die Ausgabe-Geichte wie anfangsbeschrieben
mit Quickproptrainiert.
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Nun zur zweitenMoglichkeit (eigentlicheine Erweiterungder ersten) einenverbogenenkno-
ten zu bestimmen. Nicht einer sonderneine Mengevon Kandidaten(Pool) wird trainiert. Dazu
werdendie Eingabe-Geichte der Kandidaterzufallsablangiginitialisiert und auf Maximierungder
Gleichung25trainiert.
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Abb. 5.4: CCA beimKreiereneinesPoolsvon Kandidaten.

Alle Kandidatenerhaltendie gleiche Eingabeund sehendie gleiche Ausgabe. Da sie weder
dasErgebnisdesNetzesnoch sich gegenseitigbeeinflulen(abgeloppelte Ausgabe-¥rbindungen)
kdnnenalle Kandidatenparalleltrainiert werden. Stagniertdie Maximierungvon S, wird ausdem
Poolder,Besté , d.h. dermit demgroRtenBeitragzu S, herausgesuchindin dasNetzintegriert.

Die Auswahl untermehreremmoglichenKandidaterbringt einige Vorteile mit sich: DasRisiko,
einenvollig ,nutzloseh Knoten? einzufigen,wird gemindert. Dariiberhinaussteigt mit groRerer
Kandidaten-Mengédie Qualitat (Starke derKorrelationzumFehler)desausgaahltenKnotens.Dies
laRtsichnochweiterausbauerindemnicht nurdurchVariationderInitialgewichte, sonderrauchder
Aktivierungsfunktioen einegroRereDifferenzierungunterdenKandidatererzieltwird.

5.1.4 Simulationsergebnisse
DasZwei Spiralen-Problem

Bei diesemProblemwird dasneuronaleéNetz mit =~ 200 (X, Y')-Wertengespeistdie im Koordina-
tensystendie Form von zweiineinandewnerschlungene®piralenwiedegeben(s. linke Graphikder
folgendenAbbildung).

3der nur deshalbgenommenwiirde, weil eskeinenanderernderbesseremibt, der aberkeinen(potentiellen)Beitrag
zur Fehlerreduzieruntpistet
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Abb. 5.5: DasZwei Spiralen-Problem

Die AufgabedesNetzesist es, diesezwei Spiralenzu ,erkennett und die Zugelorigkeit der
einzelnenPunktezu der einenoder anderenSpiralemit +1 oder —1 anzugeben.Dazukann ein
Netzmit 2 Eingabeknotenl AusgabeknotenndeinervariierenderAnzahlvonverbogenenknoten
verwendetwerden. Bei der Anwendungdes CCA weitete sich das Netz auf durchschnittlich15
verbogeneKnotenaus. Die rechteGraphikder Abbildung 4.5 zeigtals Ergebniseinerechtsaubere
Klassifizierungder X-Y-Eingaben.

Der CCA soll nunmit Algorithmender BP-Familie verglichenwerden.

Algorithmus | # Epocherbeim Standardnetz # Epocherbeimmod. NetZ
BP keineL6sung 20.000

mod.BP 150.000- 200.000 12.000
Quickprop - 8.000

CCA 1.700 -

Tah 5.6: Losungdes2-Spiralen-Problems

In den 100 durchgeiihrten Laufenwar CCA immer erfolgreich mit im Schnitt 1.700 Epochen.
Bei vegleichbareiKomplexitat (namlich 15 verbogeneKnoten)ist der CCA damit5malbessemls
QuickpropundsogarlOmalbesseals Standard-BP.

Betrachtetman nicht nur die Anzahl der Epochensondernden Rechenaufand, erweistsich
der CCA als nochguinstiger daBP fir jedenDurchlaufeinenVorwarts-und einenRuckwartspass
berbtigt, CCA daggenmit lediglich einemVorwartspassusiommt.

Andere Mustererkennungs-Pobleme

Um die Leistungsahiglkeit desCCA nocheinmalgenauzu untersuchenhabend. Yangund V. Ho-
navar 1991in [12] umfangreicheTestsauf real-eistierendernProblemerdurchgefihrt. Dabeihan-
delte es sich um die Klassifizierungvon Schach-KnstellationenGehrsctadenund Sojabohnen-
Krankheiten.Sieverwendetemazu:

4Eswurdeein 2-5-5-5-1Netz verwendetbei demdie KnoteneinerSchichtmit dernachfolgendemndallen vorhege-
henderSchichterverbundensind.

SDieserWert beinhaltetie L aufezum Trainierender Eingabe-und Ausgabegewichte.

Swobei hier keine naherenAngabenzu verwendeterParameterrgemachtwurden, mit denen- wie ausAbschnitt3
henorgeht- die Schnelligleit wesentlichvariiert werdenkann
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~ 600 Spiel-Ende-knstellationermit Konig & Turm gegenKonig & Bauermit demZiel der
Klassifikationin Verlorenbzw. Gewvonnen.

200Falle von Gelbrkrankheiterund

~ 600Beispielevon Sojabohnen-Krankheitemit demZiel der Zuordnungzu entsprechenden
Krankheitsklassen.

Die Anzahl der Eingabeknoterwurde abgeleitetaus der Anzahl der Attribute, die notwendig
sind,um die BeispieldaterdarzustellenDie Anzahlder Ausgabeknotebestimmtesich ausder An-
zahlmoglicherKlassen.Im folgendensind die mit PerceptrorAlgorithmus(PA), Backpropagation-
Algorithmus(BP) und CCA erzieltenResultateals DurchschnittswertéberzehnL aufeaufgefihrt.

Alg. | #Epochen| Korrektheit| #verbog. Knoten
PA 3.460 93,9 0,0
BP 4.120 96,3 8,0
CCA 164 95,4 11

Tah 5.7: Klassifizierungvon Schach-kKnstellationen

Alg. | #Epochen| Korrektheit| #verbog. Knoten
PA 10 73,5 0,0
BP 2.880 77,7 11,0
CCA 69 73,5 0,3

Tah 5.8: Klassifizierungvon Gelbrscltaden

Alg. | # Epochen| Korrektheit| # verbog. Knoten
PA 12 92,9 0,0
BP 158 94,1 23,0
CCA 17 97,0 0,0

Tah 5.9: Klassifizierungvon Sojabohnen-Krankheiten

Die Versuchserebnisseeigendaldie AnzahlderberbtigtenEpocherbeimCCA im Schnittein
bis zwei Grolienordnungekleinerist als beim BP. Danebenvurdenvon CCA wesentlichweniger
Knoten generiertals BP zum ErreichendieserErgebnisseberitigt. Diese UberlggenheitdesCCA
gehtallerdingsetwas zulastender Korrektheit. PA wiederumist beim Schach-Problenerheblich
langsamerlsCCA, in denandererfFallenjedochbesserdaessichhierumlinear teilbare Probleme
handeltdie PA auRerseffizientbewaltigenkann.

Die insgesamiechtgunstigerErgebnissdiur CCA sindabermit VorsichtzugenieenEshandelt
sichhierum Ergebnisseson Trainingsiufen,denenschonoptimierteDesign-Rrameterzugrundelie-
gen.Der CCA erfordertdie FestlgungeinerMengevon Parameterh durchdenBenutzer Optimale
Wertefur dieseParameteru findenbedarfabervielertrial & errorVersucheDer Aufwandfur diese
sog.exploratven LaufekannleichtdenGeschwindigkitsworteil zunichtemachenDahereignetsich
derCCA vorzugsweiséur wiederholtegleichartigeAnwendungenbeidenerdie Parametenichtneu
optimiertwerdenmisserundfur Implementierungem Hardware.

"eineAuflistungder Parametefindetsichin [12]
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5.2 ScaledConjugate Gradient Algorithmus (SCG)

DieserAlgorithmuswurdevon Martin F. Moller entwiclelt und1990in demArtikel ,,A ScaledCon-
jugateGradientAlgorithm for FastSupervised.earning [5] beschriebenM. Moller ist Mitglied des
ComputerScienceDepartmentander Universitit Aarhusin Danemark.

5.2.1 Motivation

Die OptimierungdesLerrverhaltensinesneuronalemNetzesdhedeutetm wesentlicherdasMinimie-

rendesLernfehlersderausderglobalenFehlerfunktionermittelbarist. Die VariablendieserFehler

funktionreprasentieremlie Gewichte desNetzes Meisthandeltessichum komplexe Funktionermit

mehrerenTausendvariablen. Die vorherrschend&leinungist, dal3sich solcheumfangreicherOp-
timierungsproblemam bestenmit Methodenausder Klasseder konjugiertenGradientenerfahren
bewaltigenlassen.SCGist, wie der Nameschonverrat, ein VerfahrenausdieserKlasse dasfir die
effiziente Anwendungauf neuronaleNetzemodifiziertund erweitertwurde. Der Vorteil diesesAn-

satzediegt zum einendarin, daf3der AlgorithmuskeinerleibenutzerabdngigenParameteerfordert
und zumanderenn bestimmterSituationeneinenenormenGeschwindigkitswortei gegeriiber Al-

gorithmenbasierendiufdemGradientenabstis\erfahenwie z.B. BP aufweist.Wer sichschonmal
mit der ImplementierungdesBackpropagatiorbesclaftigt hat, weil3, welcheverheerendéuswir-

kungParametewwie z.B. LernrateoderMomentum-Ermaufdie Lerngeschwindigéit haberkdonnen
undwie schwierigesist, optimaleWertedafur zu finden. Der SCGweicht dieserpotentiellenFeh-
lerquelleaus,indemer voll automatischohne jegliche Parametersetzungvon aul3eh abluft. Er
verwendetden Levenbeg-Marquard-Ans& stattder aufwendigenine-searchzur Bestimmungei-

nerangemessenedchrittweite,so dalRer gegeriiber BP mind. eine Grol3enordnundpessetist. Der
Vorteil gegeriiberBP wird umsodeutlichey je hoherdie Anforderungandie Genauigkit der Ergeb-
nissesteigt. Ebentlls souweran zeigtsichder SCGin Situationenjn denender Gewichtsraumlange
Schluchterundstarlen Kriimmungeraufweist,wohingegyensich BP damitrechtschwertut.

5.2.2 Grundlagen

Fur dennachfolgendiorgestelltenAlgorithmusmiissereurachstein paarmathematisch&rundlagen
gelegt und Definitionenaufgestellwerden:

Die synaptischeGewichtew;; unddie Input-Biasesverdenzu einemGewichtswektor w zusam-
mengeélit. JederVektorw kannals ein PunktdesGewichtsraumes angesehewerden( =
AnzahlderGewichte). Die globaleFehlerfunktion E(w) istvondenGewichtenundBiasesabtangig
undkannz.B. mit der Methodeder kleinstenQuadrateaufgestellwerden. Der Gradient E (w) ist
ein Vektormit denerstenpartiellenAbleitungenausE(w), jeweils aufsummieriiberalle Trainings-
muster Zum besseretVerstindnisseiwiederholt,daRder negg. Gradientdie Richtungdessteilsten
Abstiggs der Funktion E(w) angibt. Die quadratischéatrix E (w) mit zweitenpartiellenAblei-
tungenvon E(w) bildet die sog. Hesse-Matrix.Ein nullwertiger Gradientund eine positv definite
Hessematrixsind notwendigeund hinreichendéBedingungeritir die ExistenzeinesMinimums. Der
Algorithmus arbeitetauf einer Approximationder Fehlerfunktionausder Taylorreihenentwicklung
des2tenGradesFur einengegebenerPunkt(w + ) lautetdie Approximation:

Bw+) ~ E () = Ew+E@w +> B (w) (26)

Wie sichspaterherausstelltunktioniertder Algorithmusnur aufpositv definitenMatrizen.Eine
Matrix ist genaudannpositiv definit, wenngilt:

0 , =0 (27)
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FurdieBestimmungeines —Planarsvird einkonjugiertesSystenderGewichts\ektorenberbtigt.
Seienpy, ps,...p eineMengenicht nullwertiger Gewichtswvektorenaus und einesymmetri-
sche nicht-singuéire Matrix. Daskonjugierte Systemist definiertdurch:

Ein —Planar( ) istdanndie Mengealler Punktew , die
w=w;+op1+...+tap, o (29)

erfullen, wobei w; ein Elementaus dem Gewichtsraumist und p1,ps,...p eine Teilmengedes
konjugiertenSystemsDamit wird eine (n-dimensionaleYektorMengeso abgebildetdalZVektoren
mit gemeinsamekigenschaftestrker zusammerircken und Clusterbilden.

Allgemeine Optimierungsstrategie

Vielen Optimierungsmethodelmegt die gleicheStratgie zugrunde:in einemiteratven Prozef3wird
Schrittfur Schrittin derUmgelungdesaktuellenPunktesiaslokale Minimum aufderApproximation
der betrachteterFunktion angestrebt. Die Stratgie kann sehranschaulichwie folgt beschrieben
werden.

1. InitialisieredenGewichts\wektorw; undsetztedie Iteration aufl.

2. Bestimmeeine Suchrichtung und Schrittweitea , die denFehlerverkleinern,so daf3also
Ew +ap) EBEw).

3. AktualisieredenVektorw |1 =w +a p .

4. WennE (w ) = 0 dannistw ; dasgesuchteMinimum, sonstsetzte = + 1 undmache
beiSchritt2 weiter

Die zentralerStellenderOptimierungsstragge sindBestimmunglerSuchrichtungindder Schritt-
weite. In diesenPunktenunterscheidesich auchder hier vorgestellte SCG von anderenkonju-
giertenGradienterVerfahren. Wird die Suchrichtungdurchdenneg. Gradienten—E (w) gegeben
unddie Schrittweitekonstantgehaltendannentsprichtdie obenbeschrieben®orgehensweisdem
Backpropagatiomhne Momentum-Erm. DessenMinimierung basiertauf linearer Approximation
E(w+ )= E(w)+ E(w) ,im GegensatzurquadratischeffaylorApproximationbeimSCG.
Die darausresultierendeschlechteKorvergenzdesBP wird mit Hilfe desMomentum-Ermsetwas
verbessertderahnlichwie bei der Taylor-Approximationbeim SCGInformationen2ter Ordnungin
denOptimierungsprozemiteinbezieht.

Wie werdennundie Suchrichtungund die Schrittweitebeim SCGbestimmt?Da der SCGeine
Variation deskonjugiertenGradientewerfahrensdarstellt, soll zurachstdiesesVerfahrenerlautert
werden,um spaterdie ErweiterungerninnerhalbdesSCGvorzustellen.

Daskonjugierte Gradientenverfahren

EntsprechenderublichenVorgehensweisbeimMinimierenwerdenPunktew gesuchtandenerdie
ersteAbleitungderapproximierter-ehlerfunktion(26) Null emibt.

E () = E(w) +E(w) = 0 (30)
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Gehenwir davon aus,daRein konjugiertesSystenp1, ps, . . . , p, existiertund ; ein Startpunkt
ausdemGewichtsraumist. Dannlal3tsichderExtrempunkt mit

- 1= aipi, o (31)
i1

in  Iterationsschrittebestimmef. DaaberdasNullsetzterdererstenAbleitungnurein hinreichen-
desKriterium fur ein Minimum ist, kanndasermittelte  auchein MaximumodereinenSattelpunkt
darstellen.Die notwendigeund hinreichendeéBedingungfiir ein Minimum ist die zusatzlich positv-
definiteHesse-MatrixE' (w). Bis aufweitereswird dieseEigenschafvorausgesetzt.

Auf demWeg zumglobalenMinimum  sindalle Zwischenegebnisse

= +ayp (32)

lokale Minimavon E () aufdenentsprechenden-Planaren 19, Ausgehend/on einemkonju-
giertenSystenmpy, po, . . ., p, UndeinemsStartpunkt ; kannalsoaufdieseWeisein max. Iteratio-
nentberlokaleMinima | aufdenjew. -PlanarerdasglobaleMinimum  bestimmtwerden.

Wie schonerlautertist die Basisbei diesemVorgehendie quadratischépproximationdergloba-
len Fehlerfunktion(26). Aufgrundder quadratischelkigenschafkonnteKornvergenzin -~ Schritten
garantiertwerden. Bezogenauf die nicht-quadratischglobale FehlerfunktionE (w) kannesaller
dings passierengdalRkeine Korvemgenzeintritt. In diesemFall mu3p ; mit der Suchrichtungdes
steilstenAbstiegs neuinitialisiert und der Algorithmuserneutgestartetverden.

Die AnwendungdesAlgorithmus’ erfordertin jederder Iterationendie Neuberechnunger
Hesse-Matrix. Dabei entstehtder erheblicheAufwandvon () fir die Berechnungselbstund

( ?)fur dasAbspeichernWird E (w )p abergeschitzt?!, |aRtsichdieserAufwandauf ( 2)

und ( ) reduzieren.

5.2.3 Der SCG-Algorithmus

Die obenvorgestellteVorgehensweisstelltdaskonjugierteGradientemerfahrenausdernumerischen
MathematiknachM. Hesteneglar Bei der Anwendungauf neuronaleNetzeversagtdasVerfahren
allerdingsfastimmer. Woranliegt das?DasProblemliegt bei derHesse-Matrix Die globaleFehler
funktion besitzteineHesse-Matrixdie in mancherRegionendesGewichtsraumesndefinitist. Der
Algorithmusarbeitetallerdingsnur auf positv definitenHesse-Matrizekorrekt. Zudemkorvergiert
erwegendergadratischeitigenschaftler ApproximationnurlangsamwennderaktuellePunktweit
vom globalenMinimum entferntliegt. Der Algorithmus muf3 also mit Hilfe von Skalarenso mo-
difiziert werden,daf3er mit indefinitenMatrizenzurechtiommt. AndereLernalgorithmerlidosendas
Problem,jndemsiezur Bestimmungler Schrittweitedie line-searctverwendenyasallerdingseinen
erheblicherKompleitatzuwachsbedeutet.

Beim SCGwird daggen genal desLevenbeg-Marquardt-Ansaies ein Skalar  verwendet,
derdie Indefinitheitder Hesse-Matrixeguliert. Die Schatzungder Hesse-MatriXautetdann:

Ew+ p)-Bw),

= FE (w)p (33)
8DaskonjugierteSysternderGeNich'[S\Aaktorenkannrekursi/ aus g k & ermitteltwerdenmit:
(steilsterAbstieg)
k k & aus(7))
k
9mit der Schrittweite ;
Vmit , — & & k k k

11 45
mit k ok k
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Istdie Hesse-Matrixndefinit, sowird dasdurcheinneg. Vorzeichervoné (= p E (w)p ) indiziert.
In jederlterationwird  in Abhangigleitvond justiert(ertbht,wennd  0)und neugeschitzt.

neuw _ + ( _ neu)p (34)

Zielistes, a a sozuwahlen,daRé wiederin denpositiven Bereichrutscht. Aus der Grof3e
vond undErfahrungswertekanngestatztwerden,umwieviel  erhdhtwerdensollte,damitder

»Indikatof' der positven Definitheit der Hesse-MatrixgroRer Null wird. ExakteoptimaleWerten
lassersichbishernichtbestimmen.

Die durch skalierteSchrittweitelaRtsichnunberechnemus:
@O =—=——. (35)
S p + p?

Mit steigendem wird alsodie Schrittweitekleiner.

Aufgrund derkuinstlichenVeranderungler Hesse-Matrixdurchden Skalarverliert die quadrati-
scheApproximationder globalenFehlerfunktionan manchenStellenihre Approximationsgte A
0 A 1). Um dieswiederglattzuliigeln,wird derverwendeteSkalarnormiert:

wenn A 0. 5 dann = —

wenn A 0. 5 dann =

DervollstandigeSCG-Algorithmuskannnunin 9 Schrittenbeschriebemverden.

(1) Initialisierung
BestimmeeinenGewichtswektorw; unddie Skalare 0, 1 Ound ™ =0

Setzep; = 1=—FE (w1), =1und u =tu
(2) Wenn u =t u dannberechnalie InformationerzweiterOrdnung:
T
— k kPk — k
E(w)p = !
o =p

(3) Skalieredie gesclatzteHesse-Matrix :
= +( - "p
5 =5 +( — ") P

(4) Wenné 0, dannmacheHesse-Matrixpositiv definit:
= +( — -

= =35

§ ==0 + pf

neu
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(5) Berechndlie Schrittweite:
=D
a =tk
k

(6) Berechnalie Approximationsgte:
A = 2k k= k& kDPk
k

(7) WennA 0 dannkannderFehlerreduziertwerdenmit:
w 1=w +ap
=-E(w 1)

1
neu — ()

U =t u

(7a) Wenn Iterationervorbeisind, starteAlgorithmusneumit:

p 1= 1
sonstberechneneueSuchrichtung
_ Tk Tk Tk
- k
p 1= 1+ p

(7b) WennA 0. 5, dannverkleineredenSkalar
=1

2

sonstkannderFehlernichtreduziertwerden

neuw —

u = a

(8) WennA 0. 5 dannerhbhedenSkalar

(9) Wenndie RichtungdessteilsterAbstieqgs = 0 setzte = + 1 fir die nachstdterationund
machebei Schritt2 weiter,
sonstbeendelgorithmus.Gesuchtedlinimum=w 4

Zum AbschlulderAlgorithmus-Beschreilng nochein paartWortezumAblauf: In jederlteration
wird E(w) einmalund E (w) zweimalberechnetwaszu einerkomplexitatvon ( 2) fuhrt. Die-
serWert kannbei einergeschicktedmplementierungauf ( 2) reduziertwerden.Vergleichende
Wertezu andereriLernalgorithmerwerdenim nachsterAbschnittvorgestellt.

Die folgendeAbbildung zeigtdenSCGin Anwendung.
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Abb. 5.10: Fehler und SkalarStatistik

Der globaleFehler(linke Graphik)fallt kontinuierlich,da ein zwischenzeitlicheénsteigendes
Fehlersnicht zugelasserist. Stellen,an denendie Kurve nicht abfallt, deutenauf Indefinitheitder
Hesse-Matrixhin, die in mehrerenterationenohne Fehlerreduzierungeguliert werdenmuf. Die
Graphikrechtszeigtdie entsprechendefchwankungerdesSkalars Er variiert nurbis zur ca. 27sten
Iteration, da naheram Minimum die Hesse-Matrixpositiv-definit ist und daherdas Skalierennicht
mehrnotwendig.

5.2.4 Simulationsergebnisse

Im folgendenwerdenSCGundandereAlgorithmenauf drei typischeProblemeangaevendet.Mit der
GagyeriiberstellunglerdabeierzieltenResultatkanndie Performanceler Testkandidatemerglichen
werden.

DasGleichheitsproblem

Bei diesemProblemgehtesdarum,festzustellenpb ein n-bit-StringeinegeradeAnzahlvon Einsen
enthalt odernicht. Das dazuverwendeteNetz bestehtausn Eingabeknotenn verbogenenKno-
tenund einemAusgabeknotender 1 liefert, wenndie Anzahl der Einsenim String geradeist. Die
Schwierigleit dieserProblemstellundgestehtdarin, dal bei sehrahnlichenEingabemusternollig
unterschiedlich@nverse)Ausgabererwartetwerden.DasGleichheits-oderParitatsproblenmit n=2
entsprichtdembereitsmehriichaufgefihrtemXOR-Problem.Der SCGsoll in dieserProblemsitua-
tion gegendasBP getestetverden.

Beide Algorithmenwurdenmehrmalsauf 3- bis 7-bit-Stringsangevendet,und zwar mit unter
schiedlichenStart-Gavichtsvektorenund unterschiedlicherrchitekturen. Die Testegebnisseder
folgendenTabelleliefern die durchschnittlicheéAnzahlder E(w) und E (w) — Aufrufe. DasKorver-
genzkriteriumbetrugl0— .
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Architektur | SCG BP | Speed-up
3-3-1 154 | 6.394| 415
3-3-3-1 167 | 3.587 21,5
4-4-1 494 15.373| 31,1
4-4-4-1 467 | 10.899| 23,3
5-5-1 642 | 18.451| 28,7
5-5-5-1 608 | 13.679| 22,5
6-6-1 1.217| 56.341| 46,3
6-6-6-1 1.009| 18.110| 17,9
7-7-1 1.752| 77.370| 44,2
7-7-7-1 1.337| 41.846| 31,3

Tah 5.11:LosendesGleichheitsproblemmit SCGund BP

Der SCGberbtigt durchschnittlichre30malwenigerAufrufe von E(w) und E (w) alsBP. Betrachtet
mandie Komplexitat, emgebensich ausdiesemExperiment(je nachGrolRedesEingabestringsind
Anzahlvon Schichten¥ur die LernzeitWertezwischen:

BP: ( 20 )und ( )

SCG: ( o )und ( ?)

wobei die AnzahlderEingabeknoterst. Damitist SCGmind. eineGro3enordnungpessernlsdas
Backpropagation.

Das,, logistic-map’ -Problem

Mit derrekursven Funktionz, 1 = z,(1 —z,), 0 =z, 1 werden10 Wertez flr die

Netzeingabaeneriert.Esgilt nunauseinerEingaber = 1 zubestimmenalsodassich hinter
denWertepaareriz ,z 1) verbegendedynamischeSystemzu erkennen.Auf dieserProblemstel-
lung wurdenmit SCGund einerVariantedesBackpropagationgenanntBold-Driver-Method (BD),

vergleichendeTestsdurchgedihrt.

Das verwendeteNetz besitzteine 1-5-1-Architektur(ein Eingabeknotenfinf verbogeneund
ein Ausgabeknoten)Fir jedeszugrundegelegte KorvergenzkriteriumausdemBereichvon 0.1 bis
0.01wird jeweils aus10 unterschiedlicherstart-Gevichts\vektorendie durchschnittlicheAnzahlan
Aufrufenvon E(w) und E (w) ermittelt. Die folgendeTabellezeigtdie Testegebnisse.

Korv.Krit. | SCG BD | Speed-up
0,10 107 1.044 9,8
0,09| 126 2.293 18,2
0,08| 198 9.459 47,8
0,07| 319 19.008 59,6
0,06| 438 23.518 53,7
0,05| 497 30.408 61,2
0,04| 580 42.491 73,3
0,03| 683 57.093 83,6
0,02 1.011| 241.557 238,9
0,01 4.718| 2.548.570 540,2

Tah 5.12:Losendeslogistic mapProblemanmit SCGundBD
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Die Performanc¥ desSCGist 10 bis 540malbessenlsdie desBD. Wie ausderWerteverteilung
derTabelleersichtlich,besteheineeindeutigeAbhangigleit zwischerdemKornvergenzkriteriumund
demSpeed-uplesSCG.Der Performance-diteil desSCGwachstmit fallendemKonvergenzkriteri-
um erstlinear, bei 0.02undKkleiner erfahrter ein exponentiellesVachstum.Woranliegt das?Dazu
muRmandie Unterschiedén derVorgehensweisbeiderAlgorithmenbetrachtenBD, alseineVari-
antedesBackpropagatiorhasiertauf deninformationenersterOrdnung,d.h. bericksichtigtnur die
ersteAbleitungder Fehlerfunktion.SolcherAlgorithmenhabendie Eigenschaftdaf3sie mit zuneh-
mendeMahezumMinimum immerlangsamekonvergieren.DasMinimum selbsterreichersienie.
Dagaenbasiertder SCG— wie ausder Algorithmus-Beschreiling ersichtlich— auf Informationen
zweiterOrdnung,d.h. bericksichtigtauchdie zweite Ableitung dagestelltdurchdie Hesse-Matrix.
SolcheAlgorithmenverhaltersichentggengesetztie kleinerdaskorvergenzkriteriumalsoje naher
sieandasMinimum missenumsoschnellerschreitersievoran.

Das=1 Problem

DasProblembestehdarin, zu untersuchengb in einembinarenStringmit n bits genauein bit auf 1
gesetzist undalle andererauf Null. Solchein Stringwird 1-bit-Stringgenannt.Zur Durchfuhrung
desTestswird die ,=1"-boolscheFunktionverwendet.Gelost werdenkanndasProblemmit einem
modularenNetz, desserModule auf Teilstringstrainiert und dannzu einemGanzenzusammenge-
setztwerden. Der SCG soll auchin dieserProblemsituatiorgegen das Backpropagatiorgetestet
werden.Dabeigehtesnichtwie in demvorherigenTest’lediglich’ um die Performancesonderrbe-
reitsum die FragederLosungséhigleit. Um diesesProblemldsenzu konnen,muRdie Netzstruktur
die wesentlicherinformationendesProblembereichesder die natirliche Geometrieder Funktion
widerspigeln. Der Algorithmuswiederummuf3in der Lagesein,diesestrukturelleninformationen
desNetzesfir sich zu nutzen,um eine Losungbestimmerzu konnen. Die folgendeTabellezeigt
die Ergebnissevon funf Testhufenmit verschiedeneftart-Gevichts\vektorenund demKorvergenz-
kriterium von 0.1. Bei denWertenhandeltes sich dabeium die zur Losungberitigte Anzahl von
Iterationen.

Testlauf 1 2 3 4 5
SCG 8.027 966 4.014 656 1.282
BP 885.270| 35.167| 2.000.000| 240.754| 2.000.000

Tah 5.13:Das=1-Problem( keineKorvemgenz)

Die Testegebnissezeigen,dalRSCGin derLageist, relativ schnelleine Losungzu finden. BP
daggenkannnurin 3 der5 Falle eineLdsungfinden,mit zumTeil erheblicherSchwieriglkeiten. Die-
senSchwierigleitenliegt dassogenanntgSchluchten-Pinomeh!® zugrunde Gradienten-Abstigs-
Verfahren,zu denenauchBP getbrt, entwickeln ein ineffizientesVerhaltenin solchenzerfurchten
LandschaftenSienutzenim Minimierungsproze@ur InformationerdererstenOrdnungundkdnnen
damitnicht Krimmungerberiicksichtigen.Andersdie konjugiertenGradientewerfahren zu denen
SCGgelort. DiesegenvinnenausderzweitenAbleitung Informationeniiberdie KrimmungdesGe-
wichtsraumesind konnendementsprechentr Verhaltenoptimieren.Dieserentscheidendddnter
schiedzwischenbeidenVerfahrenist der Grundfiir die deutlicheUberlggenheitdesSCGgegeriiber
BP aufdem,=1' Problem.

12hzgl. Anzahlvon und -Aufrufen

13 Schluchten-Painomeh bezeichnetdie AuswirkungeneinesGewichtsraumsbestehendauslangenSchluchtenmit
starlen Krimmungerauf dasVerhaltervon Lernalgorithmen.
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6 Zusammenfassungind Ausblick

Esistwohl klar gevorden,daResauf demGebietderEntwicklungvon Lern—Algorithmenviel zutun
gibt, andererseitdortaberauchschonviel getanwird.

Backpropagatiomals dasstandardra3igeLernverfahrenin Verbindungmit beaufsichtigteni.er-
nen,dientdabeiimmerwiederalsVorlagefiirimmernochausgekligeltere nochschnellereAlgorith-
men.

Dergrof3eNachteilvon BP, namlichdaRBP aufgrundnurlinearerApproximationzulangsamda
zuungenaujst, wird aberauchanggangenundzwardurchdie EntwicklungganzneuernichtaufBP
basierendeAlgorithmen (die dannaberoftmalsviel komplizierterhinsichtlichdesmathematischen
Hintergrundessind).

Besondersnteressanerscheintdie Entwicklungvon Algorithmen,die sich diejenigeNetzstruk-
tur, mit dersieein gestelltedProblemambesteriosenkdnnen selbstdynamisclzusammenbauen.

Schlieflichscheintdie Forschungauf dem Gebietder adaptven Algorithmen aulR3erordentlich
lohnendzu sein,dennauf dieseWeisekanndasleidige Problemmit der Suchenachden, passendén
Parameterrverkleinertwerden.

Ein Wunschtraumall jener die auf dem Gebietder kiinstlichenintelligenz grol3eChancerfir
die Losungvon Problemendurch NeuronaleNetze sehen,ware wohl ein System,dasbei Einga-
be einesbeliebigenProblemsdie Losungmitsamtdem ,,optimal angepaldténNetzwerk vollkom-
menselbsandig berechnetind ausgibt. DieserWunschwird aberwohl in absehbareZeit nicht in
Erfullung gehen(wenner iberhaupie erfullt werdenkann).

In diesemSinnebleibtalsofir die Zukunft nochviel zutun!
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A Implementierung desBackpropagation—Algorithmus

Das nachfolgendd’rogrammlistingstellt eine Implementierungdes Backpropagation—Algofimus
(mit Momentum—€rm)dar; verwendetvurdehier TURBO PASCAL 5.5. Die AktualisierungderGe-
wichteerfolgtnachjedereinzelnerPrasentatiorinesEin-/Ausgabe—Muster&swurdeeinelLernrate
von .0 gewahltundein Momentum-&ktorvon0. 5.

Dabeiwird der Algorithmus wiederholtauf das, XOR‘—Problem(mit 2 Eingabe-Neuronerg
verbogenenNeuronenund 1 Ausgabe-Neuronangevendet,und zwar so lange, bis der Benutzer
denAbbruchwiinscht. WenndasProgrammfir einenzufallig gevahltenGewichtswektor zu lange
braucht,um eine Losungzu finden, so wird der Algorithmus erneutgestartetund zwar mit neuen
zufalligen Anfangsgeiichten. Am Endewird automatischdie durchschnittlichd_ernzeitsowie die
Standardabweichurfgir die durchgefihrte Sitzungberechnet.

Das Programmlisting sollte eigentlich aufgrund seiner ausfihrlichen Kommentierung
selbsterkhrendsein. Um demProblemmit denenglischerFachausdicken, dasim Vorwort zu die-
ser Ausarbeitungbereitsangesprochemwurde, ausdem Wege zu gehen,sind die Kommentarehier
konsequenin englischeiSpracheabgeal3tworden.

{ To conpile: use Turbo Pascal 4.0 or higher }

PROGRAM neur o_xor ;

{ solution to the "XOR' problemw th the }
{ comon backpropagation | earning algorithm}
{ using 2 input, 2 hidden and 1 output unit }

USES CRT; { for control over screen functions }

CONST eps = 0.05; { precision threshold }
rate = 2.0; { learning rate }
al pha = 0.95; { nmonment um f act or }
TYPE wei ghttype = RECORD
w3l : REAL; { weight frominput wunit 1 to hidden unit 3}
wil @ REAL; { weight frominput wunit 1 to hidden unit 4 }
w32 : REAL; { weight frominput wunit 2 to hidden unit 3}
w42 : REAL; { weight frominput wunit 2 to hidden unit 4 }
wh3 : REAL; { weight fromhidden unit 3 to output unit 5 }
wh4 : REAL; { weight fromhidden unit 4 to output unit 5 }
b3 : REAL; { bias of hidden unit 3 }
b4 : REAL; { bias of hidden unit 4 }
b5 : REAL; { bias of output unit 5 }
END;
VAR c . CHAR, { for the coice continue/quit }
pattern : ARRAY [1..4] OF RECORD { pattern set (input/output pairs) }
input : ARRAY [1..2] OF | NTECGER
out put : | NTECER;
END;
wei ght's : wei ghttype; { for the values of the weights }
epochs . INTEGER, { nunber of cycles through the whole pattern set }
net p : ARRAY [3..5] OF REAL; { sumed input to units 3..5 }
op : ARRAY [1..5] OF REAL; { output of units 1..5}
del tap : ARRAY [3..5] OF REAL; { error signals of units 3..5}
old_delta : weighttype; { for the nomentumterm}
n : | NTEGER; { for statistics: n = nunber of sessions }
se, sse . LONG@ NT; { se = sum of epoch nunbers; sse = sum of squares }

ave, stdd : REAL; { ave = average; stdd = standard deviation }
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{*******)\'*********************************************************************}

{**************************************** *************************************}

PROCEDURE init;

BEG N
{ inmplenmentation of the xor-function }
pattern[1].input[1] 0; pattern[1].input[?2]
pattern[2].input[1] 0; pattern[2].input]2]
pattern[3].input[1] 1; pattern[3].input[2]
pattern[4].input[1] 1; pattern[4].input[2]

END, { init }

pattern[1]. out put
pattern[2]. out put
pattern[3]. out put
pattern[4]. out put

FerRe

eRrre

{**************************************** ************************************}

PROCCEDURE start (value : REAL);
{ initialization of weights and old wei ght updates }
BEG N

{ old weight update := 0.0 }

old delta.w3l := 0.0; old _delta.w4l := 0.0; old delta.w32 := 0.0;
old delta.w42 := 0.0; old_delta.ws3 := 0.0; old delta.ws4 := 0.0;
old delta.b3 := 0.0; old_delta.b4 := 0.0; old_delta.b5 = 0.0;
{ initial weight range: -value .. value }

RANDOM ZE;

wei ght s. w31: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ght s. w31: =- wei ght s. w31;
wei ghts. w41: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ghts. w41: =- wei ght s. w41;
wei ght's. w32: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ght s. w32: =- wei ght s. w32;
wei ghts. w42: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ght s. w42: =- wei ght s. w42;
wei ghts. ws3: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ght s. w53: =- wei ght s. w53;
wei ght s. wb4: =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ght s. w54: =- wei ght s. w54;
wei ghts. b3 : =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ghts. b3 : =-wei ght s. b3;
wei ghts. b4 : =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ghts. b4 : =-wei ghts. b4,
wei ghts. b5 : =val ue* RANDOM | F RANDOM 2) =1 THEN wei ghts. b5 : =-wei ghts. b5;
END; { start }

{**************************************** *************************************}

PROCEDURE pr ess_any_key;
{ waits until a key is pressed }
VAR key : CHAR
BEG N
GOTOXY (1,25); CLREQ;
GOTOXY (30,25); WRITE ('*** Press any key ***');
key : = READKEY;
GOTOXY (1,25); CLREQ;
END; { press_any_key }

{**************************************** *************************************}

PROCEDURE out ;
{ presents the current situation }
BEG N
CLRSCR; { clear screen }
{ presentation of the whole network including the weight values }
GOTOXY (1,5);
WITE (° (")
WRI TE  (weights.b5:5:1);
WRI TELN ("))
WRI TELN (’ / \7);
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WRI TELN (’ / \)s
WITE (’ --- ),
WRITE (weights.w53:5:1);
WTE (° --- --- ),
WRI TE  (weights.ws4:5:1);
WRI TELN (7 ---");
WRI TELN (’ / \7)s
WRI TELN (’ / ’
’ V)
WRI TELN (’ (", weights.b3:5:1,") ",
' (",weights.b4:5:1,")");
WRI TELN (’ | \
IRAIDE
WRI TELN (’ | \
)
WITE (° I === 7))
WRITE (weights.w32:5:1);
WTE (° --- --- ),
WRI TE  (weights.w4l:5:1);
WRI TELN (" --- [7);
WRI TELN (’ | \
’ ")
WRI TELN (’ | \
’ [");
WRI TELN (’ ", weights.w31:5: 1, X ",
’ ", weights. w42:5:1);
WRI TELN (’ | /
’ ")
WRI TELN (’ | /
’ [");
WRI TELN (’ | ",
’ [");
WRI TELN (’ | / ',
)
WRI TELN (’ | /
L)
WRI TELN (’ ( )
"( )’ )
{ some cosnetics ... }
GOTOXY (1,1); WRITELN (’LAYERS:'); WRI TELN (' =======’
GOTOXY (1,5); WITE (’QUTPUT);
GOTOXY (1,11); WRITE ('H DDEN);
GOTOXY (1,23); WRITE  (’INPUT");
{ the xor-function }
GOTOXY (68,1); WRITE (’ XOR-Function’);
GOTOXY (68,3); WRTE ("AB| AXORDB);
GOTOXY (68,4); WRITE (" ----+-------- ")
GOTOXY (68,5); WRITE ("0 0O | o );
GOTOXY (68,6); WRITE ("0 1 | 1 ")
GOTOXY (68,7); WRITE ("1 0 | 1 );
GOTOXY (68,8); WRITE ("1 1 | o );
{ the current |learning paraneters }
GOTOXY (25,1); WRITE (’ Learning rate: ',rate:5:3);
GOTOXY (25,2); WRITE (’ Morment um factor: ', al pha: 5:3);

{ the output function (see "FUNCTION f") }
GOTOXY (28,3); WRITE ("o :=1/ (1 +exp (- 1))");
{ required precision of the output units }
GOTOXY (74,12); WRITE (0.1 = 0’); GOTOXY (74, 14);

WRITE ('0.9 = 1');

56
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{ how often has the whole set of 4 input/output pairs been presented ? }
GOTOXY (73,18); WRITE (' #EPOCHS: ") ;

GOTOXY (73,19); WRITE ('’ ========");

GOTOXY (73,20); WRITE (epochs: 8);

{ how many sessions ? }

GOTOXY (71,22); WRITE (' #SESSIONS: ") ;

GOTOXY (71, 23) X WRI TE (’ —========= ) ;
GOTOXY (71,24); WRITE (n:10);
END; { out }

{*******)\'*********************************************************************}

FUNCTION f (arg : REAL) : REAL;
{ inplenentation of the signoidal "squashing" function }

BEG N
IF arg < -50.0 THEN f := 0.0 ELSE { this avoids the possible danger }
IFarg >50.0 THENf := 1.0 ELSE { of floating point overflow errors }
f:=1/ (1 + EXP ((-1) * arg));
END, { f }

{**************************************** *************************************}

PROCEDURE cal c_net_o (p : INTEGER);
{ calculates the net total input and the output for every unit }
BEG N

op[ 1] = pattern[p].input[1l]; op[2] := pattern[p].input[2];
netp[3] := weights. w31l * op[1] + weights.w32 * op[2] + weights.b3;
netp[4] := weights.w4l * op[1l] + weights.w42 * op[2] + weights. b4;
op[ 3] =f (netp[3]); op[4] :=f (netp[4]);

netp[5] := weights.ws3 * op[3] + weights.wh4 * op[4] + weights. b5;
op[ 3] = f (netp[5]);

END; { calc_net_o }

{*****************************************************************************}

PROCEDURE backprop (p : | NTEGER);
{ propagates the error back and updates the weights }
BEG N

calc_net_o (p); { forward pass }

deltap[5] := (pattern[p].output - op[5]) * op[5] * (1 - op[5]);

deltap[4] := op[4] * (1 - op[4]) * deltap[5] * weights. w54,

deltap[3] := op[3] * (1 - op[3]) * deltap[5] * weights.w53;

old_delta.w3l : = alpha * old_delta.w31 + rate * deltap[3] * op[1];
wei ghts. w31 = wei ghts. w31 + ol d_delta.w3l;

old _delta.w4l : = alpha * old delta.w4l + rate * deltap[4] * op[1];
wei ghts. w41l = wei ghts. w41 + ol d_del ta. w41;

old _delta.w32 : = alpha * old delta.w32 + rate * deltap[3] * op[2];
wei ght's. w32 = wei ghts. w32 + ol d_delta.w32;

old_delta.w42 : = alpha * old_delta.w42 + rate * deltap[4] * op[2];
wei ghts. w42 = weights. w42 + ol d_delta.w42;

old_delta.wh3 : = alpha * old_delta.ws3 + rate * deltap[5] * op[3];
wei ghts. ws3 = wei ghts. w53 + ol d_del ta.w5s3;

old _delta.wh4 : = alpha * old _delta.ws4 + rate * deltap[5] * op[4];
wei ght s. wb4 = wei ghts. w54 + ol d_del t a. ws4;

ol d_delta. b3 = alpha * old_delta.b3 + rate * deltap[3] * 1;

wei ghts. b3 = weights.b3 + old_delta. b3; { a bias can be seen as }
ol d_delta. b4 = alpha * old_delta.b4 + rate * deltap[4] * 1;

wei ght s. b4 = wei ghts. b4 + ol d_delta. b4; { the weight conming from }
ol d_delta. b5 = alpha * old _delta.b5 + rate * deltap[3] * 1;
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wei ght s. b5 ;= weights.b5 + old_delta.bb5; { aunit that is always on }
END; { backprop }

{*******)\'*********************************************************************}

PROCEDURE | ear n_backpr op;
{ actual inplementation of the backpropagation |earning algorithm}
VAR done : BOCLEAN;

i : | NTEGER,
BEG N
c:="",
REPEAT
FORi :=1 TO 4 DO backprop (i); { present all 4 patterns }
epochs := epochs + 1; { one nore epoch }

i 1= 1, done := TRUE;
WH LE (i <= 4) AND done DO { determines if the error is small enough }
BEG N
calc_net_o (i);
done : = done AND (ABS (pattern[i].output - op[5]) <= 0.1 - eps);
=0+ L
END;
| F KEYPRESSED THEN BEG N out ; c : = READKEY; END
ELSE BEG N GOTOXY (73, 20); WRITE (epochs: 8); END;
I F (epochs MOD 50 = 0) AND NOT done THEN

BEG N { restart the process with newinitial weights }
start (0.5); { if the systemfails to converge in at nost }
END; { 50 epochs }

UNTI L done OR (epochs > 10000) OR (c = #27);
out; press_any_key; { show result }
END; { | earn_backprop }

{**************************************** *************************************}

PROCEDURE statistics (value : REAL);
{ calculates the average learning tine and the standard deviation }
BEG N

CLRSCR.
GOTOXY (6,2); WRITE
('--- LEARNING BY BACKPROPAGATI ON - - -');

GOTOXY (23,6); WRITE (** =* * STATI STI CS * * *);
GOTOXY (29,10); WRITE ('’ Nunber of sessions: ',n:3);

ave :=se / n; stdd := SQRT ((sse - SQR (se) / n) / (n - 1));
GOTOXY (25,12); WRITE (' Average learning tine: ', ave:7:3);
GOTOXY (27,14); WRITE (' Standard devi ation: ', stdd: 7: 3);

GOTOXY (20,19); WRITE (' Learning rate: ",rate:5:3);
GOTOXY (20, 20); WRI TE (* Morrent um f act or: ', al pha: 5: 3);
GOTOXY (20,21);WRITE (' Initial weight range: -’

,value:3:1,” .. ',value:3:1);
GOTOXY (20,22); WRITE (' Success criterion: absolute error <= "',(0.1-eps):4:2);
GOTOXY (20,23); WRITE (' Restart nunber: 50");

press_any_key;
END; { statistics }

{*******)\'*********************************************************************}

{*******)\'*********************************************************************}

BEG N { main }
n :=0; se :=0; sse :=0; { O sessions }
init; { initialize training patterns }
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CLRSCR; { clear screen }

REPEAT
n:=n+1; { next session }
epochs : = 0; { beginning of a new training session }
start (0.5); { range of initial weights: -0.5 .. 0.5}
out; { shows the randominitial values }

press_any_key;
| ear n_backpr op;

se = se + epochs;

sse := sse + SQR (LONG NT (epochs));

GOTOXY (18, 25);

WRI TE (’ *okk <ESC> to exit *ok ok )
¢ : = READKEY;

UNTIL ¢ = #27; { repeat learning with randominitial }
{ weights until user presses <ESC }
IF n>1THEN statistics (0.5);
CLRSCR; { leave behind an enpty screen }
END. { neuro_xor }

Zur BerechnunglesMittelwertesbzw. derVarianzmodchteich derVollstandigleit halbererwahnen,

daR(wie ausder Statistikbekanntfur eineMelreihexr,, z2, , z, gilt:
1 n
(empirischeMittelwert) z = -z
i1
1 & 1 1
(empirischeVarianz) 2 = le(xi—a‘c)Q = — Sz —— D a
i 1 i 1 i 1

(emp.Standardabweichung) = 2
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B Ablaufpr otokolle

Hier ist ein Teil der Ausgabeabgedrucktdie dasProgrammausAnhangA bei einemTestlaufpro-
duzierte.Die Parametescheinerhier ziemlich optimal zu sein,dennkein Testlaufmit andererPa-
rametern(und eswurdenweil3 Gott einige ausprobiertkonntediesesErgebnisin BezugaufLernge-
schwindigleit Ubertrefen.

LAYERS: Learning rate: 2.000 XOR- Functi on
—====== Moment um factor: 0.950
o:=1/ (1 +exp (-1i)) AB| AXORB
e
QUTPUT ( -3.6) 00| 0
/ \ 01| 1
/ \ 10| 1
--- 7.2 --- --- 7.2 --- 11| 0
/ \
/ \
HI DDEN ( -3.3) ( -3.2)
|\ ! | 0.1 =0
[\ I
| --- -6.4 --- ---  -6.7 --- | 0.9 =1
| \ / |
| Vo |
6.1 X 6.1
| / \ | #EPOCHS:
| / \ | —=======
[ e R | 25
|/ Vo
| / ' #SESSI ONS
| NPUT ( ) ( ) ——=—==—=—=—===
64

*** Press any key ***

- - - LEARNI NG BY BACKPROPAGATI ON - - -

*oEOK STATI STI CS * * *

Nunber of sessions: 100

Average learning tine: 27.360

St andard devi ation: 12.119

Learning rate: 2. 000
Monent um f act or: 0. 950
Initial weight range: -0.5 .. 0.5
Success criterion: absolute error <= 0.05
Restart nunber: 50

*** Press any key ***
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Die folgendenAusgabenwvurdenbei einemanderenTestlauferzeugt,bei demvollkommenandere
Parametererwendetvurden.Wie manleicht sieht(undwie mansicherauchvermutethat),fihrtdas
»Strengere Erfolgskriteriumsofortzu einererheblicherVerlangsamung.

LAYERS: Learning rate: 0.250 XOR- Functi on
======= Monment um factor: 0.990
o:=1/ (1 +exp (-1i)) AB| AXORB
e
OUTPUT ( -5.2) 00| 0
/ \ 01| 1
/ \ 10| 1
--- 11.4 --- --- 10.0 --- 11| 0
/ \
/ \
Hl DDEN ( -5.2) ( -6.0)
|\ ! | 0.1 =0
[\ I
| --- 9.2 --- --- 10.0 --- | 0.9 =1
| \ / |
| Vo |
-10.6 X -10.5
| / \ | #EPQOCHS:
| / \ | —=======
I | 243
|/ Vo
|/ \ #SESSI ONS
| NPUT ( ) ( ) ————=—=—=—=—==
52

*** Press any key ***

- - - LEARNI NG BY BACKPROPAGATI ON - - -

*oEK STATI STI CS * * *

Nurmber of sessions: 100
Average learning tine: 243.420

St andard deviation: 71.776

Learning rate: 0. 250
Monent um fact or: 0.990
Initial weight range: -0.00001 .. 0.00001
Success criterion: absolute error <= 0.01
Restart nunber: 300

*** Press any key ***
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BeieinemdrittenTestlaufdesseusgabem folgenderabgedruckist, wurdendie Parametegenau-
sowie beim zweitenTestlaufgewvahlt, jedochmit grol3erenlund meinerMeinungnachsinnvolleren)
Initialgewichten. DasErgebnisist deutlichbessemls beim zweitenTestlauf(manbeachtevor allem
die sehrkleine Standardabweichungasja ein Zeichenvon Stabilifatist).

LAYERS: Learning rate: 0.250 XOR- Functi on
—====== Monment um factor: 0.990
0:=1/ (1 +exp (-1i)) AB| AXORB
e
QUTPUT ( -4.8) 00| 0
/ \ 01| 1
/ \ 10| 1
--- 10.6 --- --- 10.4 --- 11| 0
/ \
/ \
HI DDEN ( -4.7) ( -4.9
|\ ! 0.1 =0
[\ I
| --- 8.3 --- --- 8.5 --- | 0.9 =1
| \ / |
| Vo |
-9.0 X -9.1
| / \ | #EPOCHS:
| / \ | —==—=====
[ e R | 138
|/ Vo
| / ' #SESSI ONS
| NPUT ( ) ( ) ——=—==—=—=—===

*** Press any key ***

- - - LEARNI NG BY BACKPROPAGATI ON - - -

*oEK STATI STI CS * * *

Nunber of sessions: 100

Average learning tine: 129.200

St andard devi ation: 10.746

Learning rate: 0. 250
Monent um f act or: 0.990
Initial weight range: -0.1 .. 0.1
Success criterion: absolute error <= 0.01
Restart nunber: 300

*** Press any key ***
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SchlieRlichwurde bei einemvierten Testlaufder Einfluf? einer VergroRerungder Lernrateim Ver-
gleichzumdritten TestlaufuntersuchtDasErgebnisist (wie zu erwartenwar) eine Beschleunigung
derdurchschnittlicherernzeit. Ein Teil der Ausgabéast nachstehendbgedruckt.

LAYERS: Learning rate: 1.000 XOR- Functi on
—====== Moment um factor: 0.990
o0:=1/ (1 +exp (-1i)) AB| AXORB
e
QUTPUT ( -5.0) 00| 0
/ \ 01| 1
/ \ 10| 1
--- 10.1 --- --- 9.8 --- 11| 0
/ \
/ \
HI DDEN ( -5.1) ( -4.4)
|\ ! 0.1 =0
[\ I
| --- =117 --- --- -10.8 --- | 0.9 =1
| \ / |
| Vo |
10.1 X 9.8
| / \ | #EPOCHS:
| / \ | —==—=====
[ R | 39
|/ Vo
| / ' #SESSI ONS
| NPUT ( ) ( ) ——=—=—=—=—=—===

*** Press any key ***

- - - LEARNI NG BY BACKPROPAGATI ON - - -

*oEx STATI STI CS * * *

Nunber of sessions: 100

Average learning tine: 48.280

St andard devi ation: 18.163

Learning rate: 1. 000
Monment um f act or: 0. 990
Initial weight range: -0.1 .. 0.1
Success criterion: absolute error <= 0.01
Restart nunber: 100

*** Press any key ***
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In einem (enddiltig letzten)funften Testlaufwurden die Parameterhaagenauso wie im vierten
gewahlt. Eswurde allerdingsdie in [2] vorgeschlagen@®eschleunigungsmethedierwendet,bei
derdie Ableitung derlogistischenFunktionkiinstlichum 0.1 nachobenverschobemwird. In punk-
to durchschnittliche_ernzeitkommt er (trotz viel strengerentrfolgskriterium)fastan den ersten
Testlaufheran.WasStabilitat (  Standardabweichunghgehtsolibertrifit er diesenbei weitem.

LAYERS: Learning rate: 1.000 XOR- Functi on
—====== Monment um factor: 0.990
o:=1/ (1 +exp (-1i)) AB| AXORB
e
QUTPUT ( -5.0) 00| 0
/ \ 01| 1
/ \ 10| 1
--- 9.8 --- --- 9.6 --- 11| 0
/ \
/ \
HI DDEN ( -4.9) ( -4.9
|\ ! 0.1 =0
[\ I
| --- 11.0 --- --- 10.6 --- | 0.9 =1
| \ / |
| Vo |
-10.7 X -10.3
| / \ | #EPOCHS:
| / \ | —==—=====
[ R | 30
|/ Vo
| / ' #SESSI ONS
| NPUT ( ) ( ) ——=—==—=—=—===
16

*rx <ESC> to exit *xx

- - - LEARNI NG BY BACKPROPAGATI ON - - -

*oEK STATI STI CS * * *

Nunber of sessions: 100

Average learning tine: 32.550

St andard devi ati on: 2.528

Learning rate: 1. 000
Monment um f act or: 0.990
Initial weight range: -0.1 .. 0.1
Success criterion: absolute error <= 0.01
Restart nunber: 50

*** Press any key ***
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