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1. Einflhrung

1.1. Idee der kiinstlichen neuronalen Netze

Neuronale Netze, oder auchikstliche neuronale Netze, sind massiv parallel agierende, informa-
tionsverarbeitende Systeme, die sich am Vorbild des menschlichen Gehirns orientieren. Sie sin
sozusagen Modelle der Gehirnfunktion.

Man versucht, in Struktur und Funktionsweise Gehirnzellkomplexe nachzubilden und dadurch eine
tragfahige Simulation komplexer menschlicher Denkworge zu erzielen. (Ursipnglich wurden
neuronale Netze entwickelt, um Ahlfe im Gehirn besser zu verstehen.)

Sie bestehen aus einer grof3en Anzahl primitiver, uniformer Prozessoren, die stark untereinande
vernetzt sind. Die Verarbeitungseinheiten kommunizieren miteinander, d.h. sie senden sich Infor-
mationen, in Form von Aktivierung der Zelleiaber gerichtete Verbindungen zu.

Ebenso wie bei biologischen neuronalen Netzen besteht der Lernprozess ina@etevang der
synaptischen Verbindungen zwischen den Neuronen. Sie lernen - wie Menschen - an Beispielel
und werdeniir bestimmte Aufgaben durch einen derartigen Lernprozess trainiert.



Kapitel 1: Einfiihrung

1.2. Grundlagen aus der Biologie

Das Gehirn emg@ngtiber Sensoren (Sinnesorgane) Reize aus der Umwelt, die aufgenommen,
verarbeitet und beantwortet werden.
Grundlegende Eigenschaften und Bausteine sind:

Abbildung 1.1.: Gehirn [13]
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Abbildung 1.2.: Nervenzellen
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Abbildung 1.3.:Synapse und
Dendrite

e Uber die Rezeptoren wird die Summe der synaptisch gefilterten Eingangserregungen von

Das Gehirn ist ein gigantisches Parallelverarbeitungssystem.

Ort der Informationsverarbeitung ist die Hirnrinde (Neokor-
tex).

Verarbeitungseinheiten sind Neuronen (Zétiber: Informa-
tionstrager), die elektrochemische Reize aus mehreren Quel-
len empfangen.

Die Neuronen zeigen Reaktionen in Form von elektroche-
mischen Impulsen, die auf andere Neuroilbartragen wer-
den.

Das Axon ist der Ausgangskanal der Zelle und dient zur
Weitervermittlung des Erregungszustands eines Aghkrs.

Der Dendrit ist der Eingangskanal der Zelle und dient zum
Empfangen von Signalen.

Die Synapse ist eifbertragungspunkt zwischen den Neu-
ronen und bestimmt die Auswirkung der Erregung, ither
das Axon kommt, auf eine andere Zelle.

Die Synapsend&nnen erregend (gRere Ober#iche, excita-
tiorisch) oder hemmend (kleinere Obéaxhe, inhibitiorisch)
sein.

anderen Zellen auf einen Zetikperiibertragen.
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1.2. Grundlagen aus der Biologie

Die Neuronen (Units, Verarbeitungseinheiten, Prozessoli@mtkcher neuronaler Netze sind im
Vergleich zu ihren ndlfrlichen Vorbildern stark idealisiert.
Nichtsdestotrotz gibt es vieldbereinstimmungen

e Die Neuronen arbeiten massiv parallel.

e Es handelt sich um relativ einfache Elemente.

e Neuronen verarbeiten die Aktivierungen der
Vorgangerneuronen und die&ke der Verbin-
dungen zu einer Ausgabe.

e Die Neuronen sind durch gewichtete Verbindun-
gen (Synapsen) miteinander veiiait.

Biological neuron

Abbildung 1.4.:Neuron e Die Verbindungsgewichte beilkstlichen Neu-

ronen sind modifizierbar, genauso wie die Pla-
stizitat der Synapsen bei dem biologischen Vor-
bild.

e Es herrscht eine hohe Konnektittaufgrund
der vielen Verbindungen unter den Neuronen.

e Das innere elektrische Potential einer Zelle oder
Abbildung 1.5.:Synapse stark veeRert auch Membranpotential bezeichnet man als Ak-
und idealisiert [13] tivitat.

Durch Empfang von Aktiviiten anderer Neuronen kann das Potential &ksbder abge-
schwacht werden.

Jedes Neuron hat einen Schwellenwert.

Steigt das Aktionspotenti@lber den Schwellenwert, so feuert die Zelle, d.h. eine Folge von
Aktionspotentialen wirdiber das Axon ausgesdittet.

Diese Impulse erregen oder hemmen dann wiederum andere Neuronen.

11



Kapitel 1: Einfiihrung

Unterschiedezwischen biologischen undikstlichen Neuronen:

Klnstliches neuronales Netz Biologisches Vorbild

geringe Anzahl von Neuronei§? bis 10%) ca.10'! bis 1013 Neuronen

geringe Anzahl von Verbindungen hohere Anzahl von Verbindungen zw. den Neuronen
(zwei- bis vierstellig)

Starke einer Synapse wird ausschlief3lich Einfluss verschiedener Neurotransmitter auf die

durch das Gewicht bestimmt Starke einer Synapse

numerischer Aktivierungswert (Amplitudenmodulation)mpulscodierte Informatiorigbertragung
(Frequenzmodulation)

adressbezogene Speicherung assoziative Speicherung
Schaltzeit eines Elements: &0~ ms Schaltzeit eines Elements: d0—3 ms
Schaltvorginge insges.: cd.0'8 pro sec Schaltvorginge insges: ca.0'3 pro sec

Es gibt noch weitere Unterschiede zwischémstlichen und biologischen Neuronen. Da jedoch
Anpassungen an das biologische Vorbild wesentlicloletd Simulationsanforderungen mit sich
bringen und sich sehr viele Probleme mitnistlichen neuronalen Netzen, die dem menschlichen
Vorbild nur noch wenigahneln, sehr guibken lassen, haben biologisclagdatere Simulationen
noch keine Vorteile gezeigt.

100 Schritt Regel: Dieses Beispiel zeigt die Notwendigkeit des massiven Parallelverarbeitung:

Ein Mensch kann ein Bild einer bekannten Person, bzw. eines bekannten Gegenstandes in ca.

0,1 s erkennen. Bei einer Schaltzeit von 1 ms pro Neuron bedeutet das, dass die Erkennung in 100
Zeitschritten erfolgt. Vergleicht man diese Leistung mit einem (von Neumann) Rechner, dann wird
deutlich, dass das Gehirn diesem vigierlegen ist, da dieser nach 100 sequentiellen Zeitschritten
keinerlei Aussage treffen kann.

Bemerkung 1.1. Man versucht sich von der Biologie anleiten zu lassen, aber nicht die biologi-
schen Architekturen nachzumodellieren!

1.3. Modellierung eines neuronalen Netzes

Definition 1.1. Ein neuronales Netz ist ein Paar (N, V) mit einer Menge N von Neuronen und
einer Menge V von Verbindungen. Es besitzt die Struktur eines gerichteten Grajphaer fdie
folgenden Einsclémkungen und Zédze gelten:

12



1.3 Motivation fiir neuronale Netze

Die Knoten des Graphen hei3en Neuronen.

Die Kanten heif3en Verbindungen.

Jedes Neuron kann eine beliebige Menge von Verbindungen empféihgerdie es seine
Eingabe erflt.

Jedes Neuron kann genau eine Ausgaber eine beliebige Menge von Verbindungen aus-
senden.

1.4. Motivation flur neuronale Netze

Das Gehirn weist zahlreiche attraktive Eigenschaften auf, die die neuronalen tiretidhfgewin-
nen wollen.

Das Gehirn ist robust und fehlertolerant. Es ist flexibel und passt sich durch Lernen an neue Le-
benssituationen an. Es arbeitet massiv parallel, verbraucht nur wenig Energie und kann mit unvoll-
standigen und inkonsistenten Informationen umgehen.

Einige dieser Eigenschaften konnten auch bei neuronalen Netzen umgesetzt werden.

Durch die Lern@higkeit werden sie anpassur@siy in ihnrem Verhalten. Sie werden mit einer
grofl3en Anzahl von Trainingsdaten ggért und kbnnen damit inre Ausgaben bei é@derten Ein-
gaben anpassen.

Sie haben eine verteilte Wissensiigentation, da sie ihr antrainiertes Wissen auf den im Netz
verteilten Gewichten gespeichert haben. Ein Ausfall von einzelnen Subkomponenten kann aufge
fangen werden. Dies gibt den Netzen eirddére Fehlertoleranz im Vergleich zu hénkmlichen
Algorithmen.

Die Speicherung von Information in einem neuronalen Netz erfolgt inhaltsbezogen, also assozia-
tiv, nicht adressbezogen, wie es bisher meist der Fall war. Bei einer Eingabe eines Musters kant
demnach leicht ein dazihnliches Muster bestimmt werden.

Neuronale Netze sind robuster gegedr8hgen, z.B. verrauschten Daten. Bei ausreichendem Trai-
ning kdnnen diese Fehler aufgefangen werden.

Durch adiquate Trainingsdaten und Lernstrategiénrken neuronale Netze Entscheidungsregeln
ausbilden, deren @tigkeit Uber den Trainingsprozess hinausgeht. Sieingnh sozusageiber

eine Art Generalisierungshigkeit.

Einer der Vorteile dieses Ansatzes liegt im Lernen anhand von Beispielen. Das neuronale Netz
orientiert sich selbst, durch Training, an seiner Umwelt. Es arbeitet mit dem in Beispielen implizit

13



Kapitel 1: Einfiihrung

enthaltenem Wissen, es zeigt Strukturen auf, anstatt sie vorgeben zu lassen, es gibt wahrschein-
liche Antworten, kann ungenaue oder wideiggriche Daten handhaben und &@ngt teilweise
fehlende Informationen. Es wird nichiirfjedes Problem ein spezielles Programm erstellt, sondern
das Netz selbst muss im Lernprozess die richtige Konfiguration finden.

Um ein Netz erfolgreich als Klassifikator einsetzen zunken, niissen viele verschiedene Fak-
toren beachtet werden, von denen ich allerdings nur die wichtigsten nennen werde.

e Trainingsdaten: Wenn das Netz sinnvolle Ergebnisse erzielen soll, insbesonderdirauch f
Daten, die nicht in der Trainingsphase verwendet werden, so ist es notwendig, die Trai-
ningsbeispiele refisentativ auszuahlen.

e Merkmale: Bei der Auswahl der Merkmal@rfdie Daten, mit denen das Klassifikationspro-
blem gebst werden soll, muss mit besonders viel Sorgfalt gearbeitet werden.

¢ Richtiges Lernverfahren: In Aldimgigkeit von den Anforderungen des vorliegenden Pro-
blems muss unter der Vielzahl von Lernverfahren genau abgewerden, welches Verfah-
ren am besten geeignet ist.

¢ Validierung: Die Ausgabe des trainierten Netzes kann anhand von Testdataft gegpden.
Dies tiagt besonders zur Entscheidung unter den vielen Varianten des Trainings bei.

1.5. Geschichtliche Entwicklung der Forschung zu
neuronalen Netzen

1.5.1. Die Anf ange/erste Modelle:

1943 beschrieben Warren McCulloch und Walter Pitts in inrem Aufsatz "A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity” neurologische Netze, die auf dem McCulloch Pitts Neuron
basieren. Dieses Werk handelt von den Eigenschaften eines einfachesnbBchwellenwerttyps

eines Neurons mit zwei @glichen Statuszudhden (exzitatiorisch, oder inhibitorisch). Sie zeig-

ten, dass auch einfache Klassen neuronaler Netze prinzipiell jede endliche Boolesche Funktion
darstellen Bnnen. Diese Arbeit inspirierte weitere Forscher, wie z.B. Norbert Wiener und John
von Neumann, auf diesem Gebiet Untersuchungeizgen.

14



1.5. Geschichtliche Entwicklung der Forschung zu neuronalen Netzen

Abbildung 1.6.: D.O. Hebb [3]

1949 stellte Donald O. Hebb in seinem Buch "The Organization of Behaviour” mit der Hebb’schen
Lernregel als erster einen plausiblen Prozésslén neuronalen Lernvorgang vor. Diese Regel ist
ein einfaches universelles Lernkonzet individuelle Neuronen und ist noch heute Basis fast al-
ler neuronalen Lernverfahren.

1.5.2. Die frihe Hochphase:

1957-1958 wurde der erste erfolgreiche Neurocomputer von Frank Rosenblatt, Charles Wightmant
und Mitarbeitern am MIT entwickelt undif Mustererkennungsprobleme eingesetzt. Neben dieser
technischen Leistung ist Frank Rosenblatt besonders durch sein Buch "Principles of Neurodyna:
mics” bekannt geworden. In ihm beschreibt er detailliert verschiedene Varianten des Perzeptron:
und gibt auch einen Beweis daf dass das Perzeptron alles was esasgmtieren kann, durch das

von ihm angegebene Lernverfahren lernen kann. Das grundlegende Perzepton Netzwerk war eir
Schwellenwert-Logik, die aus drei Schichten bestand: einer (photo-) sensorischen Eingabeschich
willk irlich mit einer Assoziationsschicht verbunden, welche wiederum mit einer Antwort- oder
Klassifizierungs-Ausgabeschicht veilpft ist.

15



Kapitel 1: Einfiihrung

Abbildung 1.7.: B. Widrow [3]

Mit der Publikation "Adaptive switching circuits” von Bernard Widrow und Marcian E. Hoff wur-

de das Adaline vorgestellt. Dieses einfache neuronale Elerabnlich dem Perzeptron, diente
erstmals zur praktischen Anwendung neuronaler Netze. Die heute noch verwendeten Netzwerke,
bestehend aus Adalines, nannte er Madalines.

Abbildung 1.8.: M. Minsky [3] Abbildung 1.9.: S. Papert [3]

1.5.3. Die Stagnation:

1969 unternahmen Marvin Minsky und Seymour Papert in ihrer Arbeit "Perceptrons” eine genaue
mathematische Analyse dessen und zeigten, dass das Modell des Perzeptrons viele logische Funk-
tionen gar nicht verarbeiten kann. Sie zogen die Schlussfolgerung, dass acictigere Modelle

die gleiche Problematik aufweiserivden und somit wurde das Buch der Todessto@ie weitere
Forschung zu neuronalen Netzen.
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1.5. Geschichtliche Entwicklung der Forschung zu neuronalen Netzen

Abbildung 1.10.: T. Kohonen [3]

1972 stellte Teuvo Kohonen in seiner $é&entlichung "Correlation matrix memories” ein Modell
eines speziellen Assoziativspeichers vor. Charakteristisatiéses Modell ist die Verwendung li-
nearer Aktivierungsfunktionen und kontinuierlicher Weliite Gewichte, Aktivierungen und Aus-

gaben.

Abbildung 1.11.: J. McClelland [3]

1974 entwickelte Paul Werbos in seiner Dissertation an der Harvard-Unatdysreits das
Backpropagation-Verfahren, das allerdings erst ca. 10 Jaktergjurch die Arbeiten von Rumel-
hart und McClelland seine grof3e Bedeutung erlangte.
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Kapitel 1: Einfiihrung

Abbildung 1.12.: J. Hopfield [3]

1982 schrieb John Hopfield den einflussreichen Artikel "Neural Networks and physical systems
with emergent collective computational abilities” in dem erdvan nach ihm benannte, Hopfield-
Netze als neuronalésquivalent der Ising-Modelle der Pysik untersuchte.

1983 stellten Fukushima, Miyake und Ito in "Neocognitron” mit dem Neocognitron, einem hierar-
schischen feedforward Netzwerk, das duiblerwachte oder niclitberwachte Methoden lernt, ein
neuronales Modell zur positions-,d$en- und abweichungsinvarianten Erkennung handgeschrie-
bener Zeichen vor. Dieses war eine Erweiterung des schon 1975 entwickelten Cognitrons.

1.5.4. Die Renaissance:

1985 vebdffentlichte John Hopfield den einflul3reichen Artikel "Neural Computation of Decisions
in Optimization Problems” und zeigte darin, wie Hopfield Netze schwierige Optimierungsaufga-
ben (das traveling salesman probleigdn lonnen. Damitiberzeugte er viele Forscher pamich

von der Wichtigkeit dieser Netze.

1986 fand das Gebiet der neuronalen Netze durch die Publikation des Lernverfahrens Backpropa-
gation durch Rumelhart, Hinton und Williams einen besonderen Aufschwung. In zwei im gleichen
Jahr veoffentlichten Artikeln "Learning internal representations by error propagation” in dem von
Rumelhart und McClelland herausgegebenen Buch "Parallel Distributed Processing” und der Ar-
tikel in Nature: "Learning representations by backpropagating errors” wurde mit Backpropagation
ein, im Vergleich zu bisherigen Lernverfahren, sehr schnelles und robustes Lernverfahren vorge-
stellt. Diese Verfahreriir mehrstufige, vorarts gerichtete Netze lie3en sich mathematisch elegant
als Gradientenabstiegsverfahren des Netzwerkfehlers herleiten.
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1.5. Geschichtliche Entwicklung der Forschung zu neuronalen Netzen

Seit 1986 hat sich das Gebiet geradezu explosiv entwickelt. Die Zahl der Forsctiagt tzetr

Zeit mehrere Tausend, es gibt eine Vielzahl von wissenschaftlichen Zeitschriften, die als Haupt-
thema neuronale Netze haben. Inzwischen existieren grof3e anerkannte wissenschaftliche Gese
schaften, euraigscher und internationale Fachgruppen, sowie Fachgruppen nationaler Informatik-
Gesellschaftefiber neuronale Netze.
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2. Die Theorie der kiinstlichen
neuronalen Netze

2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Definition 2.1. Ein neuronales Netz ist ein Tupel mit folgenden Komponenten:

1. Menge von Knoten (Neuronen, Zellen, Units, Berechnungseinheiten, elementare Prozessc
ren) (N = ny,...,ny), Wobei Eingabeneuroneh C NN und Ausgabeneurondgd C N

2. Verbindungsnetzwerk der Knoten mit den Gewichte@ N x N
(gerichteter, gewichteter Graph)

3. Propagierungsregelif die Reihenfolge des Transports eines Inpuig; (t)

4. Lernregel @ir das Training der Gewichte

Dendriten
Zellkérper
£ )
N ud W1
& ) * W37

poa - Aktivierung | Output-
—@—’ 3 o | Funktion
-

+

+
©

£ o Axon
™ 1
A Py i
LSS
Summieren

Abbildung 2.1.biologisches Vorbildibertragen auf ein mathematisches Netzmodell [13]
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

2.1.1. Neuronen, Zellen

Definition 2.2. Ein kiinstliches Neuron ist ein Abbildurg : IR X IR X IR — IR

(bzw.0; : IR X IR — IR, falls kein Schwellenwert vorhanden) mit folgenden Komponenten:

1. Eingabevektor = (x1,x2,...,2y)
2. Gewichtsvektow = (w1, waz,...wy,)

3. Aktivierungsfunktiorfye: mit foer : IR X IR" X R™” — IR
(bzw. fuet : IR™ X R™ — IR, falls kein Schwellenwert vorhanden)

4. Schwellenwert (Bia$)

5. Ausgabefunktiorf,,: mit fou: : IR" — IR

In dem Neuron wirdidr Netzeingaberet; und Aktivierunga; mit Hilfe der Aktivierungsfunktion,

der Ausgabefunktion und des Schwellenwerts eine Ausgabe erzeugt:
(neti7 ai) — O0; = fout(fact(netia a;, 91))
dabei berechnet sich die Netzeingabet; genal3:

net; = Zwijoi bzw. net; = Zwijoi —0;
1 1

[ \
/f\ 3"=F(§“’."‘| )

Y  Ausgang

__-!"_:J F(G) Aktivierungsfunktion

V3 G(x) Propagierungsfunktion
TN
| I E] w ...w Gewichtungsfaktoren
B
X, X X,

" Ko X Eingang JJ
2

Abbildung 2.2.: Aufbau eines einzelnen Verarbeitungselements [Rigoll]
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

2.1.2. Verbindungsstruktur zwischen Verarbeitungseinheiten

Ein Verbund von mehreren Zellen wird als Schicht bezeichnet. Neuronen innerhalb von Schichten
haben gleichartiges Verhalten und identische Rollen im Rahmen des Gesamt-Kommunikationsflus
Auch Ein- und Ausgabezellen bilden jeweils eine Schicht.

Ein neuronales Netz kann als gerichteter, gewichteter Graph angesehen werden. Die Kanten stelle
die Verbindungen zwischen den Neuronen dar und sind digefrdes Anwendungswissens eines
neuronalen Netzes. (Gewichtungen des Informationsflusses = Codierung des Wissens)

Die Verbindungen in meinen Betrachtungen sind immer gerichtete Verbindungen, d.h. es handel

sich um eine definierte Ausrichtung des Informationsflusses.
w;; ist dabei das Gewicht (weight) der Verbindung von Neungmach Neurom;.

e w;; > 0 erregend (excitatory)
e w;; < 0 hemmend (inhibitory)

e w;; = 0 keine Verbindung vorhanden

Die Matrix der Verbindungen aller Zellen wird mit W bezeichnet und heil3t Gewichtsmatrix.

Beispiel:

1 2 3 4 5 6 7 8

0.5 0.8

0.2 0.2 03

Abbildung 2.3.: Netz mit zugeiriger Gewichtsmatrix [3]
2.1.3. Einflihrung in Netzstrukturen

Neuronen werden zu einem netzartigen Objekt verbunden. Dieses kann als endlicher Graph ges
hen werden.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Hierbei gibt es die Unterteilung in 2 Typen:
1. Netze ohne Rckkopplung (feedforward)
2. Netze mit Rickkopplung (feedbackward)
Netze ohne Ruckkopplung (FF-Netze) Typische Eigenschaften der feedforward Netze:

e kontinuierliche Ein- und Ausinge

Verwendung der Sigmoid-Funktion als Aktivierungsfunktion

meist unterschiedliche Dimension von Ein- und Ausgabevektoren

Gewichtsmatrix: obere Dreiecksmatrix

mathematische Beschreibung als statisches System (Berechnung des Ausgangsmusters er-
folgt in einem einzigen Vorartsschritt)
feedforward Netz 1. Ordnung

Ein feedforward Netz 1. Ordnung hat nur gerichtete Verbindungen zwischen der Sph{éht
und der SchichiV (z 4 1)

Ehenenweise verhundenes feedforward-Hetz

12346867 . :
1[]
%_ M
4 3 4 5
5
E A=
7

1 2
Matriz

Abbildung 2.4.: feedforward Netz 1. Ordung [3]

feedforward Netz 2. Ordnung

Bei einem feedforward Netz 2. Ordnung haben Neuronen einer ScNi¢h) nur Verbindungen
zu Neuronen ausdieren SchichtetN (¢ + k) (k > 0)
(hdhere Schicht = Schich&mer an der Ausgangsschicht)
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Verbindungen, die nicht direkt zu deachst ldheren Schicht, sondern zu einer weiter entfernten
Schicht laufen, heil3en "shortcut connections”. (Im Beispiel: Yo 6 und2 — 7)

Feedforward-Hetz mit shortcut-connections

2345887

L

et gy BN R N

Matriz

Abbildung 2.5.: feedforward Netz 2. Ordung [3]

Netze mit Riickkopplung In feedback Netzen gibts es einédkkopplung, die eine rekursi-
ve Berechnungsweise in mehreren Schritten zur Folge hat. Typische Eigenschaften der feedbac

Netze (nicht zwingend notwendig):

e Oft nur eine Neuronenschicht

meist gleiche Dimension von Ein- und Ausgabevektoren

Treppenfunktion als Aktivierungsfunktion

binare Ein- und Ausgnge

Hauptanwendung bei Assoziativspeichern

Direkte Ruckkopplung Ein feedback Netz weist direktetiRkkopplung auf, wenn ein Neu-
ronn; seine Ausgabe sofort wieder als Eingabeadiridie im rachsten Schritt erneut in die Be-
rechnung des Aktivétszustands einflie3t. Diese Verbindungen bewirken oft, dass Neuronen den
Grenzzustand ihrer Aktiviit annehmen, weil sie sich selbst varken bzw. hemmen. (Im Beispiel:
direkte Rickkopplung bei Neuronen 3 bis 7)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

direkte Rickkopplung

234567 CT
By
W

Matriz

4

M= akd —

Abbildung 2.6.: feedback Netz mit direktetiBkkopplung [3]

Indirekte Ruckkopplung Ein feedback Netz mit indirekteriRkkopplung hat Verbindungen
von SchichterV (5) zu N (2), mit< < j und gleichzeitig hat es auch Verbindungen von Neuronen

von Schicht!V (¢) zu SchichtV (i + k) (k > 0)
indirekte Riickkopplung

1234587

M ik —

Matriz

Abbildung 2.7.: feedback Netz mit indirektetiBkkopplung [3]

Ruckkopplungen werdendufig verwendet, um die Aufmerksamkeit auf bestimmte Bereiche von
Eingabeneuronen oder auf bestimmte Eingabemerkmale zu lenken.
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Lateralverbindungen Netze mit Lateralverbindungen habetidRkopplungen innerhalb einer
Schicht. Das Ziel bei diesen Verlgpfungen ist, ein Neuron durch die aktivierende&kkkopplung
zu sich selbst, besonders hervorzuheben und gleichzeitig die Aktivierung benachbarter Neronen z

hemmen. (winner-takes-all)

laterale Riickkopplung

- T L —

Matriz

Abbildung 2.8.: feedback Netz mit Lateralverbindungen [3]

Vollst andige Vermaschung  Jedes Neurom; hat zu jedem Neuron; eine gerichtete Ver-
bindung. (bekanntestes Beispiel: Hopfield-Netze)

vollstindig verbunden ohne direkte Riickkopplungen

1234887

i iy B R SN

Matriz

Abbildung 2.9.: feedback Netz mit volstdiger Vermaschung [3]

Die Gewichtsmatrix ist symmetrisch, die Hauptdiagonale ist mit O bestetzt.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

2.1.4. Propagierungsregel

Die Propagierungsregel ist ein Modelirfdas Zusammenwirken der einzelnen Aktivierungen an
den Eing@ingen des Neurons.

Diese Regel legt fest, wie sich die Netzeingabe einer Zelle aus den Ausgaben der anderen Zellen,
zusammen mit den gewichteten Verbindungen errechnet. Normalerweise werden die Eingaben der
Neuronen entsprechend den Gewichtungen der Eingangskanten aufsummiert.

Beispielnet;(t) bei Neuronn;:

net; (t) = Z (0; (t)'wij)

Oder auch:
netj (t) = Z(Oz (t)wij) — Bj

(]

Die Netzeingabe berechnet sich also aus der Summe der Ausgaf@@rder Vorgangerzellen,
multipliziert mit dem jeweiligen Gewichiv;; der Verbindung von Neuron; nach Neurom;.

Es kbnnen jedoch auch andere Propagierungsregeln vorkommen:

Summation der gewichteten Eingabe

k
NET; = ) w;;0;
i=1
Maximalwert der gewichteten Eingabe
NETJ = maX(le : Oi)
Produkt der gewichteten Eingabe
k

NET] = l_Ilwl] 0y
1=

Minimalwert der gewichteten Eingabe
NET] = m.in(wl] . Oi)

Abbildung 2.10.: verschiedene Propagierungsregeln [Scherer]
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

2.1.5. Kontrollstrategie

Die Kontrollstrategie gibt an in welcher Sequenz die Neuronen aktiviert werden.

Meist wird hierbei die Vonartsvermittlung benutzt (feedforward), eine Strategie, die die Aktivie-
rung des Netzes schichtweise von Eingang bis Ausgang dumthf

In seltenen BEllen wird eine andere Kontrollstrategie git, z.B. eine selektive Kontrollstrategie
(winner-take-all). Hier drfen nur Neuronen mit bestimmten Aktivierungsverhalten/-eigenschaften
ihre Aktivitat weiter geben.

2.1.6. Systemstatus und Aktivierung

Aktivierungszustand und Aktivierungsregel

unbeschrankt(R,IN,...)
Intervalle([0;1],...)

{bin&r({o; 1},{-1;1},...)

mehrwertig({—1;0;1},...)

kontinuierlich {
Aktivierungszustand
diskret

Der Aktivierungszustand Zangt vom alten Zustand und der ¥ederung der Aktivierungsfunk-
tion ab.

Die Wahl des Wertebereich&rfdie Aktivierungen hat starken Einfluss auf die weiteren Design-
Entscheidungen und ist bestimmerid dlie Charakteristik des Gesamtsystems.

So sind Netze mit diskreten Aktivierungszastien zumeist schnelladaptierend, jedoch in ihren
Klassifikationséhigkeiten eingeschnkt.

Ein Neuron leitet seinen Aktivierungszustand durch die Verbindungsstruktur des Netzwerkes an
die anderen Verarbeitungseinheiten weiter und umgekehrt. Die Aktivierung eines Neurons ist alsc
von dem Zustand der anderen Zellen abgig.

Die Aktivierungsregel gibt an, wie alle Inputs eines Neurons mit dessen momentanen Zustand
zu einem neuen Zustand dieses Neurons kombiniert werden.

Die Aktivierungsregel stellt die Allmgigkeit zwischen dem eingehenden Nettoimpeit; (t) und
dem Aktivationszustand;(t) zum Zeitpunkit dar.
Folglich existiert fir jede Unitu; eine Aktivierungsfunktion:

ai(t + 1) = fact (nEti (t)aai (t))

oder auch:
ai(t + 1) = fact (neti (t) s (t) s ei)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

und

o; (t) = fout (a'i (t))

Bias-Neuron

Jedes Neuron hat einen Schwellenwert (B8sab dem es als aktiv angesehen wird.
Mathematisch gesehen, ist dies der Punkt, an dem monoton wachsende Aktivierungsfunktionen
die golite Steigung haben.

Fur die Positionierung des Bias sind zwei Variantevghich:

e als Parameter innerhalb des Neurons, der bei der Berechnung der Aktivierung eingeht
net;(t) = Z oi(t)w;; und aj(t+1)= f(a;(t),net;(t),0;)
(2
e als externes Neuron

net;(t) = (Z oi(t)w;;) —0; und a;j(t+1)= f(a;(t),net;(t))

Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion legt fest, wie bei Neuren; ein Aktivierungszustana;(t) zum Zeit-
punktt in einen Aktivierungszustand; (¢t 4 1) zum Zeitpunktt 4 1 tbertragen wird.

Der Schwellenwert (Bias) ist ein Mafiirfdie Tendenz eines Neuroms zur Aktivierung, bzw.
Deaktivierung.

Folgende Aktivierungsfunktionen sindaglich:

¢ |dentitat oder lineare Abbildungen
e Schwellenwert- oder Treppenfunktionen

e Sigmoide Funktionen
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Definition 2.3. Eine Funktions, : IR — [0, 1] heil3t sigmoide Funktion wenn sie monoton wach-
send und differenzierbar ist und wenn

lim SC()\) =kos mit ko <ky
A—00

gelten.

einige konkrete Beispiele:

Perzeptronaktivierung
1 farx>0
H(x)={ °%
0 furz<oO
Bipolare Aktivierung i
i
1 furx >0
sgn(x) = o
—1 furx<oO0 : ke
2 1 1 2
_ ]
Abbildung 2.11.: bipolare Aktivierung
Identitat

id(x) = = 1[" /

Abbildung 2.12.: Identit (o; = net;)

Semilineare Funktion

1 fure > 1
lin(x) =<z fur-1<z<1 , : ; ;

—1 furz<—1 2 vz

net

Abbildung 2.13.: semilineare Aktivierung
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Sigmoide Funktion allgemein:

1

94(2) = I ~@ra

Fermi-Funktion:

1

94 ==

binare sigmoide Funktion

1

sgd(x) = 1 F e

32
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Abbildung 2.14.: sigmoide Aktivierung

out

/

P

net

-+

Abbildung 2.15.: Fermi-Funktion



2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Abbildung 2.16.: bidre sigmoide Aktivierung
bipolare sigmoide Funktion
2
sgd(x) = ——— —
gd(x) = 7 npy
. B \\\\\\\\ 0.75 . //;//
\ (4/
—B.?‘i\;\\\\; . /;Q// .75
Abbildung 2.17.: bidre sigmoide Aktivierung
Tangens hyperbolicus o
et —e "
tanh(z) = ———— /7
et e T ; ; — net
-2 2

Abbildung 2.18.: Tangens hyperbolicus
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Bemerkung 2.1. Eine lineare Aktivierungsfunktion wird nur verwendet, wenn das Netz keine ver-
deckten Schichten aufweist.

Wird als Aktivierungsfunktion die Ideriditgevahlt, so ist die Ausgabe gleich der Aktivierung und

der Wertebereich der Aktivierungsfunktion entspricht dem Wertebereich des Aktivierungszustands.
Gewodhnlich wird fir die Aktivierungsfunktion in Netzen mit verdeckten Schichten eine monoton
wachsende, differenzierbare Funktion @gélt, wie z.B. die sérmige Sigmoid Funktion. (Sie ist

den in der Natur beobachteten Nichtlineatign bei biologischen neuronalen Netzen &mlich-

sten.)

Ausgabefunktion / Ausgaberegel

Die Ausgabefunktiory,,: bestimmt aus der Aktivierung die Ausgabe des Neurons.
Sie legt den Ausgabewert eines Neurons, in &fmigkeit vom aktuellen Aktivierungszustand,
fest.

05 = fout(a'j)

2.1.7. Lernregeln

Ein neuronales Netz "lernt”, indem es, gafheiner festen Vorschrift, der Lernregel, modifiziert
wird.

Dabei werden die Gewichte aufgrund der "Erfahrungen” des Netzes in der Anwendungsumgebung
adaptiert.

Mogliche Modifikationen:

1. Entwicklung neuer Verbindungen

2. Loschen existierender Verbindungen

3. Verandern der Gewichte

4. Verandern des Schwellenwertes

5. Verandern der Aktivierungs- bzw. Ausgabefunktion
6. Entwicklung neuer Neuronen

7. Loschen bestehender Neuronen

Von den gegebenendgjlichkeiten wird die dritte, also das Lernen durchareterung der Gewich-
te, am laufigsten verwendet. Die Punkte 4 bis 6 sind leider dem Netz-Designébidassen und
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

keiner konkreten Regel unterlegen. Erst in letzter Zeit haben Verfahren, die auch €indéfeing
der Topologie beinhalten, an Bedeutung gewonnen.
Eine Studie hierzu findet man in [Herrmann].

Alle Lernregeln, die hier vorgestellt werden, beziehen sich auf Netze ohne verdeckte Schichten.

Das Lernen kann in folgender Weise unterteilt werden:

, . .| Ein- und Ausgabelernen
uberwachtes Lernen (supervised learnihg) =
vollstandiges Lernen

unuberwachtes Lernen (unsupervised learning)

Lernen

Die Parametrisierbarkeit ist allen Lernmethoden gemeinsam. Sie beeinflussaidie &r Aus-
wirkung einer Fehlleistung des Netzes auf die Gewichtskonfiguration.

Der wichtigste Parameter hierbei ist die LernrgteAllerdings bleibt deren Wahl intuitiv, da es
keine abgesicherte Methode zur Bestimmung xagibt.

Uberwachtes Lernen (supervised learning)

Beim Uberwachten Lernen ist ein externer Lehrer anwesend, der dem Netz zu jeder Eingabe die

erwiinschte Antwort oder die Differenz der tathlichen zur korrekten Ausgabe vorgibt (Lernfeh-
ler/Netzfehler). Anhand dieser Differenz wird dann das N#ter die Lernregel modifiziert.
Die Fehlergol3e dient zur Vernderung der Gewichte, die variabel und dem aktuellen Lernfort-

schritt angepasst ist. Aus der Anpassung der Netzwerkparameter (Gewichte) soll eine Performan

ceverbesserung, also ein kleinerer Fehlerdie einzelnen Trainingspaare, erzielt werden.

5 — ~
—.c Y
Ein- " unbekanntes Ausgﬁngg Quadratischer
géinge System Fehler
| i 1 €= Yo" m,z 1
generierte 45
Ausgiinge
- Neuronales = Lehrer
Netz 73
Lernregel
AW =-f3- g—%‘

\. S

Abbildung 2.19..Uberwachtes Lernen graphisch dargestellt [Rigoll]

Ziel ist es also diesen Netzfehler auf einengtichst kleinen Wert zu reduzieren. Mathematisch
gesehen, stellt das Lernen ein Minierungsverfahren dar. Man will diejenigen variablen Verbin-
dungsgewichte finden, die den "Gesamtfehler” minimieren.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Graphisch gesehen, sucht man auf der FeRlen# des Netzes, aufgespannt durch die Gewichte,
nach dem globalen Minimum.
Man ertalt also ein Optimierungsproblem in den Variablen (Gewichtébgr den Netzwerkfehler
summiertiiber alle Trainingsmuster.
Minimiere:

E(w) =

N | =

Z Z (tp,i — 0p,i(w))?

1,2€0

mit:
tp,i- Sollausgabe des i-ten Ausgabeneurons bei Muster p
op,;- Ist-Ausgabe des i-ten Ausgabeneurons bei Muster p irbAblgkeit der Gewichte

Abbildung 2.20.: Fehlerfiche (in Abkngigkeit von 2 Gewichten) [Patterson]

Um dieses Optimierungsproblem zZiskn, verwendet man beispielsweise Varianten des Gradien-
tenverfahrens (2.3.2).

Diese Verfahren erzeugen Iterierte mit folgender Gestgtt+ 1) = w(t) + n - dw(t)

(t=0,1,..)

In der Praxis gibt man sich zufrieden, sobald die Gewichtungen gegen eine Wertemenge, mit der

die erforderlichen Mustervorgarben erzielt werdé@miken, konvergieren.

Das Lernen ist daher abgeschlossen, sobald der Fehler zwischen Ist- und Sollausgabe auf einen

akzeptablen Wert minimiert wurde. Man findet meist nur ein lokales Minimum, was aber norma-
lerweise ausreicht.
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Nachteil:
Diese Technik setzt voraus, dass Trainingsdaten existieren, die aus Paaren von Ein- und Ausgab
daten bestehen.

Verst arkendes Lernen (reinforcement learning)

Das Grundprinzip hierbei ist eine "unscharfe Beruteilung” des Klassifizierungserfolgs.

Im Gegensatz zuriberwachten Lernen wird dem Netz hier, wiederum von einem externen Leh-
rer, lediglich mitgeteilt, ob die Ausgabe richtig oder falsch war. Die korrekte Antwort wird nicht
prasentiert und somit wird auch der exakte Wert der Differenz nicht ermittelt.

Die Richtig/Falsch Information wird in das Netizakgekoppelt, um damit die Performance zu ver-
bessern.

Hierbei geht man mit folgender Strategie vor:

e Gewichtungeniir Einheiten, die die richtige Antwort erzeugt haben, werdeilerh

e Gewichtungen, die die falsche Antwort erzeugt haben, werden reduziert.

Untberwachtes Lernen (unsupervised learning)

Das uriilberwachte Lernenahlt nicht zu den popéren Lernmethoden.

Hierbei gibt es keinen Lehrer und somit auch kein Feedback von auf3en. Daher heil3t dieses Lerr
paradigma auch self-organized learning.

Das Netz strebt an, eigeasidig die pasentierten Daten zu klassifizieren. Es extrahiert statistische
GleichmaRigkeiten der Trainingsbeispiele und passt sich an dieskhaiche Eingaben werden

also selbsindig identifiziert und sodann auch einheitlich bewertet.

4 Ty
Eingénge | unbekanntes Ausgiinge
System
- Lehrer
neuronales *
Netz Lemregein
\. i,

Abbildung 2.21.: Uiiberwachtes Lernen graphisch dargestellt [Rigoll]
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Hierbei werden durch Zufallszahlen ausgdlte Gewichtungen (die auf die meisten

Eingabesignale reagieren) veéndtt und andere abgescheht.

Durch eine Bewertungsfunktion wird festgestellt, ob der neu berechnete Output (mit dedeer

ten Gewichten) besser ist, als der vorangegangene. In diesem Fall werden die modifizierten Ge-
wichte gespeichert, andernfalls vergessen.

Bekannte Netze, die mit dieser Lernmethode arbeiten sind das Hammingnetz, das Neocognitron,
oder auch das Kohonennetz.

Beispiele fur konkrete Lernregeln

Hebb'sche Lernregel  Idee: Bei starker, gleichzeitiger Aktiét von zwei Neuronen wird das
Gewicht dieser Kantenverbindung éftt.

Algorithmus nach Hebb:

Wenn ein Axon der Zelle A nahe genug ist, um eine Zelle B zu erregen und wiederholt oder dau-
erhaft sich am Feuern beteiligt, geschieht ein Wachstumsprozess oder metabahsenang in

einer oder beiden Zellen dergestalt, dass A’s Effizienz als eine der auf B (...) feuernden Zellen
anwachst.

Ubertragen auf das mathematische Modell bedeutet das:
Wenn eine Neurom; eine Eingabe von Neuron; erhalt und beide gleichzeitig stark aktiviert
sind, dann erbhe das Gewichiv; ;. (verstirke die Verbindung von Neuram; zu Neuronn;)

Gleichung fir die Gewichtanderung:
Aw;j=mn-0;-a; und w;j(t+1)=w;;j(t)+ Aw;;

mit Aw;; = Anderung des Gewicht®; ;

n = konstante Lernrate

o; = Ausgabe von Neuron; (vorher)

a; = Aktivitat des nachfolgenden Neurong

Die Gewicht&nderung ist aldngig von:

e der konstanten Lernrate
e der Ausgabe des Voamgerneurons

e der Aktivitatsfunktion
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2.1. Aufbau und Komponenten eines neuronalen Netzes

Die Hebb’sche Lernregel stellt im Wesentlichen ein Kovarianz- oder Korrelationsbeziehung zwi-
schen Ein- und Ausgabe dar.

= Ein- und Ausgabemusterimsen zur Veifgung stehen. Die Brauchbarke#érigt vom Korrela-
tionsgrad zwischen den Eingabemustern ab.

Problem bei Hebb: Wenn eine Konstante ist,dnnen die Gewichtungen ins Unendliche wachsen
(die Zellen kennen kein Vergessen). EBssen alsolir die Eingabemuster oder die Gewichtungen
Beschénkungen vorgegeben werden, bzw. ein Teiindias Vergessen einggifrt werden.

Delta Regel Die Delta Regel (auch Widrow-Hoff-Regel) ist ein koordinatenweiser Abstieg. Die
Gewichtungen werden so angepasst, dass die quadrierten Bbatealle Muster minimiert wer-
den (Last Mean Square - Methode). Es soll alsmhchst schnelw;; minimiert werden, so dass
ein (wenn ndglich globales) Minimum auf der Fehleafthe gefunden wird. Man gibt sich aller-
dings meist mit einem lokalen Minimum zufrieden.

3 |
7/
/|
/1 de
/| OW
_ 1
I 1
|
7
ws|' () ) E:(k) =
B - g€

Abbildung 2.22.: Quadratischer Fehkeals Funktion des Gewichts; [Rigoll]

Die Gleichung iir die Gewichtanderung lautet:
Aw;j =1n-0;-ANaj mit Aaj = y; —net;

hierbei istAw;; die Gewichtanderung, akdngig von:

- der Lernraten

- der Ausgabe von Neuram;

- Aaj, der Differenz zwischen Solloutpyt; und dem Netzinpuket ;
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Modifizierte Delta Regel:
Awij =n-0;-(y; — 05)

Ablauf: Kann zur Trainingszeit eine Abweichung zwischen der Ziel und Sollausgabe des Netzes
festgestellt werden, soimsen die internen Gewichte der Verbindungen zwischen Ein- und Aus-
gabeschicht in der oben angegebenen Weise modifiziert werden.

Durch iterative Anwendung der Delta-Regel soll die Netzausgabe gegen dimgehwe Ausgabe
konvergieren.

Eine weitere Modifikation der Delta Regel ist die Backpropagation Regel. Ich werde allerdings
erst in Kapitel 2.3. genauer auf diese eingehen.

2.2. Standard Netzmodelle

In diesem Kapitel rachte ich Perzeptron und Adaline vorstellen. Diese beiden Netze haben in der
Geschichte den Begriff der linearen Separierbarkeit starkaggpr

Historisch gesehen handelte es sich bei dem Perzeptron um ein zweistufiges Netz, bei dem die
Gewichte der untersten Stufe konstant und die der oberen Stuféhegsind. Rosenblatt verwen-

dete das sogenannte Photo-Perzeptron zur Klassifizierung visueller Muster, die die menschliche
Retina liefert. Heutzutage bezeichnet man ein einstufiges Aleiggs Netz schon als Perzeptron.
Dieses ist wiederum sel#hnlich zum Adaline. Die Unterschiede bestehen lediglich darin, dass
das Perzeptron einen In- und Output von 0 und 1 hat und die Gearadesungen beim Lernen

mit den exakten Ausgabewertgiinet) statt nur mitnet berechnet werden.

2.2.1. Perzeptron

Das Perzeptron wurde erstmals von Rosenblatt entwickelt und wuéder spuch durch Minsky

und Papert bekannt.

Neuronale Netze mit folgender Struktur heil3en Perzeptron: Die Eingabezellen sind durch feste,
gewichtete Verbindungen alle mit einer Schicht von Ausgabeneuronen verbunden. Diese Neuro-
nen kdnnen einfache Muster erkennen. Die Eingangsneuronen haben gewichtete Verbindungen zu
einem weiteren Neuron, das als Klassifikator wirkt und angibt, ob das anliegende Muster erkannt
wird. Die Verbindungen von der ersten Verarbeitungsschicht zum Ausgabeneuron sind trainierbar,
also variabel. Weil es nur eine Ebene einstufiger Gewichte gibt, handelt es sich um ein einstufiges
Netz mit nur einer trainierbaren Schicht.
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2.2. Standard Netzmodelle

Metzhaut
(Eingabezellen)

Ausgabeneuron

feste Werhindungen variable Yerbindungen

Abbildung 2.23.: Perzeptron [3]

Aufbau des Perzeptrons:

Eingabezellen: bire Netzeingabe
net; = 5 w;;0;

binare Schwellenwertfunktion
Bias/Schwellenwer® ;

keine explizite Ausgabefunktion
Ausgabe des Neurons;:

0 falls netj > Oj
0; =
0 sonst

(beliebig viele Ausgabeneuronen)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

o] ]
Wo<0

Abbildung 2.24.: Funktionsschema des Perzeptrons

Das Perzeptron ist ein typischer Anwendungsialldas supervised learning. Die Lernregel lautet:

wij(t+1) = wi(t) +n- (y; —aj) - x;

y; = gewlnschte Ausgabe

a; =vom Netz erzeugte Ausgabe
x; = Netzeingabe

n = Lernrate

Ist die tatéichliche Ausgabe gleich der erwarteten Ausgabe, so ist keine weitetedégung der
Gewichte 1dtig. Andernfalls erfolgt eine Korrektur in Richtung des gewchten Outputs durch
A =n-x;.

Die vom Perzeptron taashlich bsbaren Problemklassen sind stark eingestkir Es lbnnen nur

linear separierbare Mengen, also Mengen, die durch eine Hyperebene trennbar sind, dargestellt

werden.

Beispielsweise &innen die Boolschen Funktionen AND (NAND), OR (NOR) problemlos realisiert
werden.
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2.2. Standard Netzmodelle

-1 =) s
n (= [ i ==, [
12 (1] 2 (1)

Abbildung 2.25.: Boolsche Funktion AND Abbildung 2.26.: Boolsche Funktion OR

Die XOR Funktion kann allerdings mit einem einstufigen Perzeptron nicht dargestellt werden.
Um die Funktion realisieren zuknen, niissten folgende Ungleichungenidhf sein:

1 =0, =0, w11 +waxs =0=0< O

xr1 =0,x2 = 1, w11 + wexe = wy = wy > O

xr1 =1,x2 = 0,wix1 +waxrs = w1 = w; > O

r1 = 1,22 = 1, w11 + wax2 = w1 + w2 = w1 +wz < O

Schon allein bei der Betrachtung des @sdnden Gleichungssystems wird klar, dass die Gleichun-
gen 2 und 3 nicht gleichzeitig mit der Gleichung 4 verifiziert werdénrien.

LIMND-Gatter COER -Gatter XOR-Gatter
"4 " §
N
W [ ] 1 @ & 1
] 1 ¥ 0 1 ¥

Abbildung 2.27.: Hyperebenen iflR? [20]

Das Perzeptron trifft die Entscheidung, ob ein Eingangsvektor zur Klasse "0” oder zur Klasse
"1” gehort. Sieht man die Eingabevektoren als Punkte in einem n-dimensionalem Hyperrraum, so
muss es raglich sein, eine Hyperebene durch diesen Raum zu legen, der die zwei Mengen "0”
und "1” exakt trennt. Das Trainieren des Perzeptrons entspricht also dem Finden einer Trenneben
zwischen den beiden Klassen - dieliréith nur gezogen werden kann, wenn das Problem linear
separierbar ist.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Einstufige Perzeptrons sind also niir §ehr einfache Aufgaben mit einer geringen Zahl von Ein-
gaben pro Zelle geeignet.

Zweistufige Perzeptrons, d.h. zwei hintereinander geschaltete Perzeptrons, hirgyagem kon-
vexe Probleme klassifizieren.

In der ersten und zweiten Ebene wird jeweils eine Hyperebene klassifiziert, so dass letztendlich
durch den Schnitt der beiden, ein konvexes Polygon dargestellt werden kann.

Somit kann also auch die XOR Funktion gebildet werden:

Abbildung 2.28.: Boolsche Funktion XOR

Mittels dreistufiger Perzeptron®knen schlieRlich, durddberlagerung und Schnitt konvexer Po-
lygone, Mengen beliebiger Form ré&sentiert werden.
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2.2. Standard Netzmodelle

Kei
E:Ii:zhenschicht :507 Rinder sind Hyperebenen

. . Beliebige konvexe, sogar
1 Zwischenschicht w unbeschriankte Gebiete

2 Zwischenschichten Beliebige Gebiete:

Abbildung 2.29.: [5]

Perzeptron-Konvergenz-Theorem

Theorem 2.1. Der Lernalgorithmus des Perzeptrons konvergiert in endlicher Zeit, d.h. das Per-
zeptron kann in endlichen Schritten alles lernen, was esasgntieren kann.

Dieses Theorem garantiert also, dass ein Perzeptron einen Funktion in endlichen Zeitschritten ler
nen kann, sofern es sierhaupt lernen kann.

Der Beweis ist bei [Kinnebrock] géhrt und kann dort nachgelesen werden.

2.2.2. Adaline und Madaline

ADAptive Linear NEuron
Das Adaline hat eine stark&hnlichkeit zum Perzeptron und kann ebenfalls nur lineare Klassifi-
zierungen realisieren.

Das Adaline ist ein neuronales Netz mit nur einem einzigen Verarbeitungselement. Es besteh

45



Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

aus Ein- und Ausgabeneuronen, wobei jedes Eingabeneuron mit jedem Ausgabeneuron verbunden
ist. Die Gewichtungen sind variable Koeffizienten, die Aktivierungsfunktion und die Schwellen-
wertfunktion sind linear und die Ausgaben stid . Es ist ein Bias vorhanden.

Schwellenwert
+1

%1

+1

2
A 3

= Ausgahe

3 > Fehleranzeige

Eingabetnuster
4 gevvlnzchte Ausgabe

Abbildung 2.30.: Adaline [3]

Lernvorgang:
Aus der quadratischen Abweichung vom Sollwert wird eine Berechnungsvorschrift zur Verbesse-
rung der Koeffizienten abgeleitet. (vgl. Delta-Regel)

Wie beim Perzeptron gibt es ein Theorem zur Konvergenz des Lernalgorithmus in endlich vie-
len Schritten.

Meist kann man sich mit einem Ausgabeneuron nicht biggn. Um dies zu Realisieren geht
man vom Adaline zum Madaline (multiple Adalinéper. Ziel hierbei ist, die Separation kompli-
zierterer Klassen zu eriglichen.

‘\

Schraffieries Geblet ergibt sich far:
Output Adaline 1=-1 und

Output Adaline2=-1 und

Output Adallne 3 = +1

Abbildung 2.31.: [Rigoll]
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2.2 Backpropagation

Man lasst also den Eingangsvektor von mehreren Adalines verarbeiten und durch verschiedene P:
rameter wird der Parameterraum des Eingangsvektors in unterschiedliche Bereiche unterteilt. Da
Training erfolgtahnlich zu dem des Adaline, wobei die einzelnen Adaline separat trainiert werden.

Netzstruktur:

Die unterste Stufe ist die eines Adaline Netzes mit Gewicltgnund evtl. mit Bias.

In der zweiten Stufe gibt es von jedem vesteckten Neuwrpgenau einen Weg mit dem Gewicht
1 zum Ausgabeelement. Es gibt kein Bias.

2.3. Backpropagation

2.3.1. Einfihrung und Prinzip

Dieser Lernprozess, der detherwachten Lernen zugeordnet wird, wurde von mehreren Forschern
gleichzeitig erkannt. Erstmals beschrieben hat dieses numerische Verfahren P.J. Werbos 1974, ab
erst die pazise mathematische Darstellung von D.E. Rumelhart, G.E. Hinton und R.J. Williams
fuhrte zum allgemeinen Durchbruch und zur Popudadieser Lernmethode.

Backpropagation wurde spezielifmehrschichtige feedforward Netze (z.B. multilayer Perzep-
tron) entwickelt, die meist total verbundene Topologien, aber auch Topologien mit Shortcuts ha-
ben. Bei den bisher vorgestellten Lernmethoden wurde immer von Netzen ausgegangen, die kein
verborgene Schicht besitzen.

Allerdings sind solch einfache Netze nur wenig interessant (gieén nur linear separieren) und
eine Regel, mit der man auch verborgene Schichten trainieren kann, wuiategben

Erst mit Hilfe der Backpropagation Regel konnte der Fehlerdie Neuronen der verborgenen
Schichten bestimmt und ein mehrschichtiges Netz sinnvoll trainiert werden. Generell gesehen is
das Backpropagation Verfahren eine Verallgemeinerung der bereits vorgestellen Delta-Regel, di
nicht nur auf die sichtbaren Zellen am Ausgang, sondern auch auf die verdeckten Zellen in den
inneren Schichten angewendet wird.

Zusatzlich wird also eine Regel gefordert, die angibt, wie die Gewichte in diesen Schichten modi-
fiziert werden niissen.

Man geht davon aus, dass das Netz die folgenden Eigenschaften besitzt:

e mindestens eine verdeckte Schicht (hidden layer)
e eine nichtlineare Aktivierungsfunktion

— an jeder Stelle differenzierbar

— streng monoton steigend
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

e als Propagierungsfunktion die gewichtete Summe

e eine nach oben und unten besatikte Aktivierungsfunktion, also eine kontinuierliche Akti-
vierung (z.B.€ [0;1])

e Wendepunktiir net; = 0 mit f’(net;) = maximal (nicht zwingend itig)

¢ |dentitat als Ausgabefunktion der Ein- und Ausgabeschicht

Der Lernprozess besteht gruatidich aus 3 Phasen:

1. forward propagation
2. Bestimmung des Fehlers

3. backward propagation ("Backpropagation”)

Ablauf (genal3 demiberwachten Lernen):

Die Trainingsmuster, die erlernt werden sollen, werden dem Netz als Paare von Ein- und Aus-
gabevektoren @sentiert. Gei@? dem Feedforward-Prinzip werden die Eingabevektoren an der
Eingabeschicht angelegt uider die funktionalen Komponenten zu den Neuronen in der Ausga-
beschicht propagiert (forward propagation). Um den Fehler zu ermitteln, wird der Ausgabevektor
der Ausgabeneuronen mit dem Soll-Ausgabevektor des Trainingsmusters verglichen.

Schliel3lich wird der Fehler in entgegengesetzter Richtung, alswkaur Eingabeschicht, propa-
giert und die Verbindungsgewichte werden in Ablgigkeit der Fehlersignale adaptiert.

3 1“*—-________
Datenstrom (Propagation) _f_f_}
ol
/ hidy
Layer
o] o]
Qo 020
: (4] 0
e 051090
0 004
0o K439 Batng
) )
0 o]

*‘"—-'—-__._______ Fehlerstrom (Backpropagation) {

——

—
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2.3. Backpropagation

Der Backpropagation Algorithmus ist damit eéiberwachtes Lernverfahren, bei dem die Verbin-
dungsgewichte in einem feedforward Netz mit beliebig vielen Schichten durchicksv®tspro-
pagieren eines Fehlersignals von der Ausgabeschicht durch alle verborgenen Schichten zur Eing:
beschicht angepasst werdenofe]

2.3.2. Das Gradientenverfahren

Das Gradientenverfahren, auch Verfahren des steilsten Abstiegs genannt, ist ein iteratives Mini-
mierungsverfahren zur Minimierung einer stetig differenzierbaren FunifiodR™ — IR, mit
der Iterationsvorschrift:

wk+D) — (k) 4 (k) g(k) k=0,1,2,...

In einem Punke:(¥) wird diejenige Richtungl®) bestimmt, in der f am &rksten &llt. Dieser
Vorgang wird, unter Verwendung einer geeigneten Schrittwgité, solange wiederholt, bis ein
Minimum gefunden wird.

Es sei eine differenzierbare Funktil®™ — IR gegeben. Istim Punkt der GradienW¥ f (x) # 0,
so ist—V f(x) eine Abstiegsrichtung voffi in x.

Unter allen Abstiegsrichtungedh der Lange 1 im Punkt: soll die Richtungd des steilsten Ab-
stiegs von f bestimmt werden.
Alternativ konnte man das Gradientenverfahren auch asungd des Problems

mindeRan(m)Td (2.1)

unter der Nebenbedingunl|| = 1 sehen.

Die Nebenbedingung ist notwendig, um ein&slung zu finden, da die Zielfunktion nicht nach un-
ten besclankt ist.

Fur die Richtung des steilsten Abstiegs gilt:

Lemma 2.1. [Alf] Sei f : R™ — IR in «x differenzierbar mitV f () # 0, dann ist:
Vf(x)
IV £ ()]

die Losung des Optimierungsproblems (2.1), d.h. der negative Gradienf vone definiert die
Richtung des steilsten Abstiegs im Punkt

d=—

Beweis:
Fur beliebigesd € IR" gilt:

V(@) d> ~||VF()llldl|
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Daher gilt fir alled € IR"™ mit ||d|| = 1:
V(@) d>—[|V§()l

Fur d gilt:
Vi(@)'d=—||Vf()l

g.e.d.

Algorithmus 2.1. [Alt] W ahlt man beim allgemeinen Abstiegsverfahren als Suchrichtung im Punkt
x(*) die Richtung des steilsten Abstiedfé) = —V f(x(¥)), so erlilt man dasGradientenver-
fahren

1. Wahle einen Startpunkt(®) € R™ und setzé: := 0.
2. 1stV f(x(*)) = 0, so stoppe.

3. Benutze als Suchrichturl§®) = —V f(z(®)), berechne eine geeignete Schrittwejtand
setzex*+1) = z(*) 4 5. qd*).

4. Setze k:=k+1 und gehe zu 2.

Genauere Angaben zu Abbruchkriterien, Schrittweiten und den Beweis zur Konvergenz allgemei-
ner Abstiegsverfahren findet man in [19], bzw. [Alt].

2.3.3. Backpropagation Lernprozess

Ziel des Lernverfahrensif Backpropagation Netze ist es, eine Kombination von Gewichign
zu finden, mit denen das Netzwerk ein vorgegebenes Eingabemusgécinst fehlerfrei auf ein
entsprechendes Zielmuster abbildet.

Bei der Backpropagation handelt es sich um eine Optimierungsprozedur, deren Basis das ver-
einfachte Gradientenabstiegsverfahren ist.

ldee:

Der Gradient ist die Richung des steilsten Anstieges auf der FehleédiexflAllerdings wollen

wir den Fehler minimieren und suchen somit den steilsten Abstiegnégativer Gradient).

Die Fehlerfache E kann als Hypeéthe in einem n-dimensionalen Gewichtsraum betrachtet wer-
den, wobei n die Anzahl der Gewichte im Netz ist.

Fur einen ein- und zweidimensionalen Gewichtsraum kann die Fefdkeinoch graphisch darge-

stellt werden.
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2.3. Backpropagation
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Abbildung 2.32.: Gradientenmethode IR

Abbildung 2.33.: Gradientenmethode IR

Der Backpropagation Algorithmus gétt zu den Gradientenverfahren. Ein Gradientenverfahren
berechnet den Gradienten einer Zielfunktion, hier der Fehlerfunktion, solange bis ein Minimum
erreicht ist.

Die Gradientenmethode edglicht es, {ir jedes einzelne Verbindungsgewiabg; Werte zu fin-
den, die den Lernfehler E minimieren.

Als Aktivierungsfunktion wird eine differenzierbare Funktion (mit Grenzwert) gelly um si-

cher zu gehen, dass der Gradient an jeder Stelle existiert. (Eine sigmoide Aktiverungsfunktion ist
hierbei dginstig, da sie die Fehlerobeéxfihe ghttet und somit den Gradientenabstieg erleichtert.
Aber auch tanh, eine Logarithmus-Funktion, eine trigonometrische Funktérsiod niglich.)

Der Algorithmus sucht nach dem Minimum der Fehlerfunktion eines bestimmten Lernproblems.
Die Losung ist eine Kombination von Gewichten, die den Netzfehler minimiert.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Ablauf:

e Ein Musterdatensatz wird an das Netz angelegt und Anhand des Vergleichs, zwischahitats
cher und eniinschter Ausgabe kann der Fehler des Netzes ermittelt werden.

o Fehlerfunktion:
E(w) =

N | =

Z _ Z (tp,i — 0p,i(w))?

1,2€0

mit:
tp,i- Sollausgabe des i-ten Ausgabeneurons bei Muster p
op.;:. Ist-Ausgabe des i-ten Ausgabeneurons bei Muster p irdAglgkeit der Gewichte

Ruckwartsverkmipfungen: nur in der Lernrate aktiv
Vorwartsverkiiipfungen: in der Lern- und Arbeitsphase aktiv

Der Fehler wirduber die feedback Verkipfungen in das Netzickgekoppelt, so dass die Ver-
bindungsgewichtelickwarts Schichtiir Schicht angepasst werden.

Der Fehler wird also iterativ weiter gereicht, wobei jeweils Korrekturen vorgenommen werden,
immer abl&angig vom Fehler der darauffolgenden Schicht.

Wiederhole den Prozess bis der gesamte Ausgabefehler gegen ein Minimum konvergiert, bzw.
bis zu einer festen Anzahl an Trainingsbeispielen.
Die Gewichté&inderungen&nnen auf zwei Arten erfolgen:

1. Offline, oder batch learning:
Dem Netz werden alle Date@ize pasentiert undiir jedes Muster werden die Gewicaigle-
rungen festgestellt.
Nach dem Durchlauf aller Muster werden die Gewichtsmodifikatiofierih Gewicht sum-
miert und zu diesem dazu addiert.

wik = Wik + ) Dpwik
P

Da dieses Verfahren zur Gewichtsadaption den Gradidittendem Datensatz verwendet,
ist es, mathematisch gesehen, das korrektere Verfahren.

2. Online, oder single-step learning:
Bei diesem, oftmals schnelleren Verfahren, wird jedes Gewicht sofort nachakeration
eines Patterns angepasst. Die Gewichtsadaption folgt nur im Mittel dem Gradienten.
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2.3. Backpropagation

Weiterhin haben die Muster i.A. nicht die gleiche Fehleroletfe und damit ist die Idee

des Verfahrens, dass alle Muster den Fehler in einem gemeinsamen Tal minimieren, mathe
matisch nicht richtig.

Bei der Anwendung zeigt sich allerdings, dass dieses Verfahren schnell arbeitet und einiger-
mafien korrekte Resultate liefert.

2.3.4. Herleitung

Eigentlich musste bei der kompletten Berechnung noclazlgh die Ablangigkeit von den Trai-
ningsmustern bécksichtigt werden, bzw. der Fehler Zi&lich iiber diese summiert werden und
die anderen Parametelissten einen zaslichen Index (meist plir "pattern”) erhalten.

Um die Herleitung zu vereinfachen, habe ich darauf verzichtet.

Ausgangspunktifr die formale Herleitung des Backpropagation Algorithmus ist die Minimie-
rungsvorschrift des Lernfehlers:

E('wij) = (t; — Oi(wij))2 - Minwij

1
2,50

mit;

t;: Sollausgabe des i-ten Ausgabeneurons
o;(w;;): Ist-Ausgabe des i-ten Ausgabeneurons in &tdigkeit der Gewichte

Gewichts anderung in den Ausgabezellen
Netto-Input der Neuronen der Schicht j:

netj = Zwmwz (2.2)

(]

Output der Neuronen der Schichtfi,: = id):

0j = fact(net;) (2.3)

Eine Schicht weiter: (k ist Ausgabeschicht)
Netto-Input der Neuronen der Schicht k:

net, = Z W;kLOj (2.4)
J
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Output der Neuronen der Schicht k:

0, = fact(nety)

Quadratischer Fehler:
E(w) =

N | =

> (i — 0;(w))?

(Faktor% nur aus technischen Gmden)

Strategie: Wéhle die Gewich@&nderungAw ;;, proportional zua,aw—’?,c (steilster Abstieg):
J

OFE
a’wjk

Awj = —1

Es qgilt:
OF OF Onety

Bwjk - Bnetk . 8wjk

Nach Gleichung (2.3.):

onety,

8wjk

Definiere das Fehlersignal
OF

Onety,

0 = —
= A'wjk :n‘ék'oj
Vereinfacha&j;, mit der Kettenregel:

OF . OF 80k
Onet, 0o, Onety

i _._Z(tm—om)2 = —(tx —ox)

und

Also:
Ok = foei(nety) - (t — o)

Awjp =n- fl.(nety) - (t, — or) - o)
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(2.5)

(2.6)

2.7)

(2.8)

(2.9)

(2.10)

Insgesamt giltifir alle Gewichtanderungen von der verborgenen zur Ausgangsschicht:

(2.11)



2.3. Backpropagation

Gewichts anderung in den Zellen der verborgenen Schichten

GewichtéinderungAw;; proportional zua—

A oF (2.12)
Wi = —1N - .
J n dw;;
Kettenregel:
OFE _ OE Onet;
Bwij o Bnetj Bwij
Wiederum gilt:
Onet;
a’wij
und
OFE OE 0o; OFE
= . = Il (net;)
Onet; Oo; Onety 80]-
Definiere: -
Insgesamt:
Awjr =1-0; - 0; (2.14)
Vereinfache (2.11.):
oOF OE Onet; OF
Ta T T = - mkOm — 0
803 Z Onet, 0oj 2( 8netk 803 Zw kO Z kWjk
=0 = (%(ﬁ:wg‘k) - ! i (net;) (2.15)
Fur alle Gewichtanderungen innerhalb der verdeckten Schichten gilt:
Awij =1 (Y dkwjk) - foi(net;) - o; (2.16)
2

Konkrete Gewichts &anderungen unter Verwendung der Sigmoid-Funktion

In vielen Rallen wird in neuronalen Netzen als Aktivierungsfunktion die sigmoide Fermi-Funktion
verwendet.

1
f@) =1
Ableitung: .
fi(x) =m=f(w)-(1—f(w)) (2.17)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

In diesem Fall lauten die Gewiclitsderungen unter Verwendung von (2.15.): folgendermafien:

Gewicht&nderungen von der verborgenen zur Ausgangsschicht:
Awj =n-(ty — o) -0 - (1 —ox) - 0; (2.18)
Gewicht&nderungen innerhalb der verdeckten Schichten:

A’wij =n- (Z 5kwjk) *0y - (1 — Oj) * 0y (2.19)
k

2.3.5. Konvergenz von Backpropagation

Der Beweis erfolgt in Anlehnung an [MangSol]

Es wird hier die Konvergenz des klassischen Backpropagtion Verfahrens eines feedforward Netzes mit einer
verdeckten Schicht und einer festen Anzahl an verdeckten Neuronen gezeigt.

Es wird angenommen, man hat N Trainigsbeispiele und k Prozessbfen (,k > 1). Die Menge der
Trainingsdated 1, ..., N } wird in TeilmengenJ; unterteilt, mitl = 1, ..., k, so dass jedes Beispiel minde-

stens einem Prozessomgentiert wird.

Um die Konvergenz des Backpropagation Verfahrens nachzuweisen, wiéthsindie Konvergenz von
gesbrten Algorithmen gezeigt.

Um eine Losung tir das nicht zwingende Minimierungsproblem zu finden, beginnt man mit dem Theorem
fur konvergente, nicht-monotone Algorithmen.

Definition 2.4. [MangSol] Eine stetige Funktioar : IR+ — IR4 mite(0) = 0undo(t) > 0furt >0
heiRtzwingende Funktionwenn aug? > 0 und {o (t*)} — 0 folgt, dass{t‘} — 0, .

Die beiden folgenden Lemmas kommen erst iatepen Beweisen zum Einsatz, werden aber hier schon
angegeben:

Lemma 2.2. [MangSol] Seif € LC} (IR™), dann gilt:

F@)~ F@) - V@ -2 < S ly=al® Vo R

Lemma 2.3. [MangSol] Seien{a®} und {¢*} zwei Folgen nichtnegativer reeller Zahlen r§if2, e < oo
und

0<at!<at+etfuri=o0,1,...

Dann konvergiert die Folg§a®}.
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2.3. Backpropagation

Jetzt kann das erste Resultat angegeben und bewiesen werden:

Theorem 2.2.[MangSol] Seif € C*(IR™) und seiinf cr» f(x) = f > —oo.
x® € IR"™ sei ein beliebiger Startwert.
Stoppe beic?, sobaldV f(x?) = 0, sonst:
berechnex*t! = z? 4 n;d*, bediglich der Richtungd® und der Schrittweitey;, die wie folgt gewhlt
werden:
Richtungd®:
—Vf(@)Td > o (||Vf(=)) — A (2.20)

wobeiA; > 0 undo(+) zwingende Funktion

Schrittweiten;:
F@) = f(@ ) > -V f(a")Td —v; (2:21)
mitn; > 0undy; > 0
Falls
oo oo oo
> mi = oo, > Aim; < oo, > vi<oo (2.22)
i=0 i=0 i=0

gilt, konvergiert die Folgg{ f (z*) } undinf; ||V f(z?)|| = 0. Falls zusitzlich f € LC} (IR™) und
ldé|| < ¢ Vi, c> 0, folgt, dass{V f(z*)} — 0 und fir jeden Haufungspunke der Folge{x*} ist
V£(z) = 0.

Beweis
Fallsz(mz) = 0 fur eing, dann terminiert der Algorithmus in einem statiwen Punkt.
Annahme: Der Algorithmus terminiert nicht. Kombiniert man (2.20.) und (2.21.), dann folgt:

f(@®) — f(@™) > nio(IVF (D)) — Xims —vs (2.23)

Folglich ist
0< f(at) — F < f(a*) — F+ Aimi+ v

Nach (2.22.) und Lemma 2.2. konvergiert die Fofg&(x*) — £} und auch{ f(x*}.
Wendet man (2.23.) auf die erste Summation unten an, &dtenan:

FE)=F 2 1@ 1@ =3 () - @)

1—1 1—1
> S nio(IVEE)I) — > (Amj+v;5)
7j=0 7=0
. 1—1 1—1 1—1
> inf v J ;— Aini — ; 2.24
> ot oV 5 m— 5 A= 5 v (2.29)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Lasst man — oo, so gilt:
_ . o0 oo oo
F@) = F2nfo(IVF@DI) 3 ni= 3 Xmi— 3 vi (2.25)

Da die linke Seite und die beiden letzten Terme der rechten Seite in (2.25.) endlich sind, folgt aus der
Divergenz vorly 32, n;, dassinf; o (|| V f (27)|) = 0 ist.
Nach Definition 2.4. der zwingenden Funktion ergibt sich sofort:

inf ||V f(z*)|| =0 (2.26)

Seif € LC}(IR™) und||d?|| < ¢ Vi,c > 0

Annahme:{V f(x%)} konvergiert nicht gegen 0. Dann gibt es einige> 0 und wachsende Folgefi; }
von ganzen Zahlen, so dag¥W f(z%)|| > e VI ist. Andererseits existierten nach (2.26.) zu jedeginige
4 > 15, so dasg|V f(z?)| < 5 gilt. Fur jedesl seij(1) die letzte Zahl, die diesen Bedingungen ggt
Mit der Dreiecksungleichungf € LC3 (IR™) und (2.22.) ergibt sich:

g <|IVFE) = IVF@D) < ([VF(z") - Vi@ D))

. , HOES! i1
<Lllz" —2'D| <Ly mldI<Le y m

t=1 t=y
Dann ist
>___ —=¢>0 2.27
z = 2Lc €= ( )

t=%
Unter Einsatz von (2.23.) und (2.27.) athman:
. 0 Jj()—1 j()—1
F@) —f@@®) > 5 ne(IVEEH) - S et rr)

t=1 t=1

oo
> & inf Vih)|) — A
2 e, jnt oUIVFEDD - 5 Cenetre)
Da die Folge{ f (x*)} konvergiert und die letzte Summe in obiger Ungleichuinglf— oo gegen 0 kon-
vergiert, folgt dass:
li inf HH = 2.2
Jim ilStlsr;(l)_la(llVf(m IERY (2.28)
Mit der Wahl voni; undj (1), ||V f(x*)|| > £, Vt: 4, < t < j(I) widerspricht dies (2.28.), da(-) eine
zwingende Funktion ist. Dieses widerspricht der Annahme, ¥ag6x*) nicht gegen 0 konvergiert. Da der
Gradient von f stetig ist folgt, dags Haufungspunkt vo{ z*} ist. Es gilt: V f(Z) = 0.
g.e.d.

Nun wird gezeigt, dass Theorem 2.2. zur Analyse vondyest Gradientenverfahren angewendet wer-
den kann. Dabei sind die Annahmen von (2.28.) in Korollar 2.12. sowohl irdAdigkeit vonf und der
Lipschitz-Stetigkeit efillt, als auch in AbRnigkeit vonV f in Bezug auf Backpropagation.
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2.3. Backpropagation

Korollar 2.1. [MangSol] Sei
fELCLR™, |Vf@)| <M, f(z)>Ff VzeR" (2.29)
fur ein M > 0 und einf. Starte mit irgendeinena® € IR™. Stoppe, fallsV f(x*) = 0, sonst berechne
't =2t 4 nd (2.30)

wobei
dt = —V f(x?) + € (2.31)

fur eine’ € R™, n; € IR, 1; > 0 und so dass

oo oo oo . .
Smi=oo,  Smi<os, S mllell<oo, llefl<y Vi, >0 (232
=0 1=0 =0

ist.
Es folgt, dasq f (x*)} konvergiert{V f(z*)} — 0 und tr jeden Haufungspunki der Folge{z*} gilt
V#(z) =o0.

Beweis

Es reicht aus, zu zeigen, dass die Bedingungen (2.20.) - (2.22.) aus Theoremi@tXied. Zuerst stellt
man fest, dass durch (2.29.), (2.31.) und (2.3d))| < M + ~ firr alles gilt. Durch die Cauchy-Schwarz-
Ungleichung, (2.29.) und (2.30.), gilt mit(s) = s2:

—Vf@@)Td = [|[Vf(=")|*—VF(")Te
oIV @) = IV @)l

>
> o(|[VF(d)|) — M| e (2.33)

Mit Lemma 2.1., (2.30.) und (2.31.) folgt:
Flah) —F@ ) > —VHE)T @ et a2
= —mV@)Td e
> —me(wi)Tdi—gnf(Mﬂ)z (2.34)
Die Aussagen in (2.32.)-(2.34.) weisen nach, dass (2.20.) - (2.22.) aus Theorem 2.2. gelt®p=mit

M||et||, v; = £(M +~)%n?.
g.e.d.
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Ab jetzt richtet sich die Aufmerksamkeit auf den Fall, dass die Zielfunktion des Problems von der Summe
einer finiten Anzahl von Funktionerf(x) = z;.\’zl fj(x)) dargestellt wird.

Man nimmt an, es gibt k parallele Prozessorenr; 1.

SeiJ; C {1,...,N}ymit Up_, Jy = {1,...,N}, Ji, N Jy, = O fur Iy # lo. Sei N; die Anzahl der
Elemente vonJ;. Definiere

fe)y=3 fi=) (2.35)
Jjed
Damit ist .
f@)=73 fi(=) (2.36)
=1

Nun kann die parallele Version von Korollar 2.2. dargestellt und bewiesen werden:

Theorem 2.3. [MangSol] Jedesf; ( = 1,...,IN) gerilge Bedingung (2.29.) aus Korollar 2.2. Beginne
mit 20 € IR™ beliebig. Stoppe, falls? = x*~1, sonst berechng?*+! wie folgt:

1. Parallelisierung: Rir jeden Prozessdre {1,...,k} berechne

y =zt mdp (2.37)
wobei
di = -V fi(z") +efn; > 0 (2.38)
gilt.
2. Synchronisierung: Sei
i1 — 1 § yli+1 (2.39)
k&S
Falls fur geeignetey > 0
fom — oo, Zn? < oc, .Ozoomnefll <oo, el <y Vi, I=1,...k (2.40)

gilt, gelten alle Folgerungen aus Korollar 2.2. .

Beweis
Mit (2.36.) und (2.37.)-(2.39.) ergibt sich:

mz—i—l_mz_lk i+1 z_lk(i dz_ i
_kal w_kZ:n—l—ml) x
=1 =1
1 i_ Tl o Uoo i i
= El;mdz = zzg1(_Vf (z*) +€)
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=% (CVI@)+ 3 ).

Jetzt gilt Korollar 2.2., mit (2.40.) und® = % __ ei.
g.e.d.

Eigentlicher Beweis zur Konvergenz von Backpropagation:
Ziel: Minimiere diese Fehlerfunktion:

k k
mingcre f(x) 1= z fi(z) = z
=1 =

1

> fix)
JEJ
mitJ; C {1,...,N},l = 1,...kUr_, Ji = {1,...,N}

Es wird ein paralleler Backpropagation Algorithmus mit Momentum Term verwendet, welcher aus der Dif-
ferenz zwichen der aktuellen und der vorhergehenden Iterierten besteht.

Die Notation fir den Beweis lautet folgendermalRen:

e 1 =1,2,... Index der "major” Iterationen des Backpropagation Algortihmus, von denen jede einzel-
ne einen Durchlauf des kompletten Datensatzes bedeutet.

e fi(x),...f~n(x) Fehlerfunktionen nach lteratiahy...., N

e Eine Iteration wird seriell oder parallel vdaProzessoren durchgéifrt, wobei Prozessdrzur Feh-
lerfunktion f!(z) (I = 1,..., k) gelort. N
Jede "minor” Iteration besteht aus einem Schritt in Richtung des negativen Gradiemﬂln(j) (%)

e j=1,..., N;Index der "minor” Iterationen des Backpropagation, die von einem parallelen Prozessor
! durchgetihrt werdenl = 1,..., k).

e x; Iterierte iNIR™ der "major” Iteration ¢ = 1,2,...)
o 27 Iterierte iNIR™ der "minor” Iteration, innerhalb der "major” Iteration
e 7); Lernrate (konstant)

e «; Momentum Term (konstant)

Algorithmus 2.2. [MangSol]Paralleles Backpropagation mit Momentum Term
Beginne mit einem beliebigetf € IR™. Sobaldx® mit V f(x?) = 0 erreicht ist, stoppe, sonst berechne
x*+1 wie folgt:
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e fUr jeden Prozessor:
zli’j+1 = zli’j + nin,fn(j) (zli’j) + aAzli’j i=1,...,N; (2.41)

wobei
2=z, 0<ni<l, O0<ai<1

i 0 farj=1
Azbi =0 = (2.42)
! 209 — 2771 sonst

e Synchronisation:

mz—i—l —

2Nt (2.43)

x| =
M =

Jetzt wird die vorherige Analyse auf das Backpropagation Verfahren angewendet:

Theorem 2.4. [MangSol] SeiS C IR™ eine beliebige, bescnkte Menge. Falls die Lernrate und der
Momentum Term so géllt sind, dass

Z 1; = 00, Z n? < oo, z a;n; < 00 (2.44)
i=0 i=0 i=0

gilt, folgt, dass iir jede Folge{x*)} C S, die durch Algorithmus 2.1. erzeugt wirfif (z*)} konvergiert,
(V f(x%)); — 0 und tr jeden Hiufungspunki der Folge{z*} V f(z) = 0 ist.

Beweis

Zu zeigen ist, dass die Voraussetzungen aus Theorem 2.3. gelten. Die Fehlerfunktion ist glatt und daher
geruigt der Gradient der Bedingung (2.29.) auf einer besakien Menge S. Weiterhin igt nichtnegativ,

also nach unten besctkt. Mit Teil 1 und 2 aus Algorithmus 2.1. gilif jeden Durchlauf i, jeden Prozessor

lund jeglichesjmi2 < 7 < N; + 1.

j—1
(2%} i b 3,1 __ tyt+1 it
AW =T A5 = Z(Zl —z")
t=1

i=1 . .
= 5 (—mVE (7" +airz”
t=1

Jj—1 , . .
= —n; z VEin(t)(zZ’t) + Ozi(zlz’g_1 —w") (2.45)
=1
Jj—1  : i—2 1 s
=—m Y VEL (&) —m Y (2717 VEL (%) (2.46)
t=1 s=1 t=1
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wobei Gleichung (2.46.) durch mehrmalige Anwendung von (2.45.) entsteht, wobei jdurchj-1,j-2,...

ersetzt wird. Mit (2.45.) und (2.35.) giltif j = N; 4+ 1:

) . N .
le’NhLl —w' = - z VE'fn(t)(z ) + Oéz(ZZ N w")
t=1
= —m(VE'(w) +a}+ b))
i
wobei
. Ni . . )
ap = ) (VEn,)(5") = VE, ) (w'))
t=2
und
by = w' zli’N’
Sei
ef = —af - —ibf
Mit Theorem 2.3., (2.44.) und (2.47.) muss nur noch
Z"h“e;” <OO,||€;:||S")/,"Y>O (lzla--'ak)
=0
gezeigt werden.
Mit (2.48.), (2.46.), (2.29.), der Dreiecksungleichung und< 1 folgt:
lafll < ZZHVEm(t)(z ~VE. ,(w)| <L zznz wi|
t—2 s
<L 22(771 z IVEL (D +m Y (a1 3 IVE(y (z7)I))
s=1 r=1
< Lni(NPM +N2M) = e1m;
Ahnlich zeigt man mit (2.49.), (2.46.), (2.29.) dgr der Dreiecksungleichung ung; < 1:
N, Nz N—1— i\t
7 , z 2
1611 = ll2p™ — w]| < ma( z IV EL, o (7)1l + z (a1 z IVEL, 4 (z)

N -1 Ny —

(2.47)

(2.48)

(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)

<mi(y M+ Y MNl) < ni(MN;+ MN}) = can; (2.53)
t=1 s=1

Mit (2.50.), (2.52.), (2.53.), der Dreiecksungleichung erhalten wir:
lefll < e1mi+ caey;

Zusammen mit (2.44.) und (2.51.) ist die Behauptung bewiesen.
g.e.d.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Bemerkung 2.2.[MangSol] Es wurde ein allgemeines Theorem zur nichtmonotonen Konvergenz von Back-
propagation, zum Trainingdastlicher neuronalen Netze mit einer verdeckten Schicht, vorgestellt. Der seri-
elle oder parallele Backpropagation Algorithmus mit oder ohne Momentum Term, kann als deterministische,
gesbtrte Gradientenmethode gesehen werden. Jederfithgspunkt, der durch den Algorithmus erzeugten
Folge von Gewichten, ist ein stati@rer Punkt der Fehlerfunktion bezogen auf die gegebene Menge der Trai-
ningsdaten. Das Ergebnis kann auch auf feedforward Netze mit mehreren verdeckten Schichten ausgeweitet
werden.

2.3.6. Probleme

e Die Anzahl der hidden neurons und der Lernrate ist vom Anwendungsgebiaigigh

— Anzahl zu klein:
x Die Funktion kann nicht mehr dargestellt werden.
— Anzahl zu grol3:

« Die Zahl der unab&ingigen Variablen der Fehlerfunktion steigt und somit steigt auch die
Zahl der Nebenminima.
« Gefahr dedJberlernens (overtraining)

x Das Problem wird nur teilweise durch Generalisierung erkannt.

e Eine schnelle Konvergenz zu einer (optimaleidsung ist nicht immer gegeben.

e Bei hoherer Dimension des Netzes steigt die Anzahl der Verbindungen (Gewichte), so dass die Feh-
lerflache, in Abkngigkeit von den Gewichten, immeasker zerkiiftet ist.

— Die Gefahr nur ein lokales Minimum zu finden steigt.
= In der Praxis: trainiere mehrere Netze mit unteschiedlichen Anfangsgewichten wtig zuf
ger Reihenfolge der Trainingsdaten.
Wird das gleiche Minimum mehrmals errechnet, so kann man meist darauf schliel3en, dass es
sich um das globale Minimum handelt.
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A
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Abbildung 2.34.: Stagnation in einem lokalen Minimum

— Es kann zu einer Stagnation bei flachen Plateaus, oder zu Oszillation in steilen Schluchten kom-
men.
= Backpropagation mit Momentum Term

5 N o v B oo ®

Abbildung 2.35.: Stagnation auf einem Plateau
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Abbildung 2.36.: Oszillation

— Gute Minima lonnen aufgrund von starken Gradienten bzw. hohen Schrittweiten verlassen wer-
den.= Backpropagation mit Momentum Term
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Abbildung 2.37.:Uberspringen eines Minimums
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e Symmetrie breaking:
Die Startgewichte zwischen den Ebeneanfdn nicht alle gleich grol3 geihlt werden, da sonst der
Output aller Neuronen einer Schicht gleich ist und das Netz keine unteschiedlichen Gewichte in die-
sen Schichten annehmen kann. Die Gewicliterien sich zwar véndern, allerdings immer um den
gleichen Betrag, so dass sie Symmetrie bestehen bleibt.
Insbesondere ist die Vorbelegung der Gewichte durch 0 ungeeignet, da die Gewichte u.a. zur Bestim-
mung des Fehlermal3es in den inneren Schichten eingesetzt werden.
= gunstige Initialisierung: gleichverteilte, zaifig ermittelte Werte. \&hle diese auRerdem relativ
klein, damit sich das Netz schneller anpassen kann.

e Wahl der Schrittweite:
Istn zu klein, so ergibt sich ein hoher Zeitaufwarigt las Training; Das Verfahren wird ineffizient.
Istp zu grol3, so kann die Iteration nach Backpropagation entweder éngenicht finden, oder sie
springt wieder heraus oder sie oszilliert. Das Verfahren wird zu ungenau.

e Bei der Beschreibung des Backpropagation Algorithmus wird keine konkrete Abbruchbedingung an-
gegeben.
Normalerweise wird iteriert, bis der Fehldirfdie Trainingsbeispiele unter einem vorgegebenen
Schwellenwert liegt. Da der Algorithmus zUberspezialisierung (overfitting) neigt, ist diese Strate-
gie allerdings sehr bedenklich.

= Eine Abhilfe nnte sein, eine separate Menge von Beispielen zur Validierung zu benutzen und
dann solange zu iterieren, bis der Fehlér Validierungsmenge minimal ist, bzw. bis zu dem Punkt
zu iterieren, an dem sich die Fehlerkurven der Trainings- und der Validierungsdaten schneiden.
Vorsicht: Der Fehler der Validierungsmengglf nicht immer monoton, im Gegenteil:

Der Testfehler sinkt nur bis zu einem bestimmten Zeitpunkt und steigt dann wieder! Der Fehler in der
Trainingsmenge dagegen, konvergiert mit steigender Epochenzahl.

Durch langeres Training sinkt also die Generalisieruabgfkeit, denn beidngerer Lernzeit spezia-
lisiert sich das Netz immer mehr auf die Eigenheiten in den Trainiigst.

Das Training sollte daher bei einem Minimum in der Testmenge beendet werden.

2.3.7. Modifikationen der Backpropagation Regel

Es gibt zahlreiche Nglichkeiten, die Backpropagation Regel zu modifizieren. Hier nur einige Beispiele:

e andern der Fehlerfunktion
o Momentum-Term eirithren
e Weight Decay

e Lernkonstanten und Output Funktioarnen fir jede Schicht odefif jedes Neuron einzeln festgelegt
werden
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Lernkonstanten&nnen dynamisch angepasst werden

Gewichtsanpassung modifizieren (Manhatten Training)

Flat Spots eleminieren

Lernrate wird an die Gewichte und den Gradienten gekoppelt

Konvergenz durch Nutzung der zweiten Ableitung beschleunigen

Backpropagation mit Momentum Term

Das Momentum wurde erstmals 1986 von Rumelhart, Hinton und Williams €ihgef

Das Verfahren ist ein online-Trainingsverfahren (Aktualisierung der Gewichte erfolgt direkt nactadenfr
tation jedes einzelnen Musters). Dieses wird auch als konjugierter Gradientenabstieg bezeichnet.

Man fuhrt einen festen Termx - Aw;;(t) ein, der bei einem Lernschritt die Richtung und das Ausmaf der
bisherigen Gewichtsnderungen bécksichtigt.

Die Gewichte werden so modifiziert, dass das neygenoch zugtzlich vom altenw;; abhangt:

Awij(t +1) = 1005 + aAwij(t)
Das Fehlersignal; ist durch

5 — (577 fact(fein) +¢)(t; —0;) ]ist Ausgabeneuron
’ (%fact(fem) +¢) (S drwj k) |ist verdecktes Neuron

definiert.

Die Addition des Momentum Terms bewirkt eine Vaigerung der Gewichts\vénderung bei kleinen Gradi-
enten (Stagnation auf Plateaus der Hyjgetie des Gesamtfehlers) und eine Verringerung dieser bei grof3en
GradienteAnderungen (in stark zeikteten Fehlerfichen wird abgebremst, so dass es nicht zu Oszillatio-
nen kommt).

Dynamische Lernraten

Eine weitere Mbglichkeit, die Konvergenz der Gewichte anzutreiben, ist die Verwendung von dynamischen
Lernraten.

Eine zu grof3e Lernrate verursacht, dass steile Schluélersprungen werden, oder dass es zur Oszillation
darin kommt. Eine zu kleine Lernrate bewirkt, dass auf Plateaus endlos lange gelernt wird und macht das
Verfahren auch insgesamt gesehen viel zu langsam.

Strategie: Zu Beginn des Trainingshilt man die Lernrate eher grol3 (grobes Lernen) und mit fortschreiten-
dem Training wird diese verringert.
Man vermindert sie ge@dhnlich um einen festen Prozentsatzso dass gilt:

n(t+1) =n(t)(1—-A)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Bemerkung 2.3. Man sollte die Lernrate nicht vom Fehler afigig wahlen, da die Gefahr besteht, auf ei-
nem Plateau stehen zu bleiben. Weiterhin sollte man die Lernrate auch nicht von der Zeigigamachen,
da man sonst eventuell stehen bleibt, bevor man zu Ende gelernt hat.

Weight decay

Diese, von Paul Werbos entwickelte Modifikation, beftigt sich wiederum mit dem Problem einer steilen
und zerkufteten Fehlerfiche, auf der das normale Backpropagation Verfahren dazu neigt zu oszillieren oder
auch zu grol3e Sfinge zu machen.

Idee: Verwende einen kleinen Betrag der Gewichte bei gleichzeitigeatteming an die Zielvorgaben der
Trainingsmenge.

1
E,eu = E+ gdg(w'm)z

Der zweite Summand in diesem Term hat die Aufgabe, zu grof3e Gewichte zu "bestrafen”.

0Epe.  OE

= =
B'wij 8wij

+ dw;
> Awij (t + 1) = 7707;5_7' + dwij(t)

Quickpropagation

Dieser Algorithmus wurde von Scott Fahlmann entwickelt, um das Backpropagation Verfahren zu beschleu-
nigen.

Er hat allerdings nur noch in seinen Gruiiden mit Backpropagation zu tun. Quickpropagation ist ein Ver-
fahren zweiter Ordnung zur Bestimmung des Minimums der Fehlerfunktion eines feedforward Netzes.
Idee:

Durch quadratische Approximation kann der Lernprozess erheblich schneller gemacht werden.

Annahmen:;

e Die Fehlerfunktion in AbAngigkeit von nueinem Gewichtw ist lokal quadratisch und kann daher
durch eine nach oben offene Parabel beschrieben werden. (Die anderen Gewichte bleiben konstant.)

e Die Anderung der Steigung der Fehlerkurve in Richtung des Gewiebfgerfolgt unabkngig von
denAnderungen der anderen Gewichte.
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2.3. Backpropagation

E(wy) §
Scheitel der Parabel

dEfdwij (t=1) = 8(t-1)

Minimum der

Fehlerfunktion dE/gwy; (t) = S(t)

Aw | Awy)
E—

R e

fBen-

Wy

S = dB/dwy i _ o g)
itan,

o b il

sherung der
S Fehlerfunktion

S(t+1) =0 -

Awy(1) Awij(t 1} Wij

e

Abbildung 2.38.: Quickprop graphisch dargestellt [Zell]

Strategie: Er die Fehlerfunktion E wird ein quadratisches Interpolationspolynom der Form

E(w) = aw? + bw + ¢ bestimmt. Suche nach dem Scheitel dieser Parabel, der dann gleichzeitig das
Minimum der Fehlerfiche darstellt.

Hierzu sind folgende Parameter notwendig:

e zwei aufeinanderfolgende Werte der partiellen Ableitung der Fehlerfunktiofigbelz des gleichen
Trainigsmusters!).

Der Algorithmus kann nicht fortlaufend, sondern erst nach einer kompletten Epoche aktualisiert wer-
den.— Offline Training

— Ableitung der Fehlerfunktion nacty;; zur Zeitt — 1: BE (t —1)

— Ableitung der Fehlerfunktion in Richtung;; zur Zeitt: %(t)
%]

e letzeAnderung des GewichtAw;;

setze @ir die Steigung der Fehlerfunktidsi(t) = gi (slope) in Richtung des Gewichtsvektors:

S(t) :=

(2.54)
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

und

oF
S(t—l) = 3

Wiy

(t—1) (2.55)

(2.54.) und (2.55.) sind die Interpolationsbedingungen aus denen man die Koeffizienten des Interpolations-
polynoms bestimmen kann.

Die Fehlerkurve des Gewichts;; soll zur Zeit t als quadratisches Problem approximiert werden.
Annahmeaw(t 4 1) ist Minimum
(schreibe fortan nur noclw, stattw;;(t) bzw. Aw, statt Aw;;(t))

E(wy) = awt2 +bwi+c mit (a > 0)

E'(wy) = 2aw; + b =319 §(t) (2.56)
S(t)—b
= wy = S5 -b (2.57)
2a
, b
= E (wt+1) =0& W1 = _ﬂ (258)

Berechne a,b durch quadratischer Interpolation®{t9, S(t — 1), w;—1 undws = wi—1 + Awe_1.
Daraus kann nuw; 41 bzw. Aw; = w1 — we berechnet werden.
Es gilt:

S(t—1) =2aw;—1+b

S(t) =2aw;+b=2a(wi—1 +Awe_1)+b

1 1
i A
2a  S(t—1)—S(¢t)

Zusammen mit vorher ergibt sichirfdie Gewichtanderung:

Wwe—1 (259)

S() _ S(t)

2a  S(t—1)—S(t) Awi (2.60)

Awp = Wiy —wg = —

Einige Ausiige aus der Arbeitsweise des Algorithmus:

o |S(t)] <|S(t—1)|undsgn(S(t)) = sgn(S(t—1))
Das Gewicht w wird in gleicher Richtung wie im Schritt vorher modifiziert; datidig von der Ver-
kleinerung der Ableitung im Verglich zum letzten Schritt.

o sgn(S(t)) # sgn(S(t—1))
ein Minimum wurdelibersprungen; beAw, andert sich das Vorzeichen; der Algorithmus geht
zuriick und bleibt schlief3lich irgendwo zwischan _; undwy stehen.
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2.3. Backpropagation

e S(t)=S(t—1) (oder|S(t)| > |S(t—1)| undsgn(S(t)) = sgn(S(t—1)))
= |Awg| — oo
Das Verfahren bditigt einen Faktogs, der das Wachsen stoppt (Faktor des maximalen Wachstums)
— maximales Wachstum des Aktualisierungswertefsw;_q.
Ein Gewicht wird also nie mit einem gBeren Wert, als dem, der in der Aktualisierungsschranke
angegeben ist, vandert.

Bemerkung 2.4. Es handelt sich hier um eine starke Idealisierung des eigentlichen Problems.
Man findet daher auch nur einen Punkt, der sich in dahBldes tatchlichen lokalen (evtl. auch globalen)
Minimums befindet.

Ein Beweis zur Konvergenz des Quickpropagation Algorithmus findet sich in [VraMagPlag].

Resilient Propagation (RProp)

Dieses Verfahren kombiniert viele verschiedenedmne zur Verbesserung des Backpropagation Verfahrens.
(Manhatten Training, Super SAB (vgl. [Zell]), Quickpropagation).

Grundidee:

Negative Einflisse vona%’fj(t) auf die Adaption der Gewichte sollen vermieden werden.

(%(t) sind die partiellen Ableitungen der Gesamtfehlerfunktion nach den Gewialterum Zeitpunkt

iJ
t.)
Die Gewichte werden demnach nicht mehr mit Werten der aktuellen partiellen Ableitung, sondern nur nach
dem Vorzeichen des Gradienten der Fehlerfunktion von zwei aufeinanderfolgenden Ableitungswerten mo-
difiziert. Jedes Gewicht besitzt einen Parameierdie Anderung der Schrittweite und man verwendet die
Gradienten zum aktuellen und vorangegangen Zeitpunkt.

Sind die Vorzeichen gleich, dann war der letzte Aktualisierungsschritt in Ordnung unédadesta Schritt

wird daher etwas @f3er ausfallen (in der gleichen Richtung), die Konvergenz in flachen Bereichen der
Fehlerfche wird beschleunigt. Jeder Vorzeichenwechsel wird als Sprbegein lokales Minimum der
Fehlerfiche interpretiert und daher wird der letzte Schritizbkgenommen und danach verkleinert (mit
dem Faktom ™) wiederholt.

Definiere die Schrittweite\;;(t) fur die Aktualisierung des Gewichts;; zur Zeitt in Abhangigkeit
von der vorherigen Schrittweité ;;(t — 1).
Beriicksichtige dabei auch das Vorzeichen der partiellen Ableitungen:

Nii(t—DnT fur S(E—1)S(t) >0
Aii(t) =< Ai(t—1)n~ fur S(E—1)S(t) <0
Ngj(t—1) sonst
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

mit:

A\ ;;(t) = Betrag der Gewichémderung zum Zeitpunkt t
Aw;;(t)= Anderung des Gewicht®;; zum Zeitpunkt t
0<n-<l<nt

S(t) = 22 (1)

— Der Betrag der Gewich&mderungendngt nicht mehr vom Betrag der Steigungen, sondern nur noch
von den Vorzeichen zum aktuellen bzw. vorangegangen Zeitpunkt derer ab.

Ist sign(Aw;;(t)) # sign(Aw;;j(t — 1)), so war die vorgenommene Gewiciglerung zu grofR und

ein lokales Minimum wurdé@bersprungen. Man macht diesen Fehliekgangig, indem man das Gewichtes

auf seinen vorherigen Wer{Aw;; (t))zuricksetzt.

RProp verwendet nur das Vorzeichen der partiellen Ableitung zur Bestimmung der individuellen Richtung

der Gewichsinderung.
Insgesamt gilt alsolir die Gewichtanderung:

wij(t+1) = wij(t) + Aw;;(t)

mit;

—Aij(t) far S(t— 1)S(t) >0 und S(t) >0
Awij(t) —I—Aij(t) fur S(t— I)S(t) >0 und S(t) <0 (261)
—A’w.,;j(t—l) far S(t—l)S(t) <0
—sgn(S(t))As;(t) sonst
oder auch so:
—Aij(t) far S(t) >0
Awij(t) $ +045(t) fur S(t) <0 (2.62)
0 sonst

Beachte: Ist S(t)=0, so hat man bereits das gesuchte Minimum gefundes;yntiss nicht mehr modifiziert
werden.
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2.3 Neocognitron

St-1) 5@ >0 St-1)S® <0
S >0 t— S(H)>0
t Aw;i(t) ::.11 t Awgi(t-1)
t+l Awy(t-1) \-/ / Awj()
“A 5(t):=0
g Ay(t) einmal verkleinern
L S(St(tg ) <S|§t) >4 letzte Anderung zuriicknehmen
SG+1) Sy =0
t S =0
t+1 Awylt-1) S(t+1) <0
Asyi® ol g Awg()
\_ Awy(t+1)
Ay(0) vergriiBern g
Awy(®) gleiche Richtung =

Abbildung 2.39.: Gewichtmderungen bei RProp [Zell]

Nach Untersuchungen durch [Riedmiller] sindt mit 1.2 undn— mit 0.5 optimal belegt.
RProp ist ein offline-Trainingsverfahren, d.h. zu jedem lIterationsschritt erfolgt die Anpassung der Verbin-
dungsgewichte erst nachdem alle Trainingsmustésegmtiert wurden.

Da die Resilient Propagation nicht die Werte der partiellen Ableitungeincksichtigt, sondern lediglich

deren Vorzeichen, scheint es sich nicht um ein GradientenVerfahren zu handeln. Allerdings sorgt Gleichuncg
(2.62.) dafir, dass der Aktualisierungswert und die aktuelle partielle Ableitung stets verschiedene Vorzei-
chen haben (es sei denn, beide sind Null). Deshalb ist das Skalarprodukt zwischen Aktualisierungsvekto
und Gradienten immer negativ, so dass (theoretisch jedenfalls) die Aktualisierung eine Verkleinerung des
Fehlers zur Folge hat. Insofern handelt es sich also doch um eine Art Gradientenverfahren, so dass ds
Vorgehen auch mehrdimensional betrachtet, mathematisch gerechtfertigt werden kann.

2.4. Neocognitron

In diesem Abschnitt échte ich kurz auf ein Netzwerk eingehen, das besonders im Zusammenhang mit der
Mustererkennung bekannt geworden ist, das Neocognitronakseine interesannte Alternative zu den von
mir erstellen Netzeruf die Zeichenerkennung (3.3).

Kunihiko Fukushima stellte 1980 ein Modell zur deformationsinvarianten Mustererkennung vor, das
Neocognitron, entstanden aus dem Cognitron, einéiimefien Modell zur visuellen Mustererkennung im
Gehirn.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Das Neocognitron erkennt Objekte unakhbig von Position, Verformungdlberdeckung und Verzerrung.
Fukushimas Ziel war es, die Sensildtides Cognitrons gegéber Verschiebungen (oder anderen Deforma-
tionen) zu beheben.

Allerdings ist das Neocognitron nicht invariant gegbar Rotationen!

Mit seinen selektiven Verbindungen zwischen den hierarchisch aufgebauten Schichten, ist dieses Netzwerk
einzigartig und sehr speziell. Der Verbindungsaufbau innerhalb dieses besonderen feedforward Netzes ist
aulRerst symmetrisch.

2.4.1. Architektur

Grundstzlich kann das Netzwerk des Neocognitrons in folgende Bestandteile zerlegt werden:

e Eingabeschicht (input layestageg)

Ebene 1 (S-plane)
Eb 2
S-Schicht (S-layetS;) ene
Ebene m
Ebene 1 (C-plane)
Ebene 2

weitere Schichtenstage;)

C-Schicht (C-layer(;)

Ebene n

¢ Die letzte C-Schicht ist die Ausgabeschicht (auch Kategorieschicht)
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2.4. Neocognitron
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Abbildung 2.40.: Neocognitron [10]

Die Eingabeschicht ist ein rechtecktiges Feld aus Rezeptoren, die iEwe loider reelle Eingaben verarbei-
ten kbnnen.
Es folgen (immer paarweise angeordnet) S-Schichten (simple Neurons) und C-Schichten (complex neurons

Auf den S- und C-Schichten gibt es jeweils rechteckige Ebenen (S-plane/C-plane). Auf diesen Ebenen sinc
die Zellen (S-Zellen/C-Zellen) angeordnet.

S-Zellen (simple neurons)

Die S-Ebenen bestehen aus vielen S-Zellen. Die Anzahl der Zellen nimmt dabei idlderei Schichten
des Netzwerkes ab.

Innerhalb der Ebenen werden die Zellen gruppieiit. &le S-Zellen in einer S-Schicht ist die @&e der
Gruppe (connection area) gleichbleibend und wird beim Erstellen des Netzes festgelegt.
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Abbildung 2.41.: S-Ebene mit S-Zellen [10]

Die S-Zellen extrahieren spezielle Eigenschaften an einer bestimmten Stelle des gegebenen Bildes und wer-
ten die Ausgabe der C-Zellen aus. Jede Ebene reagiert auf eine separate Eigenschaft des Musters.

Alle S-Zellen in einer Ebene reagieren auf die gleiche Eigenschatft.

Eine S-Zelle wird genau dann aktiv, wenn ein bestimmtes Muster an einer genau bestimmten Stelle der vor-
hergehenden C-Schicht gefunden wird.

Die erste S-Schicht erkennt primitive Eigenschaften (Liniensegment@erspSchichtendnnen globa-
lere Muster erkennen.

C-Zellen (complex neurons)

Die C-Ebenen bestehen, genau wie die S-Ebenen, aus vielen C-Zellen. Die Anzahl der Zellen nimmt dabei
in den toheren Schichten des Netzwerkes so stark ab, dass in der letzten Ebene jede Gruppe nur noch aus
einer Zelle besteht. Innerhalb der Ebenen werden die Zellen grupgierlIE C-Zellen in einer C-Schicht

ist die Gib3e der Gruppe (connection area) gleichbleibend und wird beim Erstellen des Netzes festgelegt.
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Abbildung 2.42.: C-Ebene mit C-Zellen [10]

Die C-Zellen erhalten Eingaben von kleinen konfigurierten Bereichen aus der S-Schicht und evaluieren de-
ren Ausgabe.

Je mehr S-Zellen der Gruppe aktiv sind, bzw. fdnér deren Aktividt ist, desto gifder ist der Ausgabewert
der C-Zelle.

Die C-Zelle fasst also die Aktivierung verschiedener S-Zellen zusammen und somit réagaert diesel-
ben Eigenschaften wis;.

Um eine Verschiebungs-Invarianz bei der Eingabe zu erreichen, sind die Verbindungen spezigtlin r
chen Gruppen angeordnet.

Die C-Zellen sind also nicht nuilf die Selektion der Merkmale aus der S-Schicht verantwortlich, sondern
kompensieren zugleich Verschiebungen.

Die Zellen sind gegdiber Positiongdnderungen in den Eingabemustern tolerant.

Damit wird die positions- und skalierungsinvariante Erkennung von Mustéglioh gemacht.

Ablauf;

Die Merkmalsextraktion im Neocognitron erfolgt hierarchisch.

e Niedrigere Schichten: einfachere Eigenschaften erkennen und kombinieren
(S1/C1 erkennen didokal vorhandenen Merkmale der Eingabeschicht.)

e Folgende Schichten:
— Gruppen von Teilmustern in den vorhergehenden Schicht werden erkannt.

— Erkenne goRRere Teilmuster, bestehend aus den einfacheren Teilmustern.

— Merkmale werden zu einem@Rerem Bereich zusammengefasst, globale Eigenschaften/Konzept
hoherer Ordnung werden erkannt.
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Abbildung 2.43.: hierarchische Merkmalsextraktion [10]

2.4.2. Lernstrategie (Training)

Das Neocognitron kann sowotiberwacht als auch uiberwacht trainiert werden.
Die besten Erfolge wurden durdiberwachtes Einzeltraining der S-Schichten erzielt. Dah&hte ich
auch nur auf diese Art von Lernen eingehen.

Man sollte beachten, dass nur die Verbindungen, die zu den S-Zella@gihtent variabel also trainierbar
sind. Alle Eingabeverbindungen die zu den C-Zelléhren haben konstante Gewichtungen und sind damit
nicht trainierbar.

Der Trainingsprozef erfolgt schrittweise von der niedrigsten Scl¥ichiis hin zuS,,.

Die Gewichte der S-Zellen werden mit kleinen, unterschiedlichen, positiven Werte vorbelegt, die der C-
Zellen mit festen, positiven Werten (werden auch nichiwmeert).

Die Zelle einer Gruppe, die denasksten Impuls erzeugt, am meisten reagiert, istasgmtativ fir die
Gruppe.

Die Gewichte aller anderen Zellen in déverlegenen Zellengruppe bekommen den Gewichtungswert von
dieser repasentativen Zelle. Die Gruppe mit deraitsten Ausgaben ist die réymentative Gruppe aller
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2.4. Neocognitron

Gruppen der Ebendif die Gewichtsmodifikation im Lernprozess.
Ziel des Trainings:

e Die Zelle reagiert noch mehr auf diesen Impuls.

e Bei verschiedenen Mustereigenschaften sollen verschiedene Ebenen reagieren.

o Alle reprasentativen Zellen werden sensibler gadmar einem bestimmten Muster und reagieren we-
niger auf andere Muster.

Die Aktualisierungsregel und der Trainingsprozessdie Gewichtungen aller S-Schichtenasigivalent zu
den Vorgaben de$; Schicht.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

2.5. Verkleinerung von Netzen / Pruning

Das "Pruning” ist ein Verfahren zur Reduzierung dedGe von neuronalen Netzen.
Es ist sinnvoll, wenn die Festlegung einer problemnahen Netztopologie a priori rogitmist.

Meist gibt es eine sehr groRe Zahl an freien Parametern (Gewichte, Schwellenwerte, Parameter der Ak-
tivierungsfunktion, etc.) innerhalb eines Netzes, aber nicht genug Trainingsmuster, um all diese Parameter
optimal einzustellen.

Das Resultat ist ein Netzwerk, das zwar gut trainiert ist, aber bei neuen Daten relativ schlechte Ergebnisse
liefert.

Moglichkeiten zur Gdl3enreduktion

e Ausdinnen der Gewichtsmatrix (weight pruning)

— weight-decay
— optimal brain damage (OBD)

— optimal brain surgeon (OBS)
e Loschen von Neuronen (unit pruning)

— reduziere die Zahl der Neuronen in den verdeckten Schichten

— reduziere die Anzal der Eingabezellen (input unit pruning)
Pruning Verfahren lassen sich mathematisch gesehen im Wesentlichen in drei Kategorien unterteilen:

e Sensitivititsverfahren (OBD, OBS, etc.)
e Straftermverfahren

e stochastische Optimierungsverfahren
Die Taktik um ein Netz zu optimieren liegt meistdestruktiven Pruning Algorithmen :

e beginne mit einem trainiertem, voll vernetzem neuronalen Netzwerk
e |0sche ausgeshlte Netzwerkelemente (Verbindungen/Gewichte oder Neuronen)
e trainiere das Netz erneut

e wiederhole den letzten Schritt bis ein vorgegebenes Stoppkriteritirtt &t (hat ein Neuron keiner-
lei Verbindungen mehr, wird es automatischiggeiht)
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2.5. Verkleinerung von Netzen / Pruning

2.5.1. Weight Pruning

Dem "Weight-Pruning” werden ganz allgemeine Verfahren zugeordnet, die aus éberdimensionierten
Netzwerk sukzessive alle nicht kigtigten Gewichte entfernen.

Streng gesehenawe das Weight Pruning détberbegriff zum Neuron Pruning und Input Pruning, denn
Weight Pruning kann ebenso komplette Units "neutralisieren”, wie Inputs "abklemmen”.

Das Training, mit weight pruning ist ein iteratives Verfahren. Der Backpropagation Trainingsprozess sorgt
fur eine Optimierung der gegebenen Zielfunktion.

Algorithmus:

e optimiere die Zielfunktion bis zum Stopp-Punkt
e berechne und nutze einen Testwert (Standard-Gewichtsprutiingdies Gewicht

o Gewichte mit kleinsten Testwerten entfernen

2.5.2. Input pruning

Das Loschen von Eingabezellen ist ein Spezialfall des Weight Prunings.
Uberfiiissige Eingabedaten, die keine Relevanz auf das Ergebnis haben, werden hierbei entfernt.

Bei [ZimHerFinn] findet man den Ansatz, das Input Prunidmer eine Sensitidttsanalyse zuwken. Da-

bei wird zu Beginn der Analyse der Fehler des Netzwerkes gemessen. Anschlie3end werden nach und nac
alle Gewichte, die zu jeweils betrachteten Eingabeneurcineref, auf Null gesetzt und der sich ergeben-

de Fehler gemessen. Zuletzt braucht nur noch die Liste der Fehlerdifferenzen (Fehler bei Entfernung de
ausgeviahlten Eingabeneurons minus uspglicher Fehler) in aufsteigender Reihenfolge sortiert werden.
Diejenigen Eingabeneuronen, nach deren Entfernen das Netzwerk die geringste Fehlerzunahme aufweis
stehen in der Liste ganz vorne. Sowohl die Rangfolge der Eingabeneuronen als audhelider Fehler-
differenzen zeigen schnell, welche Eingabeneuronen entfernt werigkesem

2.5.3. Weight Decay

Dieses Verfahren wurde schon als Erweiterung der Backpropagatié@metvian @ihrt zur Fehlerfunktion
einen Term hinzu, der betragéfig grof3e Gewichte "bestraft”:

1
Epew=FE+—-d) w
22

2
j
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Es entsteht eine Modifikationsregel, die gleichzeitig Netzwerkfehler und Gewichte minimiert:
Awij(t + 1) = noiéi — dwz-j(t)

Strategie der Gif3enreduktion: Alle Verbindungsgewichte mib;;| < e (e sehr klein) werden gébcht.
Problem: Eigentlich iirde man, um gut zu generalisiereir;, ¥erschiedene Verbindungsgewichte verschie-
dene decay Konstantehberbtigen.

Mindestens kuchte man 3 8tk:

1. Eingabe— Hidden
2. Hidden— Hidden

3. Hidden— Ausgabe

Mit dieser Modifikation steigt der Rechenaufwand allerdings gewaltig an.
Eine Alternative viare das "Bayesian learning”, siehe [Neal] oder [21]

2.5.4. Magnitude Based Pruning

Bei dem Magnitude Based Pruning (MBP) werden nach jedem Training alle Gewichte, die unterhalb einer
Schwelle liegen, géscht. Falls nur ein Gewicht eliminiert werden soll, dann das kleinste. Dieses eher sim-
ple Verfahren hat sich in der Anwendung als sehr effizient erwiesen, insbesondere im Zusammenhang mit
einem zuatzlichen Straftermifr die Gib3e der Gewichte (weight decay).

Der einfache und sehr schnelle Algorithmus des MBP liefert kaum schlechtere Ergebnisse wie andere kom-
plexere Algorithmen, solange nicht zu viele Verbindungetbgght werden.

2.5.5. Optimal Brain Damage (OBD)

Optimal Brain Damage ist eine second-order Methode. Man versucht analytisch den Effeltrelaaing
des Gewichtsvektors auf die Fehlerfunktion E vorherzusagen.
Ziel: Setze das Gewicht auf "0”, das die gering&tederung der Fehlerfunktion bewirkt.

Betrachte die Approximation des Lernfehlers durch die Taylorreihe zweiten Grades der Zielfunktion mit
dem Gewicht:

OFE 19%E
AE=Y —Aw+ - Aw? +O(||AW|]2
Y 500t 5 g0 HOUIAWIP)
— dominiert!
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2.5. Verkleinerung von Netzen / Pruning

Folgende Annahmen erleichtern diéinerung:

e Der aktuelle Trainigszustand des Netzes ist so weit fortgeschritten, dass man sich bereitsiheder N
eines lokalen Minimums vo# befindet. Daher giltE’ (w) = 0

e Die Umgebung des Minimums sei lokal quadratisch.

e Die gemischten zweiten Ableitungen werden vernassigt. Die Hesse-Matrix wird durch eine Dia-
gonalmatrix angedhert.

Es ist festzustellen, da% = 0 in einem lokalen Minimum gilt und die Entwicklung der Zielfunktion bei
kleinen Gewichtsvémderungen durch den Fehlerterm zweiten Grades dominiert wird. Daraus folgt, dass
AE sich auf folgenden Term reduziert:

B 8%E
T Qw2

Jetzt wird eine effiziente Methode zur Berechnung der zweiten Ableitungfigeén

AE Aw?

0 = fact(net;) net; = Zoiwij E = Z(tj — Oj)2
i J
N 0*E  9’E
= o
owi;,  dnet; "

1) Fir Neuronen der Hidden Schicht gilt:

O’E , O%E OFE

—— = f .(net; w4, —— — " _(net;)———
Bnet? Fact( J)% Jkaneti Fact( ])8neti

2) Fir Neuronen der Ausgebeschicht gilt:
0’E

ooz = 2Hact(nety)® —2(t; — 05) fi(net;)
J

Algorithmus 2.3. [Zell]

1. Wahle eine veriinftige Netzwerkarchitektur.

2. Trainiere das Netz, bis einédsung gefunden ist (lokales Minimum).

3. Berechnéyy fur jedes Gewicht k.

4. Berechne die saliencies, fur jedes Gewicht ks, = %hkkfw,ﬁ.

5. Sortiere die Gewichte nach den saliencigsund setze einige der Gewichte mit geringstem \&jgrt
auf Null.

6. Gehe zu 2.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Bemerkung 2.5. Die Methode kann erst im lokalen Minimum eingesetzt werden, so dass zu diesem Zeit-
punkt in der Regel bereits eifdberanpassung an die Trainingsdaten eingetreten ist. Aus diesem Grund
wird in der Praxis die Methode der statistischen Signifikanz bevorzugt eingesetzt.

Im Unterschied von OBS beggt man sich hier jedoch mit der Diagonale der Hessematrix und erspart
sich dadurch Rechenzeit. Durch diese&umbche Vereinfachung geht jedoch der Vorsprung gébgender
simpleren MBP-Methode verloren. Zudem sollte auch bei OBD in einem Iterationsschritt nur ein Gewicht
entfernt werden.

2.5.6. Optimal Brain Surgeon (OBS)

Mathematisch eleganter ist die Verallgemeinerung von OBD, das von Hassibi und Storck entwickelte Ver-
fahren, Optimal Brain Surgeon.

Bei OBS wird der Fehlerzuwachs abgeatdt, der entsteht, wenn ein Verbindungsgewichbgeht wird.

Die Gewichte, bei denen der kleinste Zuwachs entsteht, werden entfernt. Der Lernfehler wird durch die
Taylorreihe zweiten Grades (quadratisches Polynom) um das lokale Minimum approximiert, das nach dem
Lernvorgang mit Gradientenabstieg erreicht wurde.

OBS nutzt Informationen der zweiten Ableitung der Gesamtfehlerfunktion nach den Gewichten, zur Bestim-
mung derjenigen Netzgewichte, dereischen mit der geringsten Zunahme des Gesamtfehlers verbunden
ist. Gleichzeitig werden die jeweilgbrig gebliebenen Gewichte als Resultat deidgen, restringierten
Minimierungsaufgabe an die \@anderte Situation angepasst. (Im Gegensatz zum OBD, wird die komplette
Hessematrix verwendet und nicht nur durch eine Diagonalmatrix @gen)

Gehe wie folgt vor:

1) Zur Approximation wird @ir jedes einzelne Gewicht der Zuwachs des Lernfehlers beim Entfernen dieses
Gewichts berechnet.

2) Das Gewicht mit dem geringsten Lernfehlerzuwachs wird dann entfernt und das Verfahren wird wieder-
holt.

dE 1
AE = (—)TAW + - (AW)THAW +0(||AW||?)
aw 2
mit der Hesse-Matrixd = %. Die Annahmen zur Vereinfachung des Terms bei OBD werden ebenfalls
verwendet. Das &schen eines Gewichts,, ist durchAw, + w, = 0 gegeben, wobei didnderungAw,
das Gewicht auf Null bringt, bzw. durch

e AW 4wy =0 (2.63)

wobeieq der g-te Einheitsvektor ist, gegeben. Esa'g‘rAW = Awg.

Ziel: Finde folgendes Minimum:

1
. . o1 T LT _
m‘;n{rgln{2AW HAW} e, AW +wq = 0} (2.64)
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2.5. Verkleinerung von Netzen / Pruning

Um die Gleichung zudsen, bildet man die Lagrange-Funktion
1
L= 5AWTHAW+>\(eqTAW+wq), (2.65)
wobei A\ der Lagrange-Multiplikator ist.

Man ertalt also ein restringiertes Optimierungsproblem

(Minimiere ; AW T HAW unter der Nebenbedingurgf AW + w, = 0)

fur das die Karush-Kuhn-Tucker (KKT) Bedingungen (siehe [Alt]) angewendet welitarek.

Nach Bildung funktionaler Ableitungen, Anwendung der Nebenbedingung und Matrixinversion nach [Zell]
erhalt man, zusammen mit den KKT Bedingungen die folgenden Gleichungen:

AW = — 29 g-le (2.66)
[H1]qq
L= 1w (2.67)
2[H 1 yq
8 = Wk (2.68)
[H ] ki

Algorithmus 2.4. [HasSto]

1. Auswahl einer problemgerechten Netzwerkarchitektur
2. Training des Netzwerks in ein (lokales) Minimum der Gesamtfehlerfunktion

3. Berechnung vorid —1 (der Inversen der Hesse-Matrix der Fehlerfunktioi) &lle Gewichte des
Netzwerks

4. Bestimmung desaliencyL, des Netzwerks geifi der Gleichung (2.32.Jif alle wq

5. Falls der kleinstesaliencyWert eines Gewichtay, viel kleiner als E ist,dsche Gewicht g und gehe
ZU 6, sonstzu 7

6. Anpassung aller restlichen Gewichte gd$rGleichung (2.31.). Nachtrainieren um festgelegte Anzahl
von Epochen. Zirck zu Schritt 3

7. Weiteres bschen von Gewichteiilirt zu starkem Anwachsen von E. Den Zustand vor d&sohen
des letzten Gewichts wieder herstellen (fakultativ)

Bemerkung 2.6. Ein Problem ist die Berechnung vdid —. Eine relativ effiziente Methode findet man in
[HasSto]. Dort wird die Hesse-Matrix als Kovarianzmatrix bestimmter Gradienten geschrieben, wodurch
sich H und H ! durch Losung iterativer Gleichungen berechnen lassen.
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Kapitel 2: Kiinstliche neuronale Netze

Die Zeitkomplex#t pro Matrixinversion liegt in der Ordnun@(m - p - nfu) (m ist die Anzahl der Ausga-
beneuronenp die Anzahl der Trainingsmuster umd,, die Anzahl der Gewichte im Netz).

OBS ist von den hier vorgestellten Methoden das Verfahren, bei dem die meisten Gewichte des Netzes
gelbscht werden.

Als Nebenprodukt dieser Berechnung gibt OBS auch den Gesviderungsvektor aus, mit dem die Taylor-
Approximation diesen Lernfehlerzuwachs erzieltal die Approximation exakt, s@tien wir damit wie-
der ein lokales Minimum erreicht und das Verfahrémkte ohne Nachlernen iteriert werden.

Aufgrund der Ungenauigkeiten ist jedoch ein Nachtrainieren erforderlich.

Dieses Verfahren igtu3erst rechenintensiv, da in jedem Iterationsschritt die &oliige Hessematrix (zwei-
te Ableitungen des Lernfehlers) berechnet werden mufdiarhinaus ist es im Gegensatz zu MBP bei
OBS sehr kritisch, in einem Iterationsschritt mehrere Gewichte zu entfernen.
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3. Anwendung / Praxis

3.1. Anwendungen fiir mehrschichtige feedforward
Netze mit Backpropagation

Die mehrschichtigen feedforward Netze (Multilayer feedforward - MLFF) sind mit Abstand die beliebtesten
Netze. Sie werderiif eine Vielzahl von Aufgabenstellungen fast jedes Anwendungsbereiches eingesetzt.
MLFF Netze haben besonders gute Abbilduadiikeiten. Stehtifr eine Anwendung eine geeignete Menge
an Trainingsdaten zur Vérfung, so kann das Netz die g@wschte Aufgabe meist mit einer odérdhstens

zwei verborgenen Schichten, élten.

3.2. Anwendungsgebiete

Viele Aufgaben sind mit exakten Methoden bisher nur unzureicherisgédie Moglichkeit der Automa-
tisierung, obwohl eniinscht, ist nur partiell gegeben: Personenerkennung, Sprachverstehen, Autofahren, ...
Sie haben gemein, dass eine mathematische Modellierunggliztm oder aufvandig erscheint. Nichtsde-
stotrotz Kbnnen die Aufgaben von Menschen nur aufgrund von partieller, expliziter Information, Erfahrung
und Ubung zufriedenstellend gist werden. Man énnte das auch als "Vorhandensein von Beispielen” be-
zeichnen. Neuronale Netze sind eine Methode, eine Gea8igheit (Funktion, Verhaltensweise, ...) nur
mithilfe von Beispielen zu lernen.

Sie sind dabei weder das einziggliche Verfahren in diesem Bereich, noch ein Allheilmittel, obwohl sie
scheinbar ein universeller Ansatz sind. Bei jedem neuen Problem wird man den Hauptteil derikrbieit f
Problemrepiisentation, die konkrete Anpassung und das Feintuning verwenden. Jedoch erzielen neuronals
Netze in dem Fall, dass kein ausreichendes explizites Wissen vorhanden ist, oft erstaunliche Erfolge.
Einige Beispiele fir Anwendungen:

Bildverarbeitung

e Erkennen von handgeschriebenen Ziffern
e Erkennen von Personen
e Erkennen von Fehlstellen in Materialien

e Krankheitsdiagnose anhand voigenbildern
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Kapitel 3: Anwendung

Klassifizierung und Diagnose, Prognose

e Krankheitsverlaufsprognose anhand von Daten (z.B. Klassifizierung von ZétldiefKrebsdiagno-
se)

o Kreditwirdigkeitsprognose

e Situationsbeurteilung

Probleme der Klassifizierung und Diagnose treten séifip und in vielen verschiedenen Gebieten der
Wissenschaft auf.

Gerade dieser Bereich idirfden Erfolg der neuronalen Netze vielversprechend, da die neuronalen Adap-
tionsschemata durch ihre schrittweise Anpassung derdhmarilichen statistischen Verfahren in Flexililit

weit Uberlegen sind.

Zeitreihenverarbeitung
e Borsenkursprognose
e Wettervorhersage
e Spracherkennung/-erzeugung

e Finanz-Prognose

Steuerung und Optimierung, Robotik Aufgaben der Steuerung und Optimierung siiiddeu-
ronale Netze schwer zu realisieren, da die Abbildungsfunktionen, die erlernt weithsem meist kompli-
ziert und die Problemeinsdmkungen oft widersgichlich sind.

Nichtsdestotrotz werden MLFF Netze in den folgenden Bereichen recht erfolgreich eingesetzt:

e Steuerung einedihrerlosen Fahrzeugs
e Robotersteuerung
e Steuerung von Maschinen

e Qualitatssicherung

Vorhersage Vorhersagen werden in sehr vielen Bereichen getroffen und es gibt zahllose Arten von
Prognosen, wie z.B. ob, bzw. mit welcher Wahrscheinlichkeit ein Ereignis auftritt, die Zeit, zu der das
Ereignis auftritt, etc.

Das MLFF Netz wird hier meist mit historischen Daten trainiert und muss lernen zu verallgemeinern, um
schlieBlich relevante Prognosen abzugeben.

e \Vorhersagen im finanztechnischen Bereicbridnkurse bzw. Aktiengewinne, Krediivdigkeit)
e Fehlervorhersage

e Vorhersage chaotischer Zeitfolgen
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3.2. Anwendungsgebiete

Mustererkennung  Die Anwendungen zur Mustererkennung sind relativ anspruchsvoll und eng ver-
wandt mit den kognitiven Aufgaben, die vom Menschen allerdingbetos bewltigt werden.

Sprach- / Zeichenerkennung (z.B Handschrifterkennung)

visuelle Bilderkennung, bzw. Bildinterpretation

Sprackerkennung- und Generierung

Signal- / Tabellenanalyse
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3.3. Einfuihrung in die Problemstellung der von mir
entwickelten Software

Die Abkirzung OCR stehtilr Optical Character Recognition oder auch optische Zeichenerkennung. Die
Idee von OCR ist es, mit Hilfe von Computer und Scanner, geschriebene Texte in editierbare Dateien um-
zuwandeln.

OCR Software wird heute in Banken zur Automatisierung Wirerweisungen oder Einzahlungen, bei der
Post zum automatischen Lesen der Postleitzahlen, als LesémiBdéiride, zur Archivierung grof3er Schrift-
mengen und in vielen anderen Bereichen eingesetzt.

Im Zuge der Automatisierung in diesen Bereichen bekommt die Zeichenerkennung mit dem "digitalen Au-
ge” immer mehr Bedeutung.

In meinem Fall handelt es sich um das Scannen und Erkennen der unteren zwei Zeilen eines Personal-
ausweises.

MUSTERMANN
_‘-—-—'ﬂ-—

ERIKA

Clwgrwing weu <arvDote oo s of BFOeT 0 o e o W o

B 12.08.64 MUNCHEN
HARTLA g g | My

tiang dwuu., ...'

QEUTSCH / 07,

MMQSTER

Inn<<HUST£RHhHH<<ERI:A<¢¢<¢¢<<<¢4¢<¢
1zzﬂuu151au£<ﬁéu3125<111ﬂﬂ?a<¢¢$§¢$03:

Abbildung 3.1.: Personalausweis (Muster)

Die Software kann z.B. an einem Flughafenterminal eingesetzt werden, wo es aufgrund der steigenden Si-
cherheitsbedingungerdtig ist, genauere und schnellere IdeitSpiifungen vorzunehmen.

Zur Erkennung sind einige vorverarbeitende Schritiegn

Zum Einlesen des Dokuments muss es zuerst gescannt und die Lage der gesuchten Zeilen ermittelt werden.
Ist diese gefunden, so wird die Lage der einzelnen Zeichen ermittelt. Sind die Ziffern bzw. Buchstaben ex-
trahiert, so werden sie als kleine Bilddateien separiert und gespeichert. (eine genauere Darstellung dieses
Vorgangs findet man u.a. in [18])

Fur die Auswertung der Zeicherdknen verschiedene Technologien benutzt werden.
Eine Moglichkeit ist es, das schwarz-weil3 Muster gescannter und separierter Zeichen mit abgespeicherten
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3.3 der SNNS

Mustern zu vergleichen und bei genugereinstimmungen, das entsprechende Zeichen zuzuordnen.
Diese Technik ist allerdings wederdf¥en-, noch verzerrungsinvariant, so dass bei stark verrauschten Daten
nur noch geringe Erkennungsquoten zu erwarten sind.

Eine weitere Mdglichkeit zur Erkennung ist die Merkmalsextraktion der Zeichen, mit der ich mich bei
der Entwicklung meiner Software besdtigt habe. Hierbei wird ein Zeichen nach seinen geometrischen
Merkmalen, z.B. runde oder eckige Formen, Symmetrie, etc., untersucht.

Zur Qualifizierung des Zeichens habe ich sowohl eine eigene Methode als auch neuronale Netze implemer
tiert. Erstere verwendet zur Klassifizierung die Differenzen der numerischen Daten der Merkmale zu dener
der Musterzeichen, die Netzwerke arbeiten nach ihren Gesetzen von vorher. Ich habe die Netze mit del
Daten der geometrischen Eigenschaften und verschiedenen Lernregeln trainiert.

Zugatzlich habe ich ein Netz mit dem Schwarz-Weil3 Muster des Zeichengttgeaf und trainiert.

Diese Methoden erzielen zusammen genommen sehr gute Resultate und liefern auch bei stark verrauscht
Daten noch sehr annehmbare Ergebnisse.

3.4. der SNNS

Zur Erstellung der neuronalen Netze, die ich in der Software verwende, habe ich den Stuttgarter Neuronale
Netze Simulator (SNNS) benutzt.

Bereits 1988 wurde in der Arbeitsgruppe von Andreas Zell am InstituPérallele und Verteilte éthstlei-
stungsrechner (IPVR) der Unive&itStuttgart ein erstest Projekt zur Simulation neuronaler Néat2gNl1X
Workstations entwickelt. Seither wurden zahlreichedvielerungen und Neuerungen daran durdify#fso

dass es sich inzwischen um eine sehr ausgereifte Software handelt.

Die aktuelle Version steht zum freien Download auf den Seiten der Unige&titittgart und Wibingen zur
Verfugung.

Der SNNS ist ein sehr effizienter Simulator zur Generierung, zum Training, zum Testen, oder zur Visuali-
sierung neuronaler Netze.

Mit dem SNNS lonnen verschiedene Netze erstellt werden und es sind a@figepp Lernverfahren imple-
mentiert.

3.5. Dokumentation meiner Software

3.5.1. Vorverarbeitung und Laden der Bilder

Die urspiinglichen Bilder sind sehr klein und in Graustufen abgespeichert. Um sie verarbeiténrenk
werden sie erst auf die géwschte Gil3e gezoomt. Die Funktion zur &enveanderung ist dynamisch
programmiert und kann das Bild von beliebigerdGen vergdliern oder auch verkleinern - immer auf die
Standardgif3e32 x 32.

Schliel3lich wird das Bild in ein schwarz-weil3 Bild gewandelt.
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Dafur wird erst ein Schwellenwertif die Entscheidung ob schwarz oder weil3 gesucht. Die Vorgabéihierf

ist, dass bei einem durchschnittlichen Zeichen zwischen 500 und 600 Felder von den 1024 (32*32) Feldern
schwarz sind. Der Schwellenwert wird solangeivetert, bis die Anzahl der schwarzeads{chen in diesem
Intervall liegt.

Abbildung 3.2.: Zeichen im Orginalzustand, auf Standaw@grgebracht und in ein schwarz-weif3
Bild gewandelt

3.5.2. Geometrische Merkmale:
Fur die Codierung der Zeichen werden folgende geometrische Merkmale verwendet:

e Wolbung in x Richtung

e Wolbung in y Richtung

e Schiage

e Diagonalen

e Profilerkennung

e Symmetrie in x Richtung

e Symmetrie in y Richtung

e Schwerpunkt schwarz

e Schwerpunkt weil3

e schwarz-weil} Veréiltnisse
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3.5. Dokumentation meiner Software

Wodlbung in x Richtung

Wolbung ist eher ein verwirrender Namig idie Funktion. Eigentlich werden die horizontalen, geraden Li-
nen ermittelt und deren Position dann abgespeichert - maximal 3 Positionen pro Zeichen. Es hat sich al
gunstig erwiesen, das Bild durch 2 horizontale Linien in 3 Bereiche zu teilen. Sind mind. 70% der Linie
gefullt, so wird sie als durchgehend betrachtet und die Position (y-Wert) dieser horizontalen Linie wird ge-
speichert. Es kann pro Drittel eines Bildes jeweils maximal eine Position eingetragen werden.

Abbildung 3.3.: Zeichen mit 3 horizon- Abbildung 3.4.: Zeichen ohne horizon-
talen Linien tale Linien

Wo6élbung in y Richtung

Das gleiche gilt auchifr die vertikalen Linien. Wenn mind. 75% der Linie g#fist, wird sie als durchge-
hend betrachtet und die Position (x-Wert) dieser vertikalen Linie wird abgespeichert. Hierbei kann wiederum
pro Drittel des Bildes jeweils maximal eine Position eingetragen werden.

Abbildung 3.5.: Zeichen mit 2 vertika- Abbildung 3.6.: Zeichen ohne vertikale
len Linien Linien

Schrage

Diese Funktion misst (soweit vorhanden) den Neigungswinkel im Zeichen (0 bis 360 Grad).
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Abbildung 3.7.: Zeichen mit Winkel ) . _
von 40 Grad Abbildung 3.8.: Zeichen ohne Winkel

Diagonalen

Dieses Mermal re@sentiert die Anzahl der Diagonalelemente des Zeichens, bzw. bewertet es das schwarz-

weifd Verlaltnis auf den Diagonalen.

Abbildung 3.9.: Zeichen mit vielen Abbildung 3.10.: Zeichen mit wenigen
Elementen auf der Elementen auf der
Diagonale Diagonale

Profilerkennung

Das Bild wird entlang der senkrechten und vertikalen Achse abgetagtejede Achse wird von beiden
Seiten der erste Schwarzwert ermittelt.

Abbildung 3.11.: Zeichen mit g$pen Abbildung 3.12.: Zeichen mit frihen

Schwarzwerten Schwarzwerten
auf den mittleren auf den mittleren
Bildachsen Bildachsen
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Symmetrie in x Richtung

Die Symmetrie beizglich einer horizontalen Achse in der Bildmitt#2 Positionen) wird ermittelt.

Abbildung 3.13.: Zeichen mit Symme-
trie bzgl. der horizon-
talen Achse

Abbildung 3.14.: nicht-symmetrisches
Zeichen

Symmetrie in y Richtung

Die Symmetrie beizglich einer vertikalen Achse in der Bildmitte-@ Positionen) wird ermittelt.

Abbildung 3.15.: Zeichen mit Symme-
trie bzgl. der vertika-
len Achse

Abbildung 3.16.: nicht-symmetrisches
Zeichen

Schwerpunkt schwarz / Schwerpunkt weif3

Von jeder Position aus wird gesucht, wieviele deisichen, die sich im umliegenden Quadrat befinden,
auch diese Farbe haben. Die Koordinate, mit den meistenaotigien, gleichfarbigen Quadraten um sich
herum, ist der Schwerpunkt dieser Farbe (schwarz/weil3).

Leider ist diese Technik nicht sehr ausgefeilt und ist somit auch das feld#igste Merkmal. Aus die-

sem Grund habe ich seine Bedeutung gé@en den anderen Merkmalen durch eine Gewichtung mit dem
Faktor0.3 verringert.
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Abbildung 3.17.: Zeichen mit eingezeichneten Schwerpunkten
Schwarz-weil3 Verh altnisse

Man teilt das Bild in 9 gleichral3 grol3e Gebiete und untersucht das Schwarz-Weiakeidhin den einzel-
nen Teilbildern.

56 60 78

P
=]

!
68 50

Abbildung 3.18.: schwarz-weil} Veillinisse

Lernen des Musterzeichensatzes

Beim Lernen des Musterzeichensatzes werden alle "Musterzeichen”, d.k;,B-2, auf ihre geometri-
schen Eigenschaften gégirund diese dann numerisch codiert in eine Matrix abgespeichert.

Hierbei kbnnen verschiedene Musterzeichigme, also verschiedenen Schriftarten, bzw. evtl sogar Hand-
schriften gelernt werden, allerdings get fir meine Problemstellung ein einziger Zeichensadamiich
genau der, defiir den Personalausweis verwendet wird.

3.5.3. Erstellen und Trainieren der neuronalen Netze

Insgesamt habe ich in die Software vier verschiedene, aollig vernetze, feedforward Netze eingebaut,
die ich allesamt mithilfe des SNNS erstellt und trainiert habe.

Es handelt sich dabei um jeweils éingivalentes Netz, das einmal mit Standard Backpropagation und ein-
mal mit Quickpropagation trainiert wurde. Weiterhin wurde dieses Netz mit einem Pruning Algorithmus
trainiert und somit stark verkleinert. (Netze 1, 2 und 4)

Das "Null-/Eins-Netz” ist ein Ansatz, bei dem nicht die geometrischen Merkmale als Eingangsdaten ver-
wendet wurden, wie bei den anderen Netzen, sondern einfach das Bild in einér@dh{fvarz/weild) Matrix
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kodiert. (Netz 3)
Ursprunglich beinhaltete die Software auch ein Netz, das mit Resilient Propagation trainiert war (2.3.7),
allerdings lieferte dieses nur sehr schlechte Ergebnisse und wurde daher schlie3lich wieder entfernt.

Als Trainigsdaten wurden ca. 350 verschiedene Bilder eingelesen, darunter nicht nur die Bilder der Mu-
sterzeichen, sonderndgsten Teils verrauschte Bilder. Es wurde immer mit Trainings und Validierungsda-
ten trainiert. Als Abbruchkriteriumiir das Training wurde entweder der Schnitt der beiden Fehlergraphen
gewahlt, oder ein ausreichend kleiner Fehler der Trainingsdaten, falls der Fehler der Valiedierungsdaten
konstant oder weiterhin fallend war.

Abbildung 3.19.: untrainiertes neuronales Netz
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Erstellen eines neuronalen Netzes

_dd-H 4 )(

|  FILE || conTROL |'| INFO | | DIsPLAv | |30 DISFLAY| | GRAFH |'| EIGNET |

| PRUNING || CASCADE || KOHOMEN | | WEIGHTS | [PROJECTION| | AMALYZER | | INVERSION |

[ FRINT [ HELF |

* E* 'F:*

Abbildung 3.20.: SNNS Manager Panel

Vom Manager Panel au®knen éamtliche Panels des SNNS aufgerufen werden. Es ist somit das Hauptfen-
ster zur Bedienung des SNNS.

Fur das Erstellen der Netze kann zuerst die Art des Netzes (im Manager-Panel unter BIGNET), dann die

jeweilige Anzahl und Anordnung der Eingangsneuronen, Neuronen der verdeckten Schichten und der Aus-
gangsneuronen im oberen Abschnitt des BigNet-Panels festgelegt werden.
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Plane Current Plane Edit Plane
Plane: 4
Type: output hidden
Ho. of units in x-direction: 1 0
Ho, of units in y-direction: 37 0
z-coordinates of the plane: D
Rel. Position: [right | right
Edit Plane: [_EnTER | [_1MSERT | [ ovERMRITE || [ DELETE |

[ PLANE To EDIT | [ TYPE |
Current plane: E E m @

Current Link Edit Link
Source Target Source Target
Plane 1l ] @0 ][O0 |
Cluster
Coordinates
x: I 0
u: [ [ 1 [0 I
width : 0 0
height: 0 0
Unit
Coordinates
xs I 0
y: | | | | [ 0
Hove
du: 0 0
dy: 0 0
Edit Link: [ ENTER | [ OVERWRITE | [ LiMk 7O EDIT | [DELETE |

[ FULL CONMECTION | [ SHORTCUT COMNECTION |

Current Link: (K] [4] (¥ (M)
[ CRERTE HET | [ EAnCEL |

Abbildung 3.21.: SNNS BigNet Panel

Bei der Erstellung der Netze kann auch die Vernetzung der einzelnen Neuronen festgesetiﬁuﬂrU@ONNECT
oder| SHORTCUT CONNECTION, wobei ich erstere verwendet habe, so dass die Neuroneravaligt
(ebenenweise) miteinander verbunden sind. Das neue Netz wif€REATE NET| und| DONE] vollen-

det.

Nichtsdestotrotz kann das Netafwend der Testphase noch modifiziert werden, beispielswéisek Zel-

len eingeligt oder entfernt werden, oder ihre Aktivierung &edert werden.

99



Kapitel 3: Anwendung

Trainieren eines neuronalen Netzes

_d—H 4 ><

|  FILE || cONTROL |'| INFO | | DIsPLARY | [3D DISFLAY| | GRAPH |'| EIGNET |

| PRUNING || CASCADE || KOHOMEW || WEIGHTS | [PROJECTION| | AMALYZER | | INVERSION |

[ PRINT [ HELP |

* E* F:*

Abbildung 3.22.: File Panel

Vom File Panel ausdnnen gespeicherte Patterns, Netze und Konfigurationsdateien geladen werden oder
neu erstellte Netze abgespeichert werden.

r

i) aninzsanieal  oatizen: Traininggsmysize gz [=| [ X] i
STEPS  [1]] [_ster [ |0 | (305 | [1H1T] [RESET] [ERROR] [INFO]
CYCLES [1]] [sIHGLE | [ ALL | [sTOR| [TEST] [sHUFFLE] [EDIToRS] [ act |

PATTERN |1[] [DELETE | [mao | [Hew | [soTa] W] [4] [ [M)
Trainingsnuster_geon
YALID l]|:| UALID I USE I Trainingsnuster_geon

LEARN  [0.2[] |[o.0]] |
UPDATE
B e =
REHAP

Abbildung 3.23.: Control Panel

Das Control Panel dient zur Steuerung, zum Training und Testen der Netze.

Auswahl von:

e Lernverfahren

o Lernfunktion
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Lernparameter

Update-Funktion

Art der Initialisierung der Gewichte

Anzahl der Trainingszyklen

Wahlt man zuétzlich noc, so werden die Trainingsmuster in alliger Reihenfolge gsen-
tiert, was zur Verbeserung der Generalisieruabigkeit des Netzes beitragen kann. Wird im SNNS Ma-
nager PanglGRAPH| aktiviert, so wird der Verlauf des Netzwerkfehlerghwend des Trainigs graphisch
dargestellt. Es kann zwischen den folgenden Fehlerrabtwerden: SSE, MSE und SSE/out.

Dabei gilt fur den Sum Squared Error

SSE = % Z (tpj—opj)z.
pEpatterns jcoutput

Der Mean Squared Error (MSE) ist der SSE dividiert durch die Anzahl der Pattern und der SSE/out (SSE
pro Ausgabeneuron) ist der SSE dividiert durch die Anzahl der Ausgabeneuronen.

Als Update-Funktion wurde Topological Order git, da dieseifr feedforward Netze im Allgemeinen am
geeignetsten ist [Zell].

Als Aktivierungsfunktion wurde die logistische Funktion und als Ausgabefunktion die ldeggtahlt.

Um ds Netzes mit den Patterns zu trainieren, wird aus einer Datei ein Datergaiz)(eingelesen. Zu
Begin wird die Gewichtung der Verbindungen initialisiert. Die Verbindungen der Neuronen werden mit
kleinen, zuéllig gewahlten Werten, innerhalb eines vorgegebenen Intenall8], initialisiert. Hier giltim
Allgemeinenac = —1.0, 8 = 1.0.

Die Patterns &nnen dem Netz entweder in einer bestimmten Reihenfalge 9 und A — Z) vorgefihrt
werden, oder in zdéfliger Reihenfolge. Die Lernrate und die Fehlerentwicklung kann mit dem Graphik-
Panel (File Panel~ ) anhand einer Kurve verfolgt werden.

Netz 1

Eingabeschicht: 31 (X 31) Neuronen
2 verdeckte Schichten mit jeweils 20 Neuronen
Ausgabeschicht: 37 (¥ 37) Neuronen

Fur das Netz wurde das Standard Backpropagation Verfahren (Online Backpropagation) (2.3) als Lerfunk-
tion gewahlt.

Bei einem Fehler vo8.04189 wurde das Training nach 4000 Duréhfen beendet. Eirdhgeres Training
konnte den Fehler nur unwesentlich verringern. Der Fehler der Validierungsdaten blieb ab einem gewisser
Zeitpunkt im Verlauf relativ konstant. Der Lernparameter wurdespef 0.3 festgelegt. Der Verlauf des
Netzwerkfehlers ist in Abbildung 3.26 dargestellt.
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Print to file:
Scale %:({] (] Scale ¥:[{] ] Displayz[ SSE |

s0.00
e5. 00|
8000
75. 00
70,00
&5.00]
6000
=5 00
S0, 00
4500
an. 00|
35 00
20,00
25. 00
20,00

15. 00
10,00+

5,00

o

0 20 00 790 1000 1z30 1300 1730 2000 2230 2300  Z790  F000 3290 ¥D00  FFI0 4000

Abbildung 3.24.: Verlauf des Fehlers einesxl 31 feedforward Netzes mit zwei verdeckten
Schichten bei Backpropagation

Netz 2

Null/Eins Netz

Eingabeschicht: 1024 (3% 32) Neuronen

2 verdeckte Schichten mit jeweils 20 Neuronen
Ausgabeschicht: 37 (¥ 37) Neuronen

QYT LTI 20 F T AT ST 1€ T T 1371 9720 2172::72”257
: mvwmaﬁﬂ%qﬂr@bﬂﬂw R
ol P B

01

R e
ﬁiwawoﬂiw] i uelnmuagﬁnu i;i:ﬂﬁ‘iel ﬁiﬂﬂ?mwll “%‘i"u

0. 000, 09, 000, 0. 960, 000. D00, 000. 000 000, 000. D00, 00, 003 0L . 00E. 00 . 090, C0G. 900, 100, 00D, 000, DOO. 000, BHO. DO 000, BOO. 000 00D, D00

Abbildung 3.25.: Null/Eins Netz
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Fur das Netz wurde wiederum das Standard Backpropagation Verfahren (Online Backpropagation) (2.3) als
Lerfunktion gevahlt.

Bei einem Fehler vor1.16 wurde das Training wiederum nach 4000 Duégclien beendet. Als Lernpara-
meter wurde auf) = 0.2 verwendet. Der Verlauf des Netzwerkfehlers ist in Abbildung 3.26 dargestellt.

|
B

B0 min 7mh swe a0 mp 49 e oS0 Z40p 9% e 3M0 Wb WS 40 40 amop 49 S e mon e

Abbildung 3.26.: Verlauf des Fehlers eines 3232 feedforward Netzes mit zwei verdeckten
Schichten bei Backpropagation

Netz 3

Eingabeschicht: 31 (% 31) Neuronen
2 verdeckte Schichten mit jeweils 20 Neuronen
Ausgabeschicht: 37 (X 37) Neuronen

Dieses Netz wurde mit Quickpropagation (2.3.7) trainiert.

Mit dieser Lernfunktion konnte das Lernen beschleunigt werden.

Die Lernparameter wurden wie folgt gait: » = 0.01, x = 1.3 undd = 0.0001.

Der Netzfehler konnte hierbei schon nach 1000 Durafén bis auf.0031 verringert werden.
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Print to file:
Scale X:[{] [}] Seale ¥:[4][¥] Display:[ SSE |

440. 00
420. 00
400. 00
220, 00
360. 00
340. 00
320. 00
200. 00
280. 00
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100. 00
a0, 00

£0. 00
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0.
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Abbildung 3.27.: Verlauf des Fehlers einesxl 31 feedforward Netzes mit zwei verdeckten
Schichten bei Quickprop
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Netz 4

Eingabeschicht: 31 (% 31) Neuronen
2 verdeckte Schichten mit jeweils 20 Neuronen
Ausgabeschicht: 37 (¥ 37) Neuronen

Hierflr habe ich das fertig trainierte Netz 1 (Standard Backpropagation) mit dem "PruningFeedForward”-
Algorithmus "ausgeinnt” (2.5). Als Pruningmethode wurde das Magnitude Base Pruning verwendet, mit
den Standard Parametern wie in Abbildung 3.29:

X

r Al e | a
SEEES Prandiz [=| (%]

4

| General Parameters for Priming |

General Paraneters for Pruning

| Prming fimction: MagPrming

Maxiwum error increase 1n %:

Pruning function: | HagPruning

Haxinun error increase in #:

Hax, accepted 5SE:

I

Recreate last pruned element ? YES Accepted error: .

Refresh display after pruning step @ Recreate last pruned element ? E
General Parametersz for Training | General Parameters for Training |

Learning function: | S5td_Backpropagation | Learning fimction: 5td Backpropagation

Learn cycles for first training: 1000[]

Learn cycles for retraining: 100[] Learm cycles for first training:

BEpianniErren kn, stopt 1] | Learn cycles for retraining:

Paraneters for 0BS Miniwmm error to stop:

Initial value for natrix: 1e-06
| Parameters for OBS

Paraneters for Hode Pruning Initial walue for matrix: e—l]ﬂ]
Input Pruning % @
Hidden Pruning ? @ | Pararneters_ for Node Pruming |
Input Pruning ? [ vEs ||
: Hidden Pruning ? =

Abbildung 3.28.: Pruning Panel Abbildung 3.29.: General Parameters for Pruning

Ein Vergleich der beiden Netze vor und nach dem prunen:
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Abbildung 3.30.: Netz vor und nach dem feedforward-Pruning

Bemerkung 3.1. Die Unterschiede in der Konvergenzgeschwindigkeit der einzelnen Lernverfahren, die vor-
her in der Theorie festgestellt wurden, kigien sich hier. Die auf dem Gradientenabstieg basierenden
Verfahren konvergieren deutlich langsamer gegen ein Minimum als die auf der Quasi-Newton Methode ba-
sierenden Verfahren.

Netze, die nur eine Schicht verdeckter Neuronen haliemda schneller trainiert werden. Wichtig ist aber
auch die Generalisierunggfiigkeit, die erst bei verschiedenen Tests deutlich wird.
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Beispiel fur die als Trainingsdatensatz kodierte "Muster-"Null:
1) unter Verwendung der geometrischen Merkmale:

# Input pattern O:

0.12500.84375 0.21875 0 0.875 0.03125 0.05555 0.03125 0.9 0.28125 0.375 0.45117
0.47070 0.1875 0.5 0.125 0.5 0.625 0.46875 0.90625 0 0.59 0.50.65 0.7 00.50.68 0.31 0.7
# Output pattern O:
100000000000000000000000000000O0OC0O0OO0OOO0O
2) unter Verwendung der Null-/Eins-Matrix:

# Input pattern O:
0000000000112112111121121000000000
000000011121211211711112111211211100000
0000111121111711217112111112111111110000
0001111121111711121711111111211111111000
o001111211111121111111112111111111000
001111111100000000000001111112100
001111111000000000000001111112100
01111111000000000000000001211211120
01111111000000000000000001211211120
011111110000000000000000011112110
011111110000000000000000011112110
01111111000000000000000001211211120
011111110000000000000000011112110
011111110000000000000000011112110
01111111000000000000000001211211120
0111111100000000000000000111211120
011111110000000000000000011112110
0111111100000000000000000112112110
01111111000000000000000001211211120
01111111000000000000000001211211120
011111110000000000000000011112110
0111111100000000000000000112112110
01111111000000000000000001211211120
011111110000000000000000011112110
00111111100000000000000111211112110
001111111100000000000001211211211120
0001111111100000000000121121121100
0001117112111171112171121111112111111111100
000011112111171217112111111211111111000
0000O0112111121217121121111211111111000
00000000111711217121121171211111000000
00000000000000O0O0OOO0OOOOOOOOOOOOOO
# Output pattern O:
1000000000000000000000000000O00O00O0OOOOOO0O0
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3.5.4. Entscheidungskriterien bei Erkennung
Eigene Methode

Es wird ein Abgleich mit dem Mustertrainingssatz vorgenommen, d.h. die Daten der geometrischen Merk-
male des aktuellen Zeichens werden Schiitt$chritt mit den Daten des kompletten Musterzeichensatzes
verglichen.

Die jeweiligen Differenzen zwischen den einzelnen Merkmalen des Testzeichens und des Musterzeichens
werden summiert und schlieZlich entscheidet die Software welches Zeichen erkannéwilidhrdas Zei-

chen, das die geringste Summe aufweist.

In Anlehnung an die neuronalen Netze, die zur Erkennung diBtgrwahrscheinlichkeit verwenden, habe

ich die Zeichnung an dem @Rten, auftretendem Wert gespiegelt, so dass das angenommene Zeichen den
hochsten Wert auf der Ordinate besitzt.

Die Summen knnen unter "Resultate plotter"eigene Methode” graphisch betrachtet werden.

Neuronale Netze

Hier werden die geometrischen Merkmale als Eingangsvektor (mit 31 bzw. 1024denjrfir die neuro-

nalen Netze verwendet. Die Ausgabe der Netze ist wiederum ein (37-dimensionaler) Vektor mit den Wahr-
scheinlichkeiteniir die einzelnen Zeichen in den Eiatien. Das Zeichen mit debbhsten Wahrscheinlich-

keit wird erkannt.

I gnuplot graph

‘e Aplotidbg_NullEins xt'

55 eriplotidbeg. txt

Wahrscheinlichkeit

o

5
0123456789 <ABCDEFG JRKLMNOPORS TUVWY YZ
5 10 15 n % il k'S

a

Zeichen

Abbildung 3.31.: Plot der Ergebnisse

Erkennung gesamt
Da Netz 1 und Netz 2 mit Abstand die besten Ergebnisse liefern wird das Gesamtergebnis aus dem Resul-

tat dieser beiden Netze mit 10-facher Gewichtung zusammen mit dem Resultat meiner eigenen Methode
errechnet.
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3.5.5. Ergebnisse

Das Ziel war die Zeichenerkennung mit neuronalen NetzeniiCradbe ich mich mit verschiedenen neu-
ronalen Netzen und den zugiefgen Trainigsmethoden auseinander gesetzt. Diejenigen Netze, die beim
Training und in der Anwendung die besten Resultate erbracht haben, habe ich letztendlich in der von mir
entwickelten Software implementiert. Man sollte die Netze nigiichst vielen Trainingsdateniftern”,

denn erst nach ausreichendem Training erzielen die Netze auch annehmbare Ergebnisse. Meine Netze hak
beispielsweise erst bei einem Training mit 350 Da#¢ren gute Resultate geliefert.

Jetzt werden auch stark verrauschte, bzw. verzerrte Bilder richtig erkannt:

Jli- OCR_Zeichensatz

Datei Resutate plotten Modus
- 1% gnuplot graph
el
‘e\plottdby_NullEins tat’
‘e\plotidbg_stdBackprop txt'
5 eplotidby. tit
] —
T
=
g
E
E 15
5
34
5
=
1o
= 5
o
i’ a i 3456 59 < BECDEFGHT JKLMNOPAQRETU i
1} By 10 15 20 25 30 35
Zeichen

Jlik OCR_Zeichensatz

Datei Resutate plotten  Modus
18 gnuplot graph
el
‘eiplotidby_MullEins. txt'
; 't tplatidbg_stdBackprap.tt! ———
25 ‘thplotsdbg. txt
schwarz weill Wandlung
B 20 —
= T
\ 2
o i
=
E 15 T
o
2
g
=
10
E
g ]
il 3456 Hde {2 5 31 e i 3 g NOFAQRSTU v
o By 10 15 20 25 30 35
Zeichen
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Jli OCR_Zeichensatz

Datei  Resutate plotten  Modus

fiickwarts

wonwarts

plat in 3D

Wahrgcheinlichkeit

30 T T T T T T T
‘eplotidbg_MullEins. txt'
‘cplotidbg_stdBackpr
5  \plotidbg txt
20 o
15 T
10
5 CE
B — 1
i 4 9 < ECDEFGHT JKLMNOP QRS T UVWI Y
o B il 15 20 25 30 3%

Zeichen

Allerdings versagen die Netze auch noch teilweise, obwohl das Zei¢hmeda$ menschliche

erkennbar” scheint.

Jlii OCR_Zeichensatz
Detei Resutateplotten  Modus

vomElts

fiickwarts

plat in 3D

Wahrscheinlichkeit

Auge "gut

el
‘eplot\dbg_NullEins.txt'
't tplatidbg_stdBackprop txt! ———
25 ciplotidbg. txt
20
15
10
5 —‘
oh ‘ 1 —
T 3456 B9 < BECDEFGHT JKLMNOPAQRETU N
a 10 15 0 25 30 35

Zeichen
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Datei Resutate plotten  Modus

riickwarts vonaarts

3.5. Dokumentation meiner Software

gnuplot graph
30 T T T T T T T
‘eplotidbig_MullEins. txt'
‘e\plotidbg_stdBackprop.tut’
5 ‘e \plotdbg tut
20
E
=
=
c
=
3 15
[
5
=
10
5
. [ ]
il g < ECDEFGHT JRKLMNOPQRS T UVWI Y
1} B 1o 15 20 25 30 35
Zeichen
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3.6. Zusammenfassung und Ausblick

Unter dem Sammelbegriff "neuronal” sind mathematische Methoden (wie z.B. Gradienentmethode, Poly-

nomklassifikator, etc.) zu einer breiteren Verwendung gelangt oder werden gelangen, dies alles begleitet
von der inspirierenden Modellvorstellung eines sich enwickelnden "Gehirns”, das in einem eng begrenzten

Anwendungsbereich Kompetenz zeigt.

3.6.1. Euphorie und Realit at

Neuronale Netze werden momentan gerne zu einem Allheilmittel hochstilisiert.

Die Wissenschaft verbreitet die Idee von einem autonom arbeitenden, denkenden System, das sich selbst
konfiguriert, erweitert und entscheidet.

Dieser Stand ist allerdings kaum erreichbar, bzw. noch sehr weit entfernt.

Neuronale Netze weisen noch gravierendinlgel auf. Man kann diese grob in 3 Sektionen aufteilen:

1. Das methodologische Defizit
e Das Design ist nach wie vor intuitiv, Entwurf und Konfigurierung des Netzes liegen in der Hand

des Netzdesigners.

e Fur die Adaption des Netzes gibt es keine allgemein anwendbaren Vorschriften, auch diese ist
komplett dem Anwendéiiberlassen.

e Es ist keine Angabe zum Umfang der Trainingsdaten vorhanden, meist ist allerings eine grof3e
Zahl erforderlich.

e Eine Validierung ist meist nicht dglich
e Es gibt keine Erkenntnisse zu sinnvollen und effizienten Codierungstechniken.

2. Das Anwendungsdefizit
Es sind (aufRer im Bereich der Mustererkennung) noch realtiv wenige neuronale Netze im Einsatz.
Weitreichende Erkenntnisgioer die Arbeitsweise der Netzwerkérinen aber erst nach ausreichen-
der Beobachtung von den Anwendungen erbracht werden und erst dann kann bei positiver Resonanz
der Durchburch den neuronalen Netze erzielt werden.

3. Das Umgebungsdefizit
Es gibt inzwischen eine sehr hohe Anzahl an Soft- und Harésarigen iir neuronale Netze, doch
ist es schwierig sich einedberblick iiber die vielen verschiedenenddflichkeiten zu schaffen und
eine Standardisierung ist nicht in Aussicht, obwohl sie sehr hilfraicdie Weiterentwicklung ére.

Nichtsdestotroz haben neuronale Netze, den konventionellen Methoderiigegeruch gewaltige Vorteile:
e Hohe Geschwindigkeit durch massive Paralig|{Echtzeit)
e geringer Entwicklungsaufwand
o Flexibilitat und schnelle Anpassung an neue Problemstellungen

e Hohe Fehlertoleranz gegen Ausfall einzelner Neuronen (besonders wichtig bei Speichern)
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3.6.2. Fazit

Im Hinblick auf die rasante Entwicklung im Bereich der elektronischen Datenverarbeitung, strebt die Indu-
strie nach immer besseren technischen Hilfsmitteln.

Ein vielversprechender Ansatz scheint die Nutzung deiskichen Intelligenz zu sein, deren Teilgebiet die
kiinstlichen neuronalen Netze sind.

Diese stellen besonders im Gebiet der Zeichenerkennung ein &ehtiges Instrument dar, so dass sie auf-
grund der vielversprechenden Ergebnisse schon jetzt ein Schwerpunkt in der Forschung geworden sind.
Allerdings gibt es ein enormes Weiterentwicklungs- und Verbesserungspotzential der neuronalen Netze
Schon allein Entwicklung eines Netzes, sowie das Training derer, ist noch sehr intuitiv und keinen allgemei-
nen Regeln unterlegen.

Generell ist bei dem Einsatz der Netzwerke Vorsicht geboten, da die oftmals komplexen uaddigém
Verfahren zur Erstellunginstlicher neuronaler Netze nicht immer eine Leistungssteigerung sesisem,

im Vergleich zu den traditionellen Methoden.

Nichtsdestotrotz lieferte der Ansatz, neuronale Netzedfe Zeichenerkennung zu benutzen sehr vielver-
sprechende Ergebnisse und zeichnete sich vorallem durch eine grof3e Fehlertoleranz aus.

Daher ist der Einsatz dieser Netzwerke im Gebiet der OCR durchaus gerechtfertigt und sollte weiterhin
verfolgt werden.
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A. Anhang

.1. Kleines Deutsch-Englisches Fachw &rterbuch

backpropagation | Rickvermittlung
backward pass RickwartsDurchlauf
continuous fortlaufend

desired output gewlnschte Ausgabe
epoch Epoche

error signal Fehlersignal
feedback Rickkopplung
forward pass VorwartsDurchlauf
gradient descent | GradientenAbstieg
hidden verborgen

input Eingabe

layer Schicht

learning rate Lernrate

neural networks Neuronale Netze
neuron Neuron

output Ausgabe
overtraining Ubertrainieren

slope Steigung

supervised learning Beaufsichtigtes Lernen
target output vector Zieldaten

unit Neuron

weight Gewicht
weight-decay term| Vergessensterm
weight update Aktualisierung der Gewichte

[?, Spezifikation]
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