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1 Einfiihrung

Spétestens seit der Beschreibung des als Backpropagation bekannten Lernverfahrens
1986 steigt die Bedeutung Neuronaler Netze in industriellen Anwendungen. Dieses
Lernverfahren wird zum Training der Gewichte in Mehrlagigen Perzeptren (MLP)
mit kontinuierlichen, differenzierbaren Aktivierungsfunktionen verwendet. Bis heute
ist MLP das mit groflem Abstand am h&ufigsten Netzparadigma. Es eignet sich fiir
regelungstechnische Anwendungen genauso wie fiir Klassifikationsaufgaben usw.

MLPs zeigen ein statisches Systemverhalten, in vielen Anwendungsbereichen werden
jedoch nichtlineare Modelle mit einem dynamischen Systemverhalten bené6tigt. D.h.,
nicht nur einzelne Werte (Muster), sondern sogar Zeitreihen miissen verarbeitet oder
generiert werden.

Zwei Arten von Mechanismen ermdoglichen eine Verarbeitung von Zeitreihen
[UDC*92]:

o Rekursion und

e Speicherfihigkeit.

Rekursion meint hier eine Riickkopplung mit verzogerter Weitergabe des Wertes
um einen Zeitschritt, d.h., Auswirkungen der Riickkopplung sind erst im folgenden
Zeitschritt zu beobachten. Bei voll rekurrenten Netzen kann ein Neuron Eingangs-
werte von allen Neuronen eines Netzes (auch von sich selbst) erhalten [Hay94, Zel94].
Werden Einschrinkungen irgendeiner Art gemacht, so spricht man von partiell re-
kurrenten Netzparadigmen. Hierzu zdhlen beispielsweise Jordan- und Elman-Netze
[EIm90, Zel94]. Einen Uberblick iiber verschiedene bekannte rekurrente Paradigmen
gibt beispielsweise [Ts098].

Rekursion bedeutet, dal Neuronen unter anderem Informationen iiber eigene, ver-
gangene Aktivierungszustinde erhalten. Bei der Verwendung eines Speicherme-
chanismus in nicht-rekurrenten Netzen stehen einem Neuron nur Informationen
iiber vergangene Aktivierungszustinde anderer Neuronen (Vorgingerneuronen)
oder iiber vergangene Eingangsmerkmale zur Verfiigung. Im ersten Fall geben
Verzogerungselemente (Speicherelemente) die Aktivierung eines Vorgéngerneurons
um einen oder mehrere Zeitschritte verzogert an einen Nachfolger weiter. Zeitliche
Information wird somit intern im Netz représentiert (implizite zeitliche Informati-
on). Im zweiten Fall wird ein gleitender Ausschnitt der Zeitreihe (sliding window)
simultan an mehrere Eingangsneuronen eines Netzes angelegt. Durch die Kom-
bination von solchermafien extern reprisentierter zeitlicher Information (ezpliziter
zeitlicher Information) und einem statischen Netzparadigma kann ein dynamisches
Verhalten des Gesamtsystems erzielt werden. Interne Zeitverzogerungen werden



beispielsweise in Time-Delay-Netzen (auch als FIR-Netze bezeichnet; FIR: finite
impulse response), adaptiven Time-Delay-Netzen oder Gamma-Netzen verwendet
[Hay94, LDL92a, Ts098, Wan93a]. Gleitende Eingabefenster kommen sehr hiufig in
Kombination mit Mehrlagigen Perzeptren zum Einsatz [UDCT92, Zel94].

Prinzipiell kann fast jedes statische Netzparadigma um einen oder mehrere der ge-
nannten Mechanismen erweitert werden, jedoch werden die dadurch entstehenden
Netztypen im allgemeinen als eigene Netzparadigmen angesehen (u.a. da sie meist
auch spezielle Lernalgorithmen bené&tigen).

Es gibt auch Netzparadigmen, die Speichermechanismen mit Rekursion kombi-
nieren. Hierzu zédhlen beispielsweise NARX-Netze (gleitendes Eingabefenster und
Riickkopplungen; NARX: nonlinear autoregressive model with exogenous inputs)
oder ITR-Netze mit ITR-Filtern (IIR: infinite impulse response) zwischen aufeinan-
derfolgenden Neuronen [LGHK97, LHTG96, Wan93a|.

Natiirlich sind die verschiedenen Mechanismen je nach Art der zu modellierenden
zeitlichen Zusammenhinge unterschiedlich gut geeignet: Spielt nur die relative Po-
sition eines Musters in einem lokalen Ausschnitt der Zeitreihe eine Rolle (soll also
eine kurze Musterfolge translationsinvariant erkannt werden), so sind Netze mit
Speichermechanismen vorteilhafter. Kommt es dagegen auf die gesamte Historie
einer Zeitreihe an, so sind rekurrente Netze eventuell besser geeignet. Bei der Ver-
schleifliiberwachung ist davon auszugehen, dafl insbesondere lokale Trends innerhalb
eines kurzen Zeitabschnitts bedeutsam sind. Da es zudem bei rekurrenten Netzen,
wie bei allen riickgekoppelten Systemen, leicht zu Stabilititsproblemen kommen
kann (insbesondere bei verrauschten Eingangsdaten, wie sie hier vorliegen), werden
Netze mit Speichermechanismen zur Verschleifiiberwachung gewihlt (siehe dazu
auch das erste Zitat am Anfang des Kapitels). Dabei sind wiederum Netze mit
Verzogerungselementen vorzuziehen, da sie mit einer einfacheren Netzstruktur kom-
plexere zeitliche Zusammenhinge als Netze mit gleitenden Eingabefenstern erfassen
konnen. Mehrlagige Perzeptren mit Eingabefenstern und auch statische Mehrla-
gige Perzeptren kénnen als Sonderfall von Time-Delay-Netzen angesehen werden,
die hier zur Verschleifliiberwachung verwendet werden. Im Gegensatz zu rekur-
renten Netzen sind Time-Delay-Netze sogar zur Rauschunterdriickung gut geeignet
[Hay94, LLD93b)].

Der vorliegende Bericht beschreibt die im Signalverarbeitungstool ICONNECT
[SBFT98a, SBFT98b] vorhandenen Mdglichkeiten zur Modellbildung mit Neurona-
len Netzen. Zunéchst werden in Abschnitt 2 die Netzparadigmen TDNN, MLP-sw
und MLP ausfiihrlich beschrieben. Dann werden in Abschnitt 3 verschiedene Lern-
algorithmen zum Training dieser Netze vorgestellt. Abschnitt 4 macht einige An-
merkungen zur Strukturoptimierung Neuronaler Netze. Hinweise zur Durchfiihrung
von Versuchen mit Neuronalen Netzen und zu moglichen Bewertungskriterien der
Trainingsresultate werden in Abschnitt 5 gegeben. Abschnitt 6 stellt verschiedene



Moglichkeiten des Einsatzes Neuronaler Netze als nichtlineare Regler vor. Die in
ICONNECT zur Verwendung Neuronaler Netze implementierten Module werden in
Abschnitt 7 beschrieben. Die Ausfiihrungen in den Abschnitten 2 bis 5 sind stark
an die Erlduterungen in [Sic00] angelehnt.

2 Dynamische, nicht-rekurrente Netzparadigmen

In diesem Abschnitt werden verschiedene vorwértsgerichtete (d.h. nicht-rekurrente)
Netzparadigmen vorgestellt. Neben Time-Delay-Netzen werden auch Mehrlagige
Perzeptren und Mehrlagige Perzeptren mit gleitendem Eingabefenster als Sonderfall
von Time-Delay-Netzen definiert.

2.1 Time-Delay-Netze

Time-Delay-Netze sind vorwértsgerichtete Neuronale Netze mit,
Verzogerungselementen, die erstmals durch Waibel et al. (siehe beispielsweise
[WHH™89]) beschrieben wurden. Die Verzégerung von Aktivierungen ist durchaus

auch biologisch motiviert, wie das Zitat am Kapitelanfang zeigt (siehe auch
[Wan93al).

Definition 2.1 (Time-Delay-Netz)
Ein Time-Delay-Netz (time-delay neural network, TDNN) oder FIR-Netz (finite im-
pulse response network) ist definiert durch:

(1)U =UU...Ulr mit L € Nund L > 3 ist eine Menge von Neuronen (Ver-
arbeitungseinheiten, Knoten). Es gelte U, # 0 fiir alle h € {1,...,L} und
U, NU, = O fiir alle h,l € {1,...,L} mit h # . U, heiBt Eingabeschicht, Uy,
heiBt Ausgabeschicht und alle U; mit [ € {2,..., L — 1} heiBen verdeckte, innere
oder verborgene Schichten; die entsprechenden Neuronen heiBen Eingabeneuro-
nen, Ausgabeneuronen bzw. verdeckte, innere oder verborgene Neuronen.

(2) Jedem U, (mit I € {2,...,L}) wird eine Zahl dV € N zugewiesen; dabei ist
d® — 1 die maximale Verzégerung zwischen den Neuronen in den Schichten | — 1
und [. Jedem Paar von Neuronen (i,j) € U1 x U (mit [ € {2,...,L}) wird

flj) u (wl(lj)(O),wz(lJ)(l), . ,ng)-(d(l) - 1)) e R™Y zugeteilt. Dieser

Vektor heit Gewichtsvektor der Verbindung zwischen Neuron 7 in Schicht U_

und Neuron j in Schicht U;; die einzelnen Elemente des Vektors heien Gewichte.

Durch die Neuronen und die Verbindungen wird die Netzstruktur festgelegt.

ein Vektor w
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(3)

Jedem Neuron j € Uy mit I € {2,..., L} wird eine Netzeingabe- oder Propagie-
rungsfunktion zur Berechnung der Netzeingabe sg-l)(k) definiert durch

def Z Z k m)—i—w,g;,

ey m=0

zugeordnet. w;; € R heiBt Bias oder Schwellwert; k € N ist eine Zeitvariable.

Mit a (k )« ( Ok, aP(k —1),...,a"(k — d+D) + 1)) und dem Standard-

()

skalarprodukt (-|-) fiir Vektoren aus R?" gilt

ieul*l

Jedem Neuron j € Uy mit [ € {2,..., L} wird eine Aktivierungsfunktion o : R —
la, b[ mit a,b € R zugeordnet, so daBl

Dabei ist o eine nichtlineare, sigmoide Funktion, die fiir alle Neuronen gleich
gewahlt wird. a(l)(k) wird als Aktivierung des Neurons j zum Zeitpunkt k be-

zeichnet. Fiir die Neuronen der Eingabeschicht (j € U;) gelte a(l)(k) = sg-l)(k)
(identische Abbildung).

Fiir jedes Eingabeneuron j € U; gilt 5(1)(k) o xj(k) mit der j-ten externen

Eingabe des Netzes z(k) € R. Analog ist fiir jedes Ausgabeneuron j € Uf

die j-te externe Ausgabe des Netzes y;(k) definiert durch y,(k) = o ;L)(/-c). Der

Vektor x(k) « (z1(k), ...,y (k)) heiBt Eingabemuster und der Vektor y (k) «
(yl(k), . ,y‘uL‘(k)) heiBt Ausgabemuster des Netzes zum Zeitpunkt £.

Neuronen:

Die Verarbeitungseinheiten oder Neuronen eines TDNN berechnen aus einer Eingabe
einen Aktivierungszustand, der an nachfolgende Neuronen weitergegeben wird. Neu-
ronen arbeiten unabh#ngig voneinander und kénnen ihre Eingaben (quasi-)parallel
verarbeiten. Nur Eingabe- oder Ausgabeneuronen kommunizieren mit der Umge-
bung des Netzes.

Bei den verwandten Mehrlagigen Perzeptren (siehe Abschnitt 2.2) wird hiufig je-
des Neuron um eine zusitzliche sogenannte (Netz-)Ausgabefunktion erweitert (siehe
z.B. [NKK96]). Die Aktivierung dient als Argument dieser Ausgabefunktion und der
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Funktionswert wird dann statt der Aktivierung an nachfolgende Neuronen weiterge-
geben. Da bei TDNN die Ausgabefunktion im allgemeinen die identische Abbildung
ist, wird sie nicht in der Definition angegeben.

Die Zahl der Schichten eines TDNN ist wegen der besseren Approximationseigen-
schaften meist (wie auch in der Definition vereinbart) L > 3. Prinzipiell wire auch
L = 2 moglich; die in Abschnitt 3 vorgestellten Lernalgorithmen wéren dann genau-
so anwendbar.

Netzstruktur:

Die Netzstruktur beschreibt die Kommunikationsverbindungen zwischen den Neu-
ronen. Diese Verbindungen werden hiufig auch als Synapsen, die Gewichte daher
als synaptische Gewichte bezeichnet. Die Gewichte dienen als Bewertung fiir die
auf den Verbindungen iibertragenen Informationen. Ein Gewicht wz(lj) (m) < 0 heifit
inhibitorisch oder hemmend, bei wz(lj) (m) > 0 spricht man von einem ezxcitatorischen
oder anregenden Gewicht. Die Gewichte werden auch als Informationsspeicher eines

Neuronalen Netzes bezeichnet.

Bei einem TDNN ist eine Verbindung jeweils mit einem Gewichtsvektor annotiert,
der die Koeffizienten eines FIR-Filters (FIR: finite impulse response) zwischen
den beiden Neuronen angibt. FEigenschaften von FIR-Filtern sind beispielsweise
in [Ham87] beschrieben. Abbildung 1 zeigt die Struktur dieses Filters; dabei ist ¢°
(s € Z) ein Shiftoperator, der durch ¢*(x(k)) = z(k + s) definiert ist. In diesem
Fall ist ¢~! also ein Verzégerungsoperator fiir eine Zeiteinheit. Der FIR-Filter hat

® az(-l_l)(k)> erfolgt im

2
Rahmen der Berechnung der Netzeingabe des Nachfolgeneurons.

die Ordnung d¥ — 1. Die Berechnung der Filterausgabe <w

Schicht [ — 1 Schicht !
Neuron ¢
H "V (k) -1) —a (k- d® +1)

’ - - q

Neuron j

Ial )

:d—/ >

g\,

I

Abbildung 1: Synapse mit FIR-Filter im TDNN bei der Vorwértspropagierung von
Aktivierungszusténden



Bei der Definition des TDNN sind keine riickwéirtsgerichteten Verbindungen
(Riickkopplungen) zugelassen, nur vorwdrtsgerichtete Verbindungen in die folgen-
de Schicht. Man spricht daher auch von einem schichtweisen oder geschichteten
Aufbau eines Netzes. Um die im folgenden hergeleiteten Lernalgorithmen (Ab-
schnitt 3) einfacher darstellen zu koénnen, sind bei dieser Definition auch keine
schichtibergreifenden Verbindungen (sog. shortcut-Verbindungen) zugelassen. Die-
se Einschrankung ist prinzipiell nicht notwendig, wird aber hiufig bei TDNN und
verwandten Netzen durchgefiihrt. Nur auf den ersten Blick fordert die Defini-
tion ein wvollstindig verbundenes Netz, d.h. Verbindungen zwischen jedem Paar
(1,7) € U1 x Uy mit | € {2,..., L}, und die gleiche Filterordnung fiir alle Verbin-
dungen zwischen zwei bestimmten Schichten. Einer nicht-existierenden Verbindung
entspricht das Setzen aller Gewichte der Verbindung auf Null. Da d® — 1 die maxi-
male Verzégerung zwischen zwei Schichten (d.h. die maximale Filterordnung) angibt,
sind auch hier nur entsprechende Gewichte auf Null zu setzen.

Propagierung:

In vielen statischen Netzparadigmen wird die Netzeingabe als gewichtete Summe
der aktuellen Aktivierungen der Vorgingerneuronen berechnet. Beim TDNN ist die
Netzeingabe die gewichtete Summe von aktuellen und vergangenen Aktivierungen
der Vorgidngerneuronen. Dadurch zeigt ein TDNN ein dynamisches Systemverhal-
ten, das allerdings nicht — wie bei vielen anderen dynamischen Netzparadigmen — auf
Riickkopplungen im Netz zuriickzufiihren ist. Die angegebene Propagierungsfunkti-
on enthilt die Berechnung der Filterausgabe durch eine Faltung des Gewichtsvektors
mit dem Vektor der verzogerten Aktivierungen.

Aktivierung:

Die Aktivierung eines Neurons hingt nur von der aktuellen Netzeingabe ab. Zur
nichtlinearen Modellierung werden Netze benétigt, die als Aktivierungsfunktionen
fiir die Neuronen verdeckter Schichten und der Ausgabeschicht nichtlineare Funktio-
nen verwenden. Im allgemeinen werden sogenannte sigmoide Aktivierungsfunktio-
nen gewahlt, die kontinuierliche Aktivierungszustinde aufweisen, monoton steigend
und differenzierbar sind. Fiir die Neuronen der Eingabeschicht wird iiblicherweise
die identische Abbildung gewihlt.

Tabelle 1 gibt drei geeignete Aktivierungsfunktionen (siehe auch Abbildung 2) an:
die logistische Aktivierungsfunktion oder Fermi-Funktion [Hof93, Zel94], der Tangens
hyperbolicus [Hof93, Zel94] und die ,schnelle “ Aktivierungsfunktion [E1193]. Wichtig
fiir ein effizientes Training eines Neuronalen Netzes (siehe Abschnitt 3) ist, daf3 sich
die Ableitung o'(z) einer Aktivierungsfunktion o(z) (siche auch Abbildung 3) an
einer bestimmten Stelle x mit mdglichst geringem Rechenaufwand bestimmen a3t
(siehe dazu die als Differentialgleichung interpretierbare vorletzte Spalte in Tabelle

1).
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Tabelle 1: Verschiedene sigmoide Aktivierungsfunktionen und ihre Ableitungen

Bezeichnung Funktion o | Werte- Ableitung o' Steigung
bereich fiir x =0
Ja, b
logistische  Akti- | T7=5 10,1] O1og () (1 — 010 (7)) | 0.25
vierungsfunktion
Ulog@)
Tangens hyperbo- | tanh(z) | —1,1] 1—o02,.(7) 1.0
licus oygnn ()
,schnelle “  Akti- %\xl | —1,1] (1= |0 ast(z)])? 1.0
vierungsfunktion
0 fast(T)
| oz
| @)
0.5/
Olog () 3:
10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
—0.5
0 fast(T) |
Otanh (l') |
-1

Abbildung 2: Graphen verschiedener Aktivierungsfunktionen

Fiir die Ableitung der logistischen Aktivierungsfunktion gilt:

1
14+e*

(1) Tiog(¥) =

11



0.8
0.6
Utanh(x) |
0.4+
0 fast(T)
1 Olog(T
z
B S R I

Abbildung 3: Graphen der Ableitung verschiedener Aktivierungsfunktionen

(2) Olog(T) = (tee)p

3 _ 1 e ”

(3) B 1—|—e—$.1+e—$
() = Oglt)
(5) = 010g(7) (1 = 0109(7))

Analog kann die Ableitung des Tangens hyperbolicus angegeben werden:

(6) Otann(z) = tanh(z)

g - e
: _ (e te?)(e" e (=) = (" —e ) (e" + e T(=1))
(8) O-tanh(x) - (ez + e—z)Z
_ (eac + e—z)Z _ (ez _ 6—m)2
(9) - (ex +e—w)2
(10) = 1— tanh®(2)
(11) = 1- Jfanh(x)

12



Zwischen dem Tangens hyperbolicus und der logistischen Funktion besteht {ibrigens

folgender Zusammenhang:

(12)
(13)

(14)
(15)
(16)

(17)
(18)

Otanh ($ )

tanh(x)
et —e”
ex(l _ 6—27;)
1— e—2w
2—(1+e 2

1
2 ——=) -1
14e2®

2 010(22) — 1

T

Fiir die Ableitung der ,schnellen “ Aktivierungsfunktion gilt:

(19)
(20)
(21)
(22)

(23)

(24)

Ufast (-T)

O-}ast (.T)

(1 = logust(2)])”

Die Giite eines neuronalen Modells auf der Basis eines TDNN ist durch die Wahl
der Aktivierungsfunktion beeinflufit. Es hingt aber stark von der jeweiligen Pro-
blemstellung ab, welche Aktivierungsfunktion bei einer bestimmten Netzstruktur
besser geeignet ist. Die fiir die Modellbildung ebenfalls wichtige Steilheit (Steigung)
der Aktivierungsfunktion an der Stelle x = 0 kann bei den meisten Aktivierungs-
funktionen {iiber zusitzliche Faktoren eingestellt werden, z.B. bei der logistischen

13



Aktivierungsfunktion mit Temperaturkoeffizient T (T € RY) [Zel94]:

1 1
Ologr(T) = ) O-;ogT(‘,I;) = T O1ogr () (1 = Ologr (7)) -

1
14+e T

Je kleiner T ist, desto steiler ist die Aktivierungsfunktion an der Stelle x = 0 (siehe
Abbildung 4).

Olog(T) 17,
0.8

0.6

2 4 6 8 10
Abbildung 4: Graphen der logistischen Aktivierungsfunktion mit Temperaturkoef-
fizient (verschiedene Werte von T')

Fiir rechenintensive Anwendungen ist jedenfalls interessant, dafl sich die angegebe-
ne ,schnelle “ Aktivierungsfunktion tatséichlich deutlich schneller auswerten 14t. So
wurde in Untersuchungen (Simulationen auf einer SparcStation20 von SUN) festge-
stellt, daf} der Zeitaufwand fiir die Berechnung der Aktivierung plus der Ableitung
der Aktivierung an einer bestimmten Stelle bei der logistischen Funktion etwa 2.3
Mal so hoch ist, beim Tangens hyperbolicus sogar etwa 4.3 Mal so hoch [Wei98].

Externe Eingabe und externe Ausgabe:

Die externe Eingabe und die externe Ausgabe stellen die Verbindung des Netzes mit
seiner Umgebung dar.

Entsprechend dem Wertebereich der Aktivierungsfunktion ]a, ] und der Steigung
an der Stelle x = 0 werden hiufig die Eingabewerte und Ausgabewerte eines Netzes

14



jeweils (d.h. fiir jedes Neuron) auf ein Intervall [c,d] skaliert, wobei ¢ = a + ¢,

b—
d=b—cund 0 <e K Ta mit ¢,d € R und ¢ € R" [Sar96]. D.h., der grofite in

den Trainingsdaten enthaltene Wert wird auf d, der kleinste auf c abgebildet. Dies
kann sich als sehr vorteilhaft fiir das Training des Netzes erweisen (siehe Abschnitt
3).

0

W
a/glfl) (k) u,]
Neuron j
0 Propagierung Aktivierung
Wv,j O
(1-1) N a," (k)
a (k) | FIR-Filter 3} Z o —
Wg?j
al™V (k) w,gl; (Schwellwert)
1.0
verdeckte verdeckte
Schicht Schicht
Eingabe- Ausgabe-

schicht schicht

O

Abbildung 5: Aufbau eines TDNN aus Neuronen und FIR-Filtern

Ein TDNN I48t sich nun zusammenfassend so darstellen, wie in Abbildung 5 gezeigt.
Alle Verbindungen sind dabei als FIR-Filter modelliert. Der Schwellwert ist hier
als Gewicht einer Verbindung modelliert, deren Aktivierungswert konstant 1.0 ist.
Diese Form der Beschreibung erleichtert die Darstellung von Lernalgorithmen (siehe
Abschnitt 3) fiir TDNN und verwandte Netze.
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Fiir die Struktur eines schichtweise aufgebauten, vollstindig verbundenen TDNN
. . (2) (3) (L) . .
wird folgende Notation verwendet: |[U | g Uy ANQRP \Uy,|. Beispielsweise ist
3251221 ein dreischichtiges Netz mit drei Eingabeneuronen, zwolf verdeckten
Neuronen und einem Ausgabeneuron sowie Verzogerungen null und eins zwischen
Eingabe- und verdeckter Schicht und null, eins und zwei zwischen verdeckter und

Ausgabeschicht.

TDNN wurden urspriinglich Ende der achtziger Jahre fiir die Spracherkennung (Pho-
nemklassifikation) entwickelt [WHH89]. Erst deutlich spiter wurden sie auch in
anderen Anwendungsgebieten eingesetzt; einige Beispiele fiir Anwendungen dieser
Netze sind:

e Sprachanalyse und Spracherkennung [BW93a, HLW93, WG94|, z.B. auch als
Bestandteil eines Systems zur modellbasierten Synthese von Lippenbewegun-
gen [LLBC97],

e verschiedene Aufgabenstellungen aus dem Bereich der Zeitreihenvorhersage
(z.B. chaotisches Pulsieren der Intensitit eines NHz-Lasers [Wan93b, Wan93c|,
Schlachtpreise fiir Schweine [KWL94] oder Wechselkursvorhersage Schweizer
Franken in US-Dollar [Wan93a)),

e Ermittlung der GréBle und der Geschwindigkeit von Regentropfen (mit An-
wendungen in der Meteorologie und Telekommunikation) [DGT98],

e Erkennung von Handschrift (z.B. automatische Auswertung des
Uberweisungsbetrags bei Bankschecks [MKB97], Erkennung von Postleitzah-
len [BPRI7] oder als Komponente eines Multimediasystems [WSVY97]),

e Klassifikation seismischer Signale [KDMMO98],

e Schidlingsbekdmpfung (Bestimmung von Insekten in Getreidesilos mit Hilfe
von akustischen Signalen) [CP98|,

e Identifikation nichtlinearer Systeme (mit unterschiedlichsten Anwendungen)
[YK98],

e Navigation einer Kugel durch ein Labyrinth auf einem kippbaren Tisch (TDNN
als nichtlinearer, dynamischer Regler) [May99] und

e Werkzeugzustandsiiberwachung (Verschleilbestimmung) in CNC-Drehmaschi-

nen [Sic00].

Die angegebene Form der Definition eines TDNN ordnet die Verzégerung der Akti-
vierungszustédnde eines Vorgéingerneurons den Verbindungen zu, die in Form eines
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Abbildung 6: Urspriingliche Beschreibung einer Synapse im TDNN

FIR-Filters modelliert sind. Daher werden diese Netze auch als FIR-Netze bezeich-
net [Wan93a, Wan93c|.

Bei der urspriinglichen Definition von TDNN wird die Verzégerung von Aktivie-
rungszustinden den Neuronen zugeteilt (sieche Abbildung 6). Beide Netze (TDNN
und FIR) sind funktional dquivalent. Unterschiede sind bei der Implementierung er-
kennbar: Bei FIR-Netzen sind Verzogerungselemente den Synapsen zugeordnet, also
fiir jedes Neuron mehrfach vorhanden. In dieser Arbeit wurde die Beschreibungs-
form des FIR-Netzes gewéhlt, da sie eine einfachere Darstellung der Lernalgorithmen
ermoglicht. Trotzdem wird die Bezeichnung TDNN verwendet, da sie die dltere und
in der Literatur weitaus bekanntere ist. Interessant ist auch die Analogie zwischen
TDNN und bestimmten endlichen Automaten (DMM: definite memory machines,
sieche [CGHC97)).

2.2 Mehrlagige Perzeptren mit gleitendem Eingabefenster

In diesem Abschnitt werden Mehrlagige Perzeptren und Mehrlagige Perzeptren mit
gleitendem Eingabefenster definiert und ihr Bezug zu TDNN wird erléutert.

Definition 2.2 (Mehrlagiges Perzeptron, MLP)
Ein mehrlagiges Perzeptron (oder Backpropagation-Netz) ist ein TDNN, bei dem fiir
alle Schichten [ € {2,...,L} gilt: d¥ =1,
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Diese Form der Definition beschreibt ein MLP als Sonderfall eines TDNN mit stati-
schem Systemverhalten. Eine bekannte Methode, um einem MLP ein dynamisches
Verhalten zu geben, ist die Verwendung eines gleitenden Eingabefensters, wie in der
folgenden Definition angegeben.

Definition 2.3 (MLP mit gleitendem Eingabefenster, MLP-sw)

Ein mehrlagiges Perzeptron mit gleitendem Eingabefenster (sw: sliding window) ist ein
MLP mit einer Menge von Eingabeneuronen Uy = U1 o U ... Ul n—1 mit N € N. Es
gelte Uy p, # O und Uy ,NUy, = O fiir alle b, 1 € {0,... ,N—1} mit h # [. AuBerdem sei
Ui o] = ... = |Ui,n—1| = d mit d € N. Die jeweils d externen Eingaben einer Teilmenge
von Eingabeneuronen U, ;, hangen wie folgt zusammen:

(Ih-d+1(k)a Thar2(k), ... ,x(h+1)-d(k))
= (@nar1(k); Thari(k — 1), Thar1(k —d+1));

d heiBt die Linge des gleitenden Eingabefensters.

Abbildung 7 zeigt den Aufbau eines MLP-sw; MLP-sw wird hier als eigenes Netz-
paradigma aufgefaflt. Die Vereinbarung von N Eingabefenstern der jeweils gleichen
Linge d bedeutet wiederum keine Einschriankung: Man wihle d als das Maximum
der jeweils gewiinschten Lingen der N Eingabefenster und setze die Gewichte ent-
sprechender, von der Eingangsschicht des MLP ausgehender Verbindungen gleich
Null.

Definition 2.4 (Rezeptives Fenster)
Das rezeptive Fenster ist das Zeitintervall, aus dem einem Neuronalen Netz Informationen
irgendeiner Form zur Berechnung der externen Ausgabe zur Verfiigung stehen.

Im Gegensatz zu Netzen mit Riickkopplungen hat das rezeptive Fenster bei TDNN,
MLP und MLP-sw eine endliche, feste Lange. Die Linge dieses rezeptiven Fensters
ist

L
(1) beim TDNN Y (d® — 1) +1,

=2

(2) beim MLP 1 und

(3) beim MLP-sw d.

Sinnvollerweise sollte das rezeptive Fenster eines Netzes deutlich kiirzer als jede der
verarbeiteten Zeitreihen sein.

Die Struktur eines MLP wird im folgenden analog zur Notation fiir TDNN mit
Uy| =5 [Up| =5 - - - = |Uy| (oder kurz mit [ty | — [Uy| — - - - — [Uy]); die Struktur eines
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Abbildung 7: Aufbau eines Mehrlagigen Perzeptrons mit gleitendem Eingabefenster

MLP-sw mit [ty |- d— |[Up| =5 - - = Uy | (oder kurz mit [Uy| - d— |Us| — - - - — [U))
angegeben.

Wie sehr einfach zu sehen ist, gibt es zu jedem TDNN, das nur Aktivierungen der
Eingabeschicht verzogert weitergibt (d.h. d® > 1 und d¥ =1 fiir I € {3,...,L})
ein Hquivalentes MLP-sw mit gleitendem Eingabefenster der Linge d = d®.
Dariiberhinaus gibt es aber sogar zu jedem beliebigen TDNN ein dquivalentes
MLP-sw. Die Konstruktion dieses MLP-sw aus einem TDNN erfolgt mit Hilfe eines
Algorithmus, der als zeitliche Entfaltung bekannt ist [Wan93a, Wan93c|. Der Al-
gorithmus startet bei der Ausgabeschicht und interpretiert jede verzogerte Aktivie-
rung als die Ausgabe eines virtuellen Neurons, dessen Eingabe durch eine geeignete
Anzahl von Zeitschritten verzogert wird. Dementsprechend wird jeder FIR-Filter
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eliminiert, indem der vorausgehende Teil des TDNN vervielfacht wird und entspre-
chend verzogerte Eingaben an diese Kopien angelegt werden (sieche Abbildung 8).
Der Algorithmus wird von der Ausgabe- hin zur Eingabeschicht nacheinander auf
alle Schichten angewandt, bis alle Verzégerungen eliminiert sind. Das Verfahren er-
zeugt ein dquivalentes MLP-sw, das jedoch eine deutlich hohere Zahl von Neuronen
und von Gewichten besitzt, obwohl es nicht vollsténdig verbunden ist. Information,
die im TDNN in einem Gewicht reprisentiert ist, ist im MLP-sw auf mehrere
Gewichte verteilt. Man spricht daher auch von gemeinsam verwendeten Gewich-
ten. Aufler einer héheren Zahl von Gewichten weist dieses Netz, dessen Schichten
nicht vollstdndig miteinander verbunden sind, auch eine hohere Neuronenzahl auf.
Weitere grofle Unterschiede zwischen beiden Netzen werden bei der Suche nach ge-
eigneten Lernverfahren zur Einstellung der Gewichte deutlich. Daher wird im folgen-
den statt von dquivalenten (Begriff eingefiihrt in [Wan93a, Wan93c|) von funktional
dquivalenten Netzen gesprochen.

Analog zu dem hier beschriebenen Algorithmus der zeitlichen Entfaltung von der
Ausgabe- hin zur Eingabeschicht 148t sich auch ein Algorithmus angeben, der ein
MLP-sw in umgekehrter Richtung von der Eingabe- hin zur Ausgabeschicht erzeugt
[Hay94].

Vergleicht man ein TDNN und ein vollstindig verbundenes MLP-sw mit gleicher
Liange des rezeptiven Fensters, gleicher Schichtenzahl und gleicher Neuronenzahl in

2 3
den verdeckten Schichten und der Ausgabeschicht (d.h. ein TDNN |t/ | d(—>) \Us| d(—>)

M 10, mit einem MLP-sw (2] - (X, (d0 — 1) + 1) 5 thy] 5 - 5 t4s)),
so stellt man fest, dafl auch dieses MLP-sw noch mehr Gewichte als das TDNN
hat. Das MLP-sw ist nur funktional dquivalent zum TDNN, wenn fiir das TDNN
d¥ =1 fir | € {3,...,L} gilt. Beiden Netzen steht zwar Information aus dem
gleichen Zeitraum zur Berechnung der externen Ausgabe zur Verfiigung, das TDNN
ermoglicht aber eine kompaktere Représentation zeitlicher Information, da es auch
komplexer strukturierte Zeitinformation erfassen kann [LDL94]: In der ersten ver-
deckten Schicht werden zeitliche Zusammenhinge zwischen Eingangsmustern (Merk-
malen) beschrieben; die Ausgénge der Neuronen dieser Schicht kénnte man auch als
Meta-Merkmale bezeichnen. In den folgenden Schichten werden dann zeitliche Zu-
sammenhinge zwischen solchen Meta-Merkmalen modelliert. Daher hat nicht nur
die Liange des rezeptiven Fensters Einflufl auf das Trainingsergebnis; entscheidend
ist auch, in welchen Schichten Aktivierungszustinde verzogert werden. Eine ex-

perimentelle Untersuchung dieser Fragestellung ist beispielsweise in [CGHC97] zu
finden.

Tabelle 2 gibt fiir verschiedene Netzparadigmen bzw. -strukturen mit gleichem re-
zeptiven Fenster die Gewichtszahl an. Formeln zur Berechnung der Gewichtszahl
lassen sich leicht herleiten bzw. sind in [Wan93a] zu finden. Eine héhere Gewichts-
zahl bedeutet, dal das neuronale Modell mehr Freiheitsgrade besitzt. Dies kann
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Abbildung 8: Konstruktion eines funktional dquivalenten MLP-sw aus einem TDNN
durch zeitliche Entfaltung

verschiedene Nachteile haben, beispielsweise

(1) dauert das Training des Netzes linger,

(2) es werden mehr Trainingsmuster bendtigt und
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(3) die Generalisierungsfihigkeit des Netzes ist schlechter.

Miissen (z.B. bei der Strukturoptimierung des Netzes) sehr viele Trainings-
durchgiinge durchgefiihrt werden, dann ist die in Punkt (1) angesprochene kur-
ze Trainingsdauer wiinschenswert, hohere Schéitz- oder Klassifikationsfehler sollten
aber deswegen nicht in Kauf genommen werden. Punkt (2) spielt eine besondere
Rolle in Anwendungen, in denen Trainingsmuster nur mit grofem Aufwand an Ko-
sten (z.B. Personal- und Maschineneinsatz) bereitgestellt werden kénnen. Punkt
(3) bedeutet, dal das Netz schlechtere Ergebnisse liefern kann. Speziell auf diesen
Punkt wird in Abschnitt 3.1 noch néher eingegangen.

Tabelle 2: Beispiele fiir die Anzahl von Gewichten in verschiedenen Netzparadigmen
bzw. -strukturen mit gleichem rezeptiven Fenster

Struktur Linge des Zahl der Gewichte

des TDNN | rez. Fensters | TDNN | funktional vollstdndig verbundenes
dquivalentes MLP-sw mit identischer
MLP-sw (mit | Schichten- und Neuro-
dem Entfaltungs- | nenanzahl in den ver-
algorithmus deckten Schichten und
erzeugt) der Ausgabeschicht wie

das TDNN
EOEDESHE 30 150 34
321231 |4 108 | 252 156
10 . 10 . 1Q
5—=5=5—1 |28 550 27550 930
1051053 |9 650 | 2650 730

2.3 Verwandte Netzparadigmen

Die Idee, Aktivierungszustéinde von Vorgéngerneuronen zeitverzogert an Nachfolger
weiterzugeben, 143t sich auch auf andere, urspriinglich statische Netzparadigmen
iibertragen. Radiale-Basisfunktionen-Netze (RBF, siehe u.a. [Bis95, Zel94]) lassen
sich mit Zeitverzégerungen zu TDRBF kombinieren. Solche Netze werden beispiels-
weise in [HB98] fiir die Bildverarbeitung (Erkennung einfacher menschlicher Gesten
in Bildsequenzen) oder in [NMSG93| zur Modellierung eines Antriebssystems einge-
setzt.

Das Netzparadigma TDNN geht von einer diskreten Zeitachse mit dquidistanten
Zeitpunkten aus. Beim TDNN mit adaptiven Zeitverzégerungen (adaptive time-
delay neural network, ATNN) wird dagegen eine kontinuierliche Zeitachse ange-
nommen [DD93]. Die Werte der Zeitverzogerungen werden durch ein geeignetes
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Lernverfahren eingestellt (siche beispielsweise [LDL92a, LDL95, LLD93a]). Auch
fiir ATNN wurde ein Algorithmus zur zeitlichen Entfaltung entwickelt [LD95]. Ein
praktisches Anwendungsbeispiel im militérischen Bereich ist die in [Lin94] vorgestell-
te automatische Erkennung fliegender Ziele (Raketen). Selten wird jedoch in einer
praktischen Anwendung eine Adaption der Zeitverzégerungen moglich oder sinnvoll
sein, so dafl der Einsatz von ATNN im Vergleich zu TDNN vorteilhaft wire. Meist
liegen die Merkmale zu dquidistanten Zeitpunkten vor und der lokale Ausschnitt
der Mustersequenz, der Einflufl auf den Funktionswert der durch das Netz zu mo-
dellierenden Funktion hat (der also idealerweise durch das rezeptive Fenster erfafit
werden sollte), umfafit hiufig relativ wenige Muster, die alle die Netzausgabe mehr
oder weniger stark beeinflussen.

Interessant sind auch noch diejenigen Netztypen, bei denen Rekursion und Speicher-
mechanismen kombiniert werden. Bei IIR-Netzen werden die FIR-Filter des TDNN
durch rekursive Filter mit unendlicher Impulsantwort (IIR: infinite impulse respon-
se) ersetzt [WB96, WB98, Wan93a|. Bei IIR-Netzen sind allerdings aufgrund der re-
kursiven Filterstrukturen auch Stabilititsbetrachtungen notwendig [WB96]. NARX-
Netze (NARX: nonlinear autoregressive model with exogenous inputs) verwenden
gleitende Eingabefenster und Riickkopplungen aktueller und verzogerter Netzausga-
ben auf die Eingabeschicht [LGHK97, LHTG96]. Vorwérts- und riickwirtsgerichtete
Verbindungen werden beispielsweise auch in den Netzparadigmen Tempo und Tem-
po2 eingesetzt [Bod90, BWI1].

3 Training von Time-Delay-Netzen

Zur Modellbildung mit Neuronalen Netzen werden Algorithmen benétigt, die eine
Bestimmung geeigneter Werte fiir die Gewichte erméglichen. Ziel dieses sogenannten
Lernvorganges (oder Trainings) ist es, die Gewichte so zu bestimmen, daf§ das Netz
auf eine angelegte externe Eingabe mit einer gewiinschten Ausgabe reagiert. Lern-
phase und Anwendungsphase sind iiblicherweise (so auch hier) zeitlich getrennt, nur
in manchen Anwendungen wird das Training wihrend der Anwendungsphase durch-
gefiihrt oder fortgesetzt. Man spricht von offline- und online-Training, was insofern
problematisch ist, als diese Begriffe auch mit anderer Bedeutung verwendet werden
(sieche Abschnitt 3.1).

In diesem Abschnitt werden zunéchst einige Grundbegriffe des Lernens eingefiihrt,
bevor zwei speziell zum Training von TDNN geeignete Lernverfahren vorgestellt
werden. Anschliefend folgt ein Ausblick auf weitere mogliche Lernverfahren.
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3.1 Grundbegriffe des Lernens

In diesem Abschnitt werden die Begriffe Lernaufgabe, Lernalgorithmus und Lernziel
sowie das hier zum Training verwendete Fehlermafl definiert.

Definition 3.1 (Feste Lernaufgabe)
Eine feste Lernaufgabe L eines TDNN ist eine Sequenz von Eingabe- und Ausgabe-

musterpaaren L o (x,t), wobei x nacheinander die Werte x(1),... ,x(k),... ,x(K)
und t die Werte t(1),...,t(k),... ,t(K) mit K € N annimmt. Das TDNN soll
auf eine Sequenz von Eingabemustern x mit einer Sequenz von Ausgabemustern t
reagieren (gewiinschte Ausgabe). Das TDNN erfiillt die Lernaufgabe, wenn bei ei-
ner Eingabe von x die tatsachliche Ausgabe y, d.h. die Sequenz von Ausgabemustern
y(1),...,y(k),...,y(K), der gewiinschten Ausgabe t entspricht oder mit einer vor-
gegebenen maximalen Abweichung entspricht.

Prinzipiell kann natiirlich auch eine Lernaufgabe aus mehreren Mustersequenzen
bestehen.

Andere Netzparadigmen lernen auch mit freien Lernaufgaben; dabei werden dem
Netz nur Eingabemuster préisentiert. Das Netz erfiillt dann eine freie Lernaufgabe,
wenn es zu jeder Eingabe eine Ausgabe so bestimmt, dafl im Sinne eines geeigneten
Abstandsmafles dhnliche Eingaben auch &hnliche Ausgaben erzeugen.

Ein Netz kann nur beziiglich der Bewiltigung einer festen Lernaufgabe bewertet
werden, wenn ein geeignetes Fehlermafl verwendet wird.

Definition 3.2 (Fehlermaj3)

Sei L eine feste Lernaufgabe eines TDNN. Der Fehler £(k) des Netzes zu einem Zeit-
punkt k ist definiert durch die Differenz zwischen tatsachlicher und gewliinschter Ausgabe
zum Zeitpunkt k:

dabei ist e(k) « (el(k), . ,e|uL|(k)) definiert durch e(k) u (t(k) —y(k)) mit dem

tatsachlichen Ausgabemuster y (k) o (yl(k), ,y‘uL‘(k)) und dem gewiinschten
Ausgabemuster t(k) o (tl(k), . ,t‘uL|(k)). (-|-) ist das Standardskalarprodukt fiir

Vektoren aus R‘ ”L‘.

Der gesamte quadrierte Fehler (kurz: Gesamtfehler) fiir eine Lernaufgabe L (least-
squares-error (LSE), sum-of-squares-error) ist dann bestimmt durch

df 1
Erse d 5 2 Ek).
k=1
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Sehr hdufig wird auch der mittlere quadratische Fehler (mean-squared-error, MSE oder
least-mean-squares, LMS) verwendet, der folgendermaBen definiert ist:

def
Ensw = 5 K S ;e

Die angegebenen Fehlermafle sind iiber den euklidischen Abstand von gewiinschter
und tatséichlicher Ausgabe definiert und , bestrafen “ somit gréfiere Abweichungen
an einzelnen Neuronen deutlich stirker als kleinere. Andere Fehlermafle, wie bei-
spielsweise

e cin auf beliebigen anderen Normen (z.B. der Betragsbildung statt der Qua-
drierung) basierendes Fehlermaf§ (Minkowski-Fehler),

e der Cross-Entropy Fehler oder

e der exponentielle Fehler

konnten prinzipiell auch verwendet werden (siehe beispielsweise [Bis95, NKK96,
She97]).

Mit einem geeigneten Fehlermafl kann der Fortschritt beim 7raining des Netzes
(Lernen) mit Hilfe eines Lernalgorithmus bewertet werden.

Definition 3.3 (Uberwachter Lernalgorithmus)

Ein Lernalgorithmus ist ein Verfahren, das anhand einer Lernaufgabe die Gewichte eines
Neuronalen Netzes verdandert. Erfiillt das Netz diese Lernaufgabe nach Anwendung des
Verfahrens, d.h., wird z.B. eine vorher definierte Fehlerschranke unterschritten, so war die
Anwendung des Lernalgorithmus erfolgreich, anderenfalls erfolglos. Ein Lernalgorithmus,
der eine feste Lernaufgabe verwendet, heiBt iberwachter Lernalgorithmus.

Im Gegensatz zu iiberwachten Lernalgorithmen arbeiten uniiberwachte oder selbst-
organisierende Lernalgorithmen mit freien Lernaufgaben.

Bei iiberwachten Lernalgorithmen kann man weiter zwei prinzipielle Vorgehenswei-
sen unterscheiden. Beim musterweisen Lernen (online-Lernen) werden die Gewichte
des Netzes jeweils nach der Prisentation eines Eingangsmusters aus der Lernaufgabe
verdndert. Beim epochenweisen Lernen (offline-Lernen) werden die Gewichte erst
nach der Présentation aller Muster einer Lernaufgabe modifiziert. Wiahrend bei der
ersten Vorgehensweise der Fehler £(k) verringert wird (was nicht notwendigerwei-
se eine unmittelbare Verringerung von £ (Ersp oder Eygi) bedeutet, aber oft die
Konvergenzeigenschaften des Verfahrens verbessert), hat die zweite Vorgehensweise

25



das Ziel, den Gesamtfehler £ zu verringern. Die Bearbeitung aller Muster einer
Lernaufgabe nennt man auch FEpoche.

Sind wie beim TDNN zeitliche Zusammenhéinge zu modellieren (wirkt sich also
eine Eingabe nicht nur auf den aktuellen Fehler aus), so ist im allgemeinen epo-
chenweises Lernen vorzuziehen. FEine Zwischenform beider Lernprinzipien wird in
[LDL92a, LDL92b] fiir TDNN vorgeschlagen: Besteht eine Lernaufgabe aus mehre-
ren Mustersequenzen, so kann auch eine Modifikation der Gewichte (Gewichtsupda-
te) jeweils nach der Présentation aller Muster einer Sequenz erfolgen. Diese Form
des Lernens, die in der Vorgehensweise dquivalent zum epochenweisen Lernen ist,
wird als inkrementelles Lernen bezeichnet. Dabei ist allerdings zu beachten, dafl
bei verschieden langen Mustersequenzen der Einflufl der einzelnen Muster auf das
Trainingsergebnis unterschiedlich sein kann.

Die géngigen iiberwachten Lernalgorithmen nédhern einen Gradientenabstieg in der
Fehlerfliche an und versuchen, auf diese Weise den Gesamtfehler zu minimieren. Der
Startpunkt in der Fehlerfliche wird dabei zuféllig gewéhlt, d.h., er wird bestimmt
durch zuféllig initialisierte Gewichte zu Beginn des Lernvorgangs und durch die
Lernaufgabe £. Die Konvergenz derartiger nichtlinearer Optimierungsverfahren ist
allerdings keineswegs garantiert, da die Fehlerfunktion im allgemeinen nicht konvex
ist.

Algorithmus 3.4 (Musterweises Lernen)
(1) Initialisiere alle Gewichte wz(lj)(m) des Neuronalen Netzes mit zufallig gewahlten,
kleinen Werten.

(2) Fir alle Muster (d.h. £k = 1,..., K) einer festen Lernaufgabe £ = (x,t) fiihre
die folgenden Schritte aus (der Zeitraum fiir die Ausfiihrung dieser Schritte wird
als Epoche p bezeichnet):

(a) Lege x(k) als externe Eingabe an die Neuronen der Eingabeschicht an.

(b) Propagiere diese Eingabe durch alle Schichten des Netzes bis zur Ausgabe-
schicht und bestimme die tatsdchliche Ausgabe des Netzes y (k).

(c) Berechne den Fehler £(k) und addiere £(k) zum Gesamtfehler £.

(d) Wenn E£(k) > 0 ist, so berechne fiir jedes Gewicht wz(l])(m) eine Ge-
@

wichtsdnderung fiir das k-te Muster der Lernaufgabe Viw; ;(m) und dndere

jedes Gewicht um diesen Wert.

(3) Priife, ob £ < 6 (wobei # € R eine zuvor geeignet gewahlte Fehlerschranke
ist). Wenn dies der Fall ist, gilt die Lernaufgabe als erfiillt. Anderenfalls setze das
Lernen bei Schritt (2) fort (ndchste Epoche).

Die Gewichtsdnderung fiir das k-te Muster der Lernaufgabe (Gewichtswert nach der
Anderung abziiglich des Gewichtswertes vor der Anderung) wird dabei so bestimmt,
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daB bei einer sofortigen erneuten Présentation des Musters x(k) eine Verringerung
des Fehlers zum Zeitpunkt & zu erwarten wére. Insbesondere der Schritt (2d) die-
ser bisher noch recht allgemeinen Beschreibung eines Lernalgorithmus wird in den
folgenden Abschnitten prézisiert; dasselbe gilt fiir den folgenden Algorithmus.

Algorithmus 3.5 (Epochenweises Lernen)
(1) Initialisiere alle Gewichte wz(l])(m) des Neuronalen Netzes mit zuféllig gewahlten,
kleinen Werten.

(2) Fir alle Muster (d.h. £ = 1,..., K) einer festen Lernaufgabe £ = (x,t) fiihre
die folgenden Schritte aus (der Zeitraum fiir die Ausfiihrung dieser Schritte wird
als Epoche p bezeichnet):

(a) Lege x(k) als externe Eingabe an die Neuronen der Eingabeschicht.

(b) Propagiere diese Eingabe durch alle Schichten des Netzes bis zur Ausgabe-
schicht und bestimme die tatsdchliche Ausgabe des Netzes y (k).

(c) Berechne den Fehler £(k) und addiere £(k) zum Gesamtfehler £.

(d) Wenn E(k) > 0 ist, so berechne die Gewichtsanderungen fiir das k-te Mu-
ster der Lernaufgabe kaz(,lj)- (m) und akkumuliere diese Anderungen iiber den

Zeitraum einer Epoche, ohne die Gewichte tatsidchlich zu modifizieren.

(3) Modifiziere jedes Gewicht um eine Gewichtsdnderung fiir die Epoche p vaz(,l])' (m).
Der Wert dieser Gewichtsanderung entspricht dem akkumulierten Wert der einzel-

nen Gewichtsénderungen kaf’? (m) direkt oder ist aus diesem abgeleitet.

(4) Prife, ob £ < 6 (wobei # € R eine zuvor geeignet gewahlte Fehlerschranke
ist). Wenn dies der Fall ist, gilt die Lernaufgabe als erfiillt. Anderenfalls setze das
Lernen bei Schritt (2) fort (ndchste Epoche).

Hier sollen insbesondere epochenweise lernende Algorithmen vorgestellt werden. Die
Wabhl einer geeigneten Fehlerschranke  hingt von der betrachteten Anwendung ab.
Daher wird anstelle der Verwendung einer Fehlerschranke héufig eine zuvor festge-
legte Zahl von Epochen trainiert. In anderen Anwendungen wird manchmal auch
kein Endekriterium bestimmt und die Gewichte werden auch wéihrend der Anwen-
dungsphase des Netzes adaptiert. Auf diese Weise kann man eine kontinuierliche
Anpassung des Neuronalen Netzes an eine sich laufend dndernde Umgebung errei-
chen.

Ist nun nach der erfolgreichen Erfiillung einer Lernaufgabe (d.h., eine Fehlerschranke
wurde unterschritten) das trainierte Netz in einer konkreten Anwendung (aus der
die Muster der Lernaufgabe ermittelt wurden) nutzbringend einsetzbar? Dies hingt
von dem verfolgten Lernziel ab!
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Definition 3.6 (Lernziele)

Beim Lernziel der Approximation soll die durch die Musterpaare der Lernaufgabe £ =
(x,t) beschriebene nichtlineare Funktion durch ein TDNN so angendhert werden, daB
nach dem Training des Netzes bei einer erneuten Eingabe der Mustersequenz x die
Differenz zwischen tatsachlicher Ausgabe y und erwiinschter Ausgabe t moglichst klein
wird.

Beim Lernziel der Generalisierung soll die durch die Musterpaare der Lernaufgabe £ =
(x,t) beschriebene nichtlineare Funktion durch ein TDNN so angendhert werden, daB
nach dem Training des Netzes fiir beliebige (andere) Sequenzen von Musterpaaren (x', t')
der nichtlinearen Funktion bei einer Eingabe der Mustersequenz x’ die Differenz zwischen
tatsachlicher Ausgabe y’ und erwiinschter Ausgabe t' moglichst klein wird.

Die zum Einstellen der Gewichte verwendeten Muster der Lernaufgabe werden als
Trainings- oder Lernmuster (bzw. Trainings- oder Lerndaten), die zur Uberpriifung
der Generalisierungsleistung benutzten als Testmuster (bzw. Testdaten) bezeichnet.
Trainings- und Testmustermengen sind iiblicherweise disjunkt; man spricht daher
auch von unbekannten Testmustern und extrapolierenden Tests.

Das Lernziel der Approximation ist im allgemeinen erreicht, wenn eine Lernaufgabe
erfiillt ist. Verwendet man ausreichend viele verdeckte Neuronen, so sind die hier
definierten MLP mit nur einer Schicht verdeckter Neuronen in der Lage, Funktionen
beliebig genau zu approximieren [HSW89]; eine dhnliche Aussage wurde iibrigens
auch fiir ATNN bewiesen [LD95].

Eine gute Generalisierungsfihigkeit zu erzielen, ist deutlich schwieriger. Zur Veran-
schaulichung kann eine dhnliche Aufgabenstellung dienen: Eine Funktion f: R — R
sei durch eine endliche Menge von Punkten P = {(z, f(z))|z € [a,b] mit a,b € R}
gegeben. Diese Menge von Punkten soll durch ein Polynom p : R — R so appro-
ximiert werden (Fehlermaf sei der gesamte quadrierte Fehler), dafl die Auswertung
von p auch fiir Werte zwischen den Stiitzstellen (d.h. fiir beliebige y € [a, b]) ,,sinn-
volle “ Werte ergibt, also die Differenz |f(y) — p(y)| klein wird. Das Ziel wird sicher
nicht erreicht, wenn der Polynomgrad zu niedrig ist; in diesem Fall kann p das Ver-
halten von f im allgemeinen nur unzureichend nachbilden. Ist der Polynomgrad
zu hoch (insbesondere im Interpolationsfall), so treten im allgemeinen zwischen den
Stiitzstellen Oszillationen auf und das Verhalten von p zwischen den Stiitzstellen
wird somit unkontrollierbar. Bei der Wahl des Polynomgrades muf} also ein geeig-
neter Kompromify gefunden werden. Bei Neuronalen Netzen ist es ganz #hnlich;
anstelle eines Polynomgrades hat man Freiheitsgrade des neuronalen Modells zu
wahlen: die Anzahl verdeckter Schichten bzw. Neuronen und insbesondere die Ge-
wichtsanzahl (vgl. dazu auch die Bemerkungen zum Vorteil von TDNN gegeniiber
MLP-sw am Ende von Abschnitt 2.2). Zu beachten ist auch, da§ in bestimmten
Anwendungen die Trainingsmuster durch Rauschen und unbekannte systematische
Storungen stark beeinflufit sein kénnen.
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Zuriick zum Beispiel der Polynomapproximation: Ublicherweise wird nicht verlangt,
dafl der Approximationsfehler (d.h. die Differenz |f(y) — p(y)|) auch fiir beliebige
Werte y < a oder y > b klein ist. Genau diese Form der Generalisierung wird
jedoch in vielen Anwendungen Neuronaler Netze untersucht (siehe z.B. [Sic00]). In
diesem Fall wire es wohl besser, die Stiitzstellenanzahl zu erhdhen, d.h., geeignete
zusétzliche Trainingsmuster bereitzustellen.

In den meisten technischen Anwendungen von TDNN wird das Lernziel der Ge-
neralisierung verfolgt. Dazu mufl der Bereich prinzipiell méglicher Sequenzen von
Eingabe- und Ausgabemusterpaaren moglichst gut durch Lernmuster abgedeckt sein.
Durch den Lernvorgang soll erreicht werden, dal das TDNN die Lernaufgabe verall-
gemeinert, d.h. generalisiert. Natiirlich geniigt es beim Lernziel der Generalisierung
nicht, nach dem Training die Approximationsleistung des trainierten Netzes zu te-
sten. Genau dies ist jedoch leider in vielen Anwendungen der Fall (siehe z.B. [Sic00]).

A Gesamtfehler
L
A
“‘ Trainingsdaten
. (Lerndaten)
L .
~
§~~
§~ o
_____________________ Epochen
O L L L L L L L L L L :
0
A Gesamtfehler
L
.
.
A )
. Testdaten
= ‘\
-
-~
-~
~§~ P -
Epochen
O L L L L L L L L L L :
0 p’

Abbildung 9: Uberanpassung Neuronaler Netze an Trainingsdaten

Untersucht man die Entwicklung der Gesamtfehler fiir Lern- und unbekannte
Testmuster wiahrend der Anwendung des Lernalgorithmus genauer, so kann der
in Abbildung 9 (schematische Darstellung; keine realen Daten) gezeigte Effekt
zu beobachten sein, wenn die Zahl der Freiheitsgrade des neuronalen Modells
zu hoch ist. Wihrend der Gesamtfehler fiir Lernmuster kontinuierlich sinkt,
steigt der Gesamtfehler fiir unbekannte Testmuster nach einer Reihe von Epo-
chen wieder an. Dieser Effekt wird als Uberanpassung (overfitting) des Neuro-
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nalen Netzes an die Trainingsdaten bezeichnet. Die Vermeidung einer solchen
Uberanpassung ist eine der wichtigsten Aufgaben bei der Entwicklung des Ver-
schleiffiiiberwachungssystems auf der Basis von TDNN. Die bekanntesten Mafinah-
men dazu sind [Bis95, CU93, Hay94, Roj96, Sar96, SDBI7, Zel94]:

e Regularisierungs-Verfahren: Dabei wird ein zusétzlicher ,Strafterm “ zur
Fehlerfunktion addiert. Ein Beispiel ist das Verfahren weight decay, bei dem
versucht wird, die Gewichte eines Netzes betragsméaflig klein zu halten.

e Bereitstellung ausreichend vieler Trainingsmuster: Wieviele Muster
ausreichend sind, hidngt natiirlich von der Problemstellung ab. Heuristische
Formeln setzen die Musteranzahl in Beziehung zur Anzahl verdeckter Neuro-
nen und / oder zur Gewichtsanzahl. Beispielsweise wird gefordert, 30 Mal
mehr Trainingsmuster als Gewichte zu verwenden. In der Praxis ist jedoch die
Trainingsmustermenge oft vorgegeben oder es sind Trainingsmuster nur mit
erheblichem Kostenaufwand (Personal, Maschinenzeiten usw.) zu beschaffen.

e Friiher Abbruch des Trainings (early stopping): Das Training wird ab-
gebrochen, wenn der Gesamtfehler fiir Testdaten ein Minimum erreicht hat
(Epoche p’ in Abbildung 9). Dieses Verfahren ist duflerst problematisch, da
die Gewichte im Hinblick auf optimale Testergebnisse eingestellt werden. D.h.,
eine dritte, unabhiingige Datenmenge zur Validierung ist nétig.

e Training mit verrauschten Daten: Trainingsdaten werden mit einem wes-
Ben Rauschen mit Mittelwert Null und fester Varianz iiberlagert. Der Wert
der Varianz konnte sich beispielsweise an der Hohe systematischer Stérungen
der Daten orientieren, z.B. an der maximalen Abweichung einer nichtlinearen
Sensorkennlinie von der Idealkennlinie (wenn nur dieser Wert, aber nicht der
genaue Verlauf der Nichtlinearitit bekannt ist).

e Reduktion der Dimension des Eingaberaums: Obwohl diese Mailnahme
in der Literatur kaum genannt wird, ist sie die mit Abstand wichtigste von
allen. Insbesondere die Kombination von vielen Freiheitsgraden (d.h. Gewich-
ten) und einem UbermaB an Eingangsinformation oder intern gespeicherter
Information in einem TDNN macht eine Uberanpassung leicht méglich (sie-
he z.B. [Sic00]). Die geeignete Vorverarbeitung der zu verarbeitenden Signale
bzw. Werte dient somit der Reduktion der Zahl signifikanter Merkmale (Infor-
mationsverdichtung) und auch der Reduktion der zum Training erforderlichen
Musterzahl. Die in der Literatur gelegentlich empfohlene Verwendung eines
Vektors von Hauptkomponenten des Eingaberaums (principal components)
anstelle eines hoherdimensionalen Merkmalsvektors kann sich auch als unge-
eignet erweisen (siehe z.B. [Kei98]).

e Optimierung der Netzstruktur: Neben der Adaption der Gewichte, einer
kontinuierlichen Optimierungsaufgabe, sind bei der Anwendung von TDNN
auch noch verschiedene diskrete Optimierungsaufgaben zu l6sen:
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— die Wahl einer geeigneten Zahl verdeckter Schichten,

— die Bestimmung einer optimalen Anzahl von Neuronen in den verdeckten
Schichten,

— die Festlegung einer Verbindungsstruktur und

— die Suche nach den besten Werten fiir die Anzahl von Zeitschritten, um
die die Aktivierungszustinde in Speicherelementen zu verzégern sind.

Die genannten Fragestellungen betreffen die Netztopologie (Netzstruktur) und
sie sind von essentieller Bedeutung fiir die Modellbildung mit TDNN (bzw.
anderen Netzen). Die fiir die Optimierung der Netzstuktur bekannten Verfah-
ren (im allgemeinen angewandt fiir Mehrlagige Perzeptren) lassen sich in drei
Klassen einteilen: destruktive, konstruktive und hybride Verfahren. Mogliche
Losungsansitze werden in Abschnitt 4 noch angesprochen.

e Kombination mehrerer Netzausgaben: Bei dieser Gruppe von Verfahren
werden Ausgaben mehrerer Neuronaler Netze zu einer Gesamtaussage kom-
biniert. Die Netze haben dabei entweder alle die gleiche Aufgabe oder sie
bearbeiten verschiedene Teilprobleme. Im ersten Fall spricht man von Net-
zensembles oder ,Committee “-Verfahren; im zweiten Fall von ,Mizture of
Ezxperts “-Verfahren.

Weitere Mafinahmen zur Vermeidung einer Uberanpassung werden in [Bis95, SDB97]
angesprochen; auf die spezielle Problematik bei Klassifikationsaufgaben wird in
[Chi95] eingegangen.

3.2 Temporal Backpropagation

Wie wird eine Gewichtséinderung fiir das k-te Muster einer Lernaufgabe kaf? (m)
(Schritt (2d) in Algorithmus 3.4 und Algorithmus 3.5) bzw. eine Gewichtséinderung
fiir die p-te Epoche V”wg} (m) (Schritt (3) in Algorithmus 3.5) bestimmt? Der
bekannteste Lernalgorithmus fiir MLP ist Backpropagation (oder verallgemeinerte
Delta-Regel; siehe z.B. [NKK96, Zel94]), der sowohl fiir musterweises als auch fiir
epochenweises Lernen verwendet werden kann. Das Verfahren n#hert einen Gra-
dientenabstieg an. Bei TDNN sind jedoch die Auswirkungen aktueller Eingaben
auf mehrere (aktuelle und zukiinftige) Ausgaben und Fehler zu beriicksichtigen,
weshalb auch kein musterweises Training durchgefiithrt werden kann. Ein ge-
eigneter Lernalgorithmus mit dem Namen Temporal Backpropagation (siehe z.B.
[Wan93a, Wan93c|) wurde erst einige Jahre nach den ersten Arbeiten iiber TD-
NN vorgestellt. Anfinglich wurden TDNN in ihr zeitlich entfaltetes Aquivalent
tiberfiihrt und mit Standard-Backpropagation trainiert (siehe z.B. [WHHT89]).
Nachteile dieser Methode sind der deutlich héhere Rechenaufwand (mehr Neuro-
nen und Gewichte) und die Verletzung des Lokalititsprinzips. D.h., gemeinsame
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Gewichte erfordern eine globale Betrachtung, da die Gewichtséinderungen nicht un-
abhéngig voneinander erfolgen diirfen.

Der Algorithmus Temporal Backpropagation wird fiir epochenweises oder inkremen-
telles Lernen verwendet. Im folgenden werden alle Gewichte betrachtet, die keine
Schwellwerte modellieren; Gewichte fiir Schwellwerte kénnen auf analoge Weise ad-
aptiert werden.

Ziel des Algorithmus ist die Minimierung des Fehlers & (hier £rsp) durch
Verdnderung des Gewichte des Netzes. Fiir die Anderungen eines Gewichtsvektors
(Koeffizienten eines FIR-Filters) gilt fiir das k-te Muster einer Lernaufgabe

(25) kagj)- X ——0

Dabei sei kaz(l]) ein Vektor von einzelnen Gewichtséinderungen kaz(,l])- (m). Der Gra-
dient der Fehlerfunktion ist (unter Verwendung von Definition 3.2) gegeben durch

1 K
e 03 emlem)
owl owl

%] %]

(26)

1 de(k)|e(k))
(27) =5 0

k=1 ,J
Jeder Summand auf der rechten Seite von Gleichung 27 entspricht einer momenta-
nen (aktuellen) Schitzung des tatséichlichen Gradienten. In dieser Gleichung wird
der Gewichtsvektor als konstant angenommen. Dies wire eine grobe Ndherung,
wenn die Gewichte nach jedem Schritt angepafit wiirden. Da aber der Lernalgo-
rithmus fiir epochenweises Lernen verwendet wird, approximiert die iiber K Muster
akkumulierte Gewichtséinderung den tatséichlichen Gradienten recht gut (siehe z.B.
[Wan93al).

Der Gradient 148t sich unter Verwendung der Kettenregel auch darstellen als

K )
ds:’ (k
(28) ag(l) =2 (él))g - ((l))'
ow v Os; (k) ow

i,j 2

Der erste Faktor jedes Summanden beschreibt die Anderung des Fehlers beziiglich
einer Anderung der Netzeingabe fiir ein Neuron, der zweite Faktor reprisentiert den
Effekt, den die Anderung eines bestimmten Gewichts auf diese Netzeingabe hat. Im
allgemeinen gilt

06 s\ (k) , 1 de(k)|e(k))
asgl)(k) 8wz(l]) 2 awz(l])

)

(29)
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nur die Summe iiber alle £ ist gleich [Wan93a].

Temporal Backpropagation bestimmt nun die Gewichtséinderungen fiir das k-te Mu-
ster der Lernaufgabe nach der Vorschrift

®
I o 0s;’ (k)
(30) Viwl) == —5— L |-
0s; (k) ow,

Beim epochenweisen Lernen werden die Gewichtsdnderungen fiir die einzelnen Mu-

ster der Lernaufgabe kagj)- akkumuliert und erst am Ende einer Epoche wird

tatsdchlich eine Gewichtsénderung vagf} durchgefiihrt.

9s
Der Faktor ;72) aus Gleichung 30 148t sich nun mit Hilfe von Definition 2.1(3)
W,

1,5
durch
M| -1 (1)
05" (k) 6(2 (s (k)>+w””')
(31) O 0)
5wi’j 8Wi’j
o(wl al ()
39 -
(32) oD
(33) = al" (k)

0
ij
auf die Netzeingabe sgl)(k) hat.

bestimmen, da w; ; nur iiber die Verbindung zwischen den Neuronen ¢ und j Einfluf3

Mit der Abkiirzung

OE
05\ (k)

(34) 60 (k) € -

J

und Gleichung 33 kann man nun Gleichung 30 neu schreiben als
I l -
(35) View,) = 0, (k) - & (k).

Nun muf} eine Berechnungsvorschrift zur Bestimmung des sogenannten Fehlersignals
(5](-l)(k) gefunden werden. Dabei wird unterschieden, ob dieses Fehlersignal fiir die
Ausgabeschicht oder eine der verdeckten Schichten zu bestimmen ist.

Im ersten Fall ist [ = L und es gilt (da 65§L)(k) nur die aktuellen Ausgabefehler des
Netzes zum Zeitpunkt & beeinflufit):
o€
(36) sk = ——F—
() 85" (k)

J
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(37) = k:alsg.” e

) - ‘%aigf;>

m -

g - )
PR i 15
(42) = (tj(k)—ag-L;(k))-a’(sS-L)(k)).

Dabei wurden die Definitionen 2.1(4), 2.1(5) und 3.2 verwendet. An dieser Stelle
wird auch klar, warum der Gesamtfehler (Definition 3.2) iiblicherweise mit dem
Faktor 0.5 definiert wird.

In den verdeckten Schichten (I € {2,. — 1}) beeinflufit Os l)( k) den Gesamt-

(@+1) (k).

fehler indirekt iiber alle Netzelngaben der folgenden Schicht 9s; Wegen der

Verzogerungen der Aktivierungen hat eine Anderung von 853 (k) aber nicht nur
Auswirkungen auf den Fehler zum Zeitpunkt £, sondern auch auf Fehler zu anderen
Zeitpunkten. Genauer gesagt, wird der Fehler indirekt iiber alle Netzeingaben der
folgenden Schicht zwischen den Zeitpunkten k und k + d*t? — 1 entsprechend der
maximalen Verzégerung zwischen den Schichten [ und [ + 1 beeinflult. Daher folgt
wiederum mit Hilfe der Kettenregel:

o€
43 sk = ————
(43) T
d+1) 1 (1+1)
o0& Osu ' (k+m)
(44) —
; mz Osi ™ (k+m)  8s (k)
d+1) 1

(45) = Y Y sk m)- aS“M(k m

ueZlH_l m=0

Fiir den zweiten Faktor in den Summanden aus Gleichung 45 gilt nach Definition
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2.1(3) und 2.1(4)

(46) Osu Vk+m)  0sV(k+m) dal (k)
) - @ @
0s;” (k) da;’ (k) 0s; (k)
8( > <Wq(;l,:fl) all) (k + m)> + w,%”)
’UEUl ’ (l)
47 = -o | s (k
8<W(-l;_1) al (k + m)>
= _ e B o),
da;’ (k)
da a§l)(k) nur iiber die Verbindung mit dem Gewichtsvektor wg-f:l) auf die Netzein-
gaben sq(fﬂ)(k + m) der Folgeschicht Einfluf§ hat.
Der erste Faktor von Gleichung 48 ist
+1)] ()
(19) ‘9<Wj,u a; (k+ m)> _ [l (m)  fir 0 <m < @D —1
aag-l) (k) 0 sonst :

Daher konnen die Gleichungen 43 bis 45 wie folgt fortgesetzt werden:

d(l+1) -1

(50) Ow o= Y Y 55j+1>(k+m)-w§f:”(m)-a'(s§.”(k))

ueul+1 m=0

o= ) 3 (e

u€ly

8 (k))

u

Dabei ist 8¢+ (k), definiert durch

8V (k) < (39 (k), 0V (k +1),... .60 (k +d ~ 1),

u

der sogenannte Fehlervektor.

Anhand dieser Formel wird auch der Namensbestandteil ,,Backpropagation “ dieses
Algorithmus deutlich. Nachdem in einem ersten Schritt zur Berechnung des Fehlers
an den Ausgabeneuronen externe Eingaben und Aktivierungen in Vorwértsrichtung
durch das TDNN propagiert werden, werden nun zur Bestimmung der notwendigen
Gewichtsdnderungen Fehlersignale riickwérts durch das Netz propagiert. Interes-
sant ist, dafl auch jeder Faktor <w§l: Y ‘ 5$+1)(k)> der Berechnung einer Filterausga-

be entspricht (vergleiche Abbildung 10 mit Abbildung 1). Der Namensbestandteil
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Abbildung 10: Synapse mit FIR-Filter im TDNN bei der Riickwértspropagierung
des Fehlersignals

, Temporal “ ist darauf zuriickzufiihren, dafl bei der Berechnung des Fehlersignals
nicht nur Einfliisse auf den aktuellen Fehler zum Zeitpunkt k& zu beriicksichtigen
sind, wie es beim Standard-Backpropagation fiir MLP der Fall ist.

Zusammenfassend kann nun der gesamte Algorithmus Temporal Backpropagation
formuliert werden.

Algorithmus 3.7 (Temporal Backpropagation)

Der Lernalgorithmus Temporal Backpropagation wird fiir epochenweises Lernen (Algo-
rithmus 3.5) verwendet. Die Gewichtsanderungen fiir das k-te Muster der Lernaufgabe
werden bestimmt durch

Vew) € 5O (k) -l (k).

1, J 7

Dabei ist das Fehlersignal 6" (k) wie folgt gegeben:

D (1 de UI(Sgl)(k» ' (tj(k) - ag'l)(k» fiir | = L
5O (k) Y AOW) - 5 (W Sw) e, -1}

u
u€ly

wobei 60 (k) % ((s&”(k), 5O +1),..., 60k +d® — 1)) der Fehlervektor ist.

Die Gewichtsanderung fiir die Epoche p ist dann fiir jede Verbindung
K
Tl 1Y il
k=1

dabei ist 4 € Rt die Lernrate. Der Wert der Lernrate kontrolliert die Schrittweite bei
der Verfolgung des Gradienten.
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Eine graphische Herleitung von verschiedenen Lernalgorithmen (u.a. auch Temporal
Backpropagation fiir FIR-Netze) findet sich in [Wan93a, WB96, WB98].

Der angegebene Algorithmus entspricht fiir d9 =1 (1 € {2,...,L}) dem bekannten
Backpropagation fiir MLP (und MLP-sw). Dazu sind nur die Vektoren a, w und &
durch Skalare zu ersetzen.

In der angegebenen Form ist der Algorithmus Temporal Backpropagation nicht-
kausal, da zukiinftige Fehlersignale in die Berechnung eines aktuellen Fehlersignals
einflieBen. Der Algorithmus 148t sich durch Modifikation von Indizes leicht in ei-
ner kausalen (aber etwas schwerer lesbaren Form) schreiben (siehe beispielsweise
[Wan93al). Bei einer Implementierung ist eine zusitzliche Pufferung von Aktivie-
rungen entsprechend der Linge des Pfades mit der gréfiten Verzégerung zu einem
Ausgangsneuron vorzunehmen.

Von grofler Bedeutung fiir das Trainingsergebnis ist die Initialisierung der inter-
nen Speicherelemente eines TDNN mit Anfangszusténden. Das TDNN sollte mit
Werten initialisiert werden, die auch durch eine zuléssige Sequenz von Eingabemu-
stern entstehen konnten [CGHC97]. Gleichzeitig méchte man natiirlich die ersten
Trainingsmuster einer Sequenz nicht fiir die Initialisierung, sondern bereits fiir das
Training verwenden. Beispielsweise kann man entsprechend der Lénge r des rezep-
tiven Fensters das erste Muster einer Eingabesequenz r Mal wiederholen. Bei der
letzten dieser Wiederholungen werden dann die ersten Gewichtsinderungen Vlng)-
berechnet. Besteht eine Lernaufgabe aus mehreren Mustersequenzen, so muf} diese
Initialisierung natiirlich jedesmal neu durchgefiihrt werden.

3.3 Weitere Lernalgorithmen

MLP ist allgemein das wohl am h#ufigsten eingesetzte Netzparadigma und Back-
propagation der am hiufigsten verwendete Lernalgorithmus. Gleichwohl weist Back-
propagation eine Reihe von Nachteilen auf (siehe z.B. [Rie93, Rie94al):

(1) Die Wahl der optimalen Lernrate ist schwierig (siehe Abbildung 11). Die opti-
male Lernrate héingt von der Form der Fehlerfunktion ab, die sich im Verlauf
des Trainings verdndert. Eine kleine Lernrate kann zu sehr langen Trainings-
zeiten fiihren, bei einer groflen Lernrate kann manchmal ein Oszillieren beob-
achtet werden.

(2) Die Abhéngigkeit der Gewichtsinderungen von Werten der partiellen Ablei-
tungen ist nicht unbedingt intuitiv verstdndlich: In langen, relativ flachen
Plateaus der Fehlerfunktion sind die Schritte sehr klein; ein enges, steiles Tal
kann andererseits leicht iibersprungen werden (siehe Abbildungen 12 und 13).
Daher ist die Grofle der partiellen Ableitung ein eher schlechtes Maf fiir die
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4 Gesamtfehler

Lernrate hoch /

<
il

w
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0

Abbildung 11: Konvergenz in verschiedenen Minima bei unterschiedlicher Wahl der
Lernrate

Gewichtsinderung, da sie nur unzureichende Information iiber die Topologie
der zu minimierenden Funktion enthilt.

4 Gesamtfehler

\ ;

:  "flaches Plateau"
i (temporares Minimum)

i BB B B B

O 1 1 1 1 1 1
0

Abbildung 12: Lernfortschritt in ,flachen Plateaus“ und , steilen Télern

(3) Gewichte, die weit von der Ausgabeschicht entfernt sind, werden deutlich lang-
samer adaptiert als Gewichte, die ndher an der Ausgabeschicht sind (Grund
ist der begrenzte Einfluf} der Steigung der Aktivierungsfunktion).
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Abbildung 13: Oszillieren in ,engen Télern “

(4) Nicht immer werden Lernaufgaben erfiillt, manchmal konvergiert Backpropa-
gation nicht oder auch nur fiir bestimmte Startpositionen (Gewichtsinitiali-
sierungen). Bei unterschiedlichen Startpositionen kann das Verfahren auch in
verschiedenen Minima konvergieren (siehe Abbildung 14).

4 Gesamtfehler

\ Startpunkt 1 - Startpunkt 2

0

0

Abbildung 14: Konvergenz in verschiedenen Minima bei unterschiedlicher Wahl der
Startpunkte (Gewichtsinitialisierung)
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Diese Aussagen gelten auch fiir TDNN mit Temporal Backpropagation: Beispiels-
weise wird in [Wan93a| eine starke Abhéngigkeit der Konvergenzgeschwindigkeit und
des Trainingsergebnisses von der Lernrate festgestellt.

Zur Losung dieser Probleme gibt es eine Reihe von Losungsansitzen. Zwei davon, ur-
spriinglich als Weiterentwicklungen das Lernalgorithmus Backpropagation fiir MLP
vorgestellt, werden im folgenden niher beschrieben. Da sie hier zur Erweiterung des
Lernalgorithmus Temporal Backpropagation fiir TDNN eingesetzt werden, sind sie
mit dem Zusatz ,, Temporal “ versehen: Temporal Quickprop und Temporal Resilient
Propagation.

3.3.1 Temporal Quickprop

Temporal Quickpropagation (oder kurz Quickprop) wurde mit dem Ziel einer deut-
lich verkiirzten Trainingsdauer entwickelt. Das Verfahren basiert auf der Vorstel-
lung, da8 sich die Fehlerfunktion in der Nihe eines Minimums (d.h. lokal) durch eine
nach oben geoffnete Parabel beschreiben 143t. Mit Hilfe des Wertes der Fehlerfunkti-
on bzw. der Ableitung der Fehlerfunktion in der aktuellen bzw. der vorausgehenden
Epoche wird der Scheitelpunkt der Parabel, d.h. die erwartete Position des Mini-
mums der Fehlerfunktion bestimmt, um dann in einem Schritt dorthin zu springen.

Die gemifi dem Algorithmus Temporal Backpropagation (siehe Algorithmus 3.7) in
einer Epoche p akkumulierte Summe der Gewichtsdnderungen fiir ein bestimmtes
Gewicht wird nun folgendermaflen abgekiirzt:

K
(52) SO (Vew)(m) £ 3" Vew!) (m).
k=1

Der Wert dieser Grofle entspricht dem negativen Wert der partiellen Ableitung des

Gesamtfehlers £ nach dem Gewicht wz(lj) (m) in der Epoche p (siehe Gleichungen 28
)

und 30). Daher kann die Gewichtséinderung fiir eine Epoche prgj (m) wie folgt
bestimmt werden (siehe Abbildung 15):

VPuwgy(m) _ S®(Vewii(m)) — S (Viaw, ) (m))
Vrlwll(m)  S®D(Vew()(m)) — S® (Vew() (m))

(53)

Mit der Annahme S (”“)(kagj)- (m)) = 0 (Scheitelpunkt der Parabel) gilt also

S®) (v, w®
(54)  VPwl)(m) = 0 Shig ) Oy Y )
S(p—l)(kai,j (m)) — S® (kai,j (m))

Bei der Anwendung dieser Berechnungsvorschrift fiir ein Gewicht wgl)- (m) konnen

J
die folgenden vier Situationen entstehen:
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Abbildung 15: Bestimmung des Scheitelpunkts der die Fehlerfunktion approximie-
renden Parabel im Lernalgorithmus Quickprop

(1)

Der Wert von S(p)(kagj)-(m)) ist betragsméfig kleiner als der Wert von

S (pfl)(kaz(fJ)- (m)), hat aber das gleiche Vorzeichen: Dann erfolgt der niichste
Schritt in die gleiche Richtung wie der vorhergehende.

Die Werte von S®) (kag])- (m)) und S (p_l)(kagj)- (m)) haben verschiedene Vor-
zeichen: Dann wurde ein Minimum iibersprungen und der néchste Schritt er-
gibt eine Position zwischen den beiden vorausgehenden.

S(p)(kaf’lJ)- (m)) hat genau den gleichen Wert wie S(p_l)(kag])- (m)): Diese
Situation ist problematisch, da das Verfahren wegen einer Division durch
Null mit einem Fehler abbrechen wiirde. Auch der Fall S (p)(kaf’? (m)) =~

S (p_l)(kagJ)- (m)) ist nicht unkritisch, wenn das Verfahren einen sehr grofien
Schritt macht.

Der Wert von S(p)(kagj)-(m)) ist betragsméiflig grofler als der Wert von

S(p_l)(kagJ)- (m)) und hat auch das gleiche Vorzeichen: Diese Situation ist
ebenfalls problematisch, weil das Verfahren dann nach dem Scheitelpunkt ei-

ner nach unten offenen Parabel sucht.
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Zur Losung des in (3) beschriebenen Problems wird ein mazimaler Wachstumsfaktor
v eingefiihrt, der die Zu- bzw. Abnahme der Gewichtsinderung in aufeinanderfol-
genden Epochen begrenzt:

! —1, (1
(53) [Pl m)| =+ |V tw ) (m)| .
Dabei wird iiblicherweise v € [1.75, 2.25] gewéhlt [Zel94].

Beim Start des Verfahrens oder wenn die Gewichtsdnderung in der vorausgegenden
Epoche gleich Null ist, kann eine Gewichtsinderung auf der Basis des aktuellen
Wertes des Gradienten erfolgen.

Im folgenden wird die in [Zel94] beschriebene Form von Quickprop vorgestellt, bei
der die Gewichtsinderung mit Hilfe eines Gradiententerms und eines Parabelterms
bestimmt wird. Der Gradiententerm enthélt einen zusétzlichen Term, der die Ge-
wichte auf betragsméfig kleinen Werten halten soll (weight decay ).

Algorithmus 3.8 (Temporal Quickprop)

Der Algorithmus Temporal Quickprop arbeitet nach dem Prinzip des epochenweisen Ler-
nens (Algorithmus 3.5) und basiert auf dem Lernalgorithmus Temporal Backpropagation
(Algorithmus 3.7).

(1) Berechne fiir jedes Gewicht wz(lj)(m) eine Gewichtsanderung fiir die erste Epo-

che Vlwg])-(m) =pu- S(l)(kag}(m)), wobei S(l)(kagj)-(m)) mit Hilfe des Al-
gorithmus Temporal Backpropagation bestimmt wird, und dndere jedes Gewicht
entsprechend.

(2) Wiederhole die folgenden Schritte (a) bis (e) fiir alle weiteren Epochenp = 2,3, ...
bis eine maximale Epochenzahl erreicht oder eine zuvor gewahlte Fehlerschranke
unterschritten ist:

(a) Berechne S (kafl]) (m)) fiir jedes Gewicht nach dem Algorithmus Temporal
Backpropagation.

(b) Initialisiere fiir jedes Gewicht einen Gradiententerm G (wz(lj) (m)) 0 und
einen Parabelterm P®) (wz(lj) (m)) def 0.

(c) Wenn sgn(S® (Viw)(m))) = sgn(S® D (Vew)(m))) oder V*w!) (m) =
0, dann dndere den Wert des Gradiententerms nach folgender Regel:

G®(w{)(m)) = p- SO (Vew)(m)) — d - w)(m))

(d) Wenn Vp_lwg’lj)-(m) # 0 dann dndere den Wert des Parabelterms nach fol-
gender Regel:
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SO (Vyw!) (m))

e Fall A: Wenn
SED(Viw(m)) — S®) (Viw!) (m))

< v, dann setze

@
PO (m)) ¥ S (Viawr (m) v L (m).
SE=1(Viw() (m)) — S®) (Viw!) (m))
S® (Vyw!) (m))

e Fall B: Sonst, also wenn > 7,

S® D (Vyw) (m)) — S® (Viw!) (m))
setze

def _
PO (w(m)) € - v wl) (m).

%]

(e) Andere jedes Gewicht um prgj)- (m) = G® (wl(l]) (m)) + P®) (wz(l]) (m)).

Dabei sei u € ]0,2[ die Lernrate, d =~ 0.0001 der Weight-Decay-Faktor und v €
[1.75,2.25] der maximale Wachstumsfaktor.

Quickprop basiert auf zwei Annahmen, die allerdings nicht in jeder Anwendung
erfiillt sind:

(1) Die Fehlerfunktion kann lokal durch eine nach oben gedffnete Parabel appro-
ximiert werden.

(2) Eine Gewichtsinderung kann unabhingig von den Anderungen anderer Ge-
wichte erfolgen.

3.3.2 Temporal Resilient Backpropagation

Aufgrund der oben genannten Probleme des Lernalgorithmus Backpropagation for-
dert [Rie93] eine gewichtsspezifischen Schrittweite (strukturelle Adaption), die sich
dynamisch an die lokal ,;sichtbare “ Form der Fehlerfunktion anpafit (tempordire Ad-
aption) und nicht (oder nicht nur) von der Hohe der partiellen Ableitung abhéngt.
Der Lernalgorithmus RPROP (Resilient Backpropagation oder kiirzer Resilient Pro-
pagation) erfiillt diese Forderungen [Rie93, RB93, Rie94a, Rie94b|. Er beriicksichtigt
nur das Vorzeichen der partiellen Ableitung, um die Richtung der Gewichtsinderung
vorzugeben. Die Hohe der Gewichtsdnderung steigt oder fillt in Abhéngigkeit von
nicht vorhandenen oder vorhandenen Vorzeichenwechseln der partiellen Ableitung.
RPROP basiert auf Backpropagation; entsprechend baut der hier vorgestellte Algo-
rithmus auf Temporal Backpropagation auf und wird daher als Temporal RPROP
bezeichnet.
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Wie beim Lernalgorithmus Temporal Quickprop sei die geméfl Temporal Backpro-
pagation (siehe Algorithmus 3.7) in einer Epoche p akkumulierte Summe der Ge-
wichtsinderungen Y, Viw! ;(m) im folgenden mit SP(Viw! ;(m)) bezeichnet. Da-
neben bendtigt man die Funktion sign, die fiir € R definiert ist durch

4 +1 firxz>0
sign(x) Y0 firz=0.
—1 sonst

Algorithmus 3.9 (Temporal Resilient Backpropagation)

Der Algorithmus Temporal Resilient Backpropagation ( Temporal RPROP) arbeitet nach
dem Prinzip des epochenweisen Lernens (Algorithmus 3.5) und basiert auf dem Lernal-
gorithmus Backpropagation (Algorithmus 3.7).

®

i’j

2 (m)

(1) Initialisiere fiir jedes Gewicht w;(m) einen individuellen Updatewert ~NPw;

mit Aowz(,lj) (m) = Ainit-
(2) Initialisiere fir jedes Gewicht wflj)(m) die akkumulierte Summe der Ge-
wichtsanderungen S(p)(kag;- (m)) mit S(O)(kagj)- (m)) = 0.

(3) Wiederhole die folgenden Schritte (a) bis (c) fiir alle Epochen p = 1,2,... bis
eine maximale Epochenzahl erreicht oder eine zuvor gewahlte Fehlerschranke un-
terschritten ist:

(a) Berechne S (kaz(l]) (m)) fiir jedes Gewicht nach dem Algorithmus Temporal
Backpropagation.

(b) Bestimme die Gewichtsdnderungen fiir die p-te Epoche prgj). (m) fiir jedes
Gewicht nach folgender Regel:

e Fall A: Wenn (S(p_l)(kag}. (m)) - S(p)(kagj)- (m))) > 0, dann setze

Nw (m) o min{Ap_lwg])-(m) 0", Amax} und

1]
vPull(m) “ sign (s@)(vkwgf; (m))) - w{(m).
e Fall B: Wenn (S(p_l)(kagj)- (m)) - S(p)(kag])- (m))) < 0, dann setze
W, \ def R0 -
Nw;s(m) = max{N7w;5(m) 17, Dmin},
S(p)(kaZ(,lj)-(m)) 0 und

prg’lj)- (m) = 0.

44



e Fall C: Sonst, also wenn (S(p_l)(kag}-(m)) . S(p)(kagj)- (m))) =0,

setze
prz(lj)(m) 1o A”_lwg])-(m) und
def .
V”ng)- (m) = sign (S(p)(kag])- (m))) . prfl]) (m).

(c) Andere jedes Gewicht um prz(,lj)- (m).

Dabei gelte fiir den minimalen Updatewert A;,, den maximalen Updatewert A ax
und den initialen Updatewert /i mit Apin, Amax, Ninis € RT die Beziehung A i <
Aqnit < Amax. Flir den Zunahmefaktor nt und den Abnahmefaktor n~ mit n*,n~ € Rt
gelte n” <1 < nt und W% >nt.

Schritt (3b) legt die Hohe und die Richtung einer Gewichtsinderung fest: Wechselt
S (p)(kagj)- (m)) das Vorzeichen nicht, so wird die Schrittweite (Gewichtsinderung)
grofer. Andert sich das Vorzeichen (ein Minimum wurde iibersprungen) so wird

im {ibernéichsten Schritt eine kleinere Gewichtsinderung in die entgegengesetzte
Richtung durchgefiihrt.

In den Originalbeschreibungen von RPROP wird fiir den Zunahmefaktor ™ und den
Abnahmefaktor = anstelle der stirkeren Bedingungen n% >ntund n~ <1<t
lediglich die Erfiillung von = < 1 < 5t verlangt. Allerdings ist es sinnvoll, daf
eine Zunahme der Schrittweite bei der Gradientenverfolgung langsamer erfolgt als
eine Abnahme [R0j96]. Zudem kann es fiir n% = 77 in manchen symmetrischen
Umgebungen um ein Minimum zu einem Oszillieren kommen (siehe schematische
Darstellung in Abbildung 16). Daher wird hier zusétzlich n% > nt gefordert, um
eine rasche Konvergenz zu unterstiitzen.

Als Vorteile von RPROP wurden im Vergleich mit anderen Lernalgorithmen (Back-
propagation, Backpropagation mit Momentumterm, Quickprop, SuperSAB, Back-
percolation) festgestellt (siehe z.B. [Rie93, RB93, Rie94a, Rie94b, SBI7]):

(1) Konvergenz in Aufgabenstellungen, in denen Backpropagation nicht oder sel-
ten (je nach Gewichtsinitialisierung, d.h. Startpunkt) und auch SuperSAB und
Quickprop seltener konvergieren,

(2) schnellere Konvergenz,

(3) geringere Abhiingigkeit der Konvergenzgeschwindigkeit und des Trainingser-
gebnisses von Parametern des Lernalgorithmus und

(4) speziell bei TDNN eine bessere Generalisierungsfiahigkeit als Backpropagati-
on (trotz optimaler Einstellung der Lernrate) bei erzwungenen kleinen Ge-
wichtsénderungen (d.h. A, = 0.01 statt iiblicherweise Ap.x = 50.0).
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4 Gesamtfehler

Minimum

Gewicht
00 : $ L L—p
: : : | usw. (wie Schritt 3)
i > | Schritt8  FallC
! ! E | Schritt7  FallB
h —t | Schritt6  Fall A
§ . i Schritt5  FallC
; L I Schritt4  Fall B
Startpunkt E —_ > Schritt3  Fall A
bei Schritt 1 ' > | i Schritt2  Fall A

— : ! . Schritt 1 Fall A

Abbildung 16: Beispiel fiir die Oszillation bei RPROP mit bestimmten Parameter-
konstellationen

Punkt (1) ist von allgemeiner Bedeutung; in vielen praktischen Aufgabenstellungen
kann jedoch auch bei der Verwendung von Backpropagation immer eine Konvergenz
beobachtet werden.

Die in Punkt (2) angesprochene schnellere Konvergenz ist beispielsweise wichtig,
wenn ein Neuronales Netz online (d.h. wihrend seiner Anwendung) fiir eine spezi-
fische Aufgabenstellung trainiert werden mufl. Auch wenn (wie z.B. bei der Struk-
turoptimierung des Netzes oder der Selektion der geeignetsten Merkmale) sehr viele
Trainingsdurchgénge durchgefiihrt werden miissen, ist diese Eigenschaft erfreulich,
jedoch nicht zwingend notwendig.

Punkt (3) ist als sehr wichtig einzuschiitzen, da es das Ziel vieler Anwendungen ist,
Verfahren zu entwickeln, die robust in dem Sinne sind, dafl die Wahl bestimmter
Parameter (darunter auch die Lernparameter) einen untergeordneten Einfluf} auf
das Trainingsergebnis hat. Der Initialupdatewert A;,;; hat bei Aufgabenstellungen
mit hoher Epochenzahl kaum Einfluf} auf das Ergebnis.

Besonders interessant fiir den Einsatz von TDNN ist natiirlich Punkt (4). Die in
[Rie93] festgestellte verbesserte Generalisierungsfihigkeit bei TDNN (dort wird ein
Benchmark-Problem aus dem Bereich der Spracherkennung untersucht) konnte z.B.
fiir die Werkzeugzustandsiiberwachung in Drehmaschinen bestéitigt werden [Sic00].
Eine Erkldrung fiir dieses Verhalten von RPROP wird auch in [Rie93] (Autor ist
der Entwickler dieses Lernalgorithmus) nicht gegeben. Ein mdoglicher Grund kénnte
jedoch sein, dafl bei RPROP die Gewichte nahe an der Eingabeschicht (z.B. zwi-
schen Eingabe- und erster verdeckter Schicht) schneller adaptiert werden als bei
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Backpropagation, da die Hohe der Gewichtsinderung nur vom Vorzeichen des Gra-
dienten abhéngt. Gerade diese Gewichte beschreiben den mehr oder weniger groflen
Einfluf} zeitlich aufeinanderfolgender Eingangsmuster, sie sind also fiir die Erfassung
zeitlicher Entwicklungen besonders wichtig.

3.3.3 Anmerkungen zu weiteren Lernalgorithmen fiir TDNN

Bisher wurden in Abschnitt 3 drei Lernalgorithmen fiir TDNN ausfiihrlich beschrie-
ben: Temporal Backpropagation, Temporal Quickprop und Temporal RPROP (sie-
he Abbildung 17). Daneben gibt es eine Vielzahl weiterer Algorithmen, von denen
einige in diesem Abschnitt kurz angesprochen werden sollen.

Prinzipiell 148t sich fiir fast jeden Trainingsalgorithmus fiir MLP ein dhnlicher Algo-
rithmus fiir TDNN konstruieren, wobei zusétzlich jedoch die verzogerte Weitergabe
der Aktivierungen zu beriicksichtigen ist. Als Kriterium fiir die Bewertung eines
Lernalgorithmus kénnen verwendet werden:

e die Generalisierungsfihigkeit der mit diesem Algorithmus trainierten Netze,

e die Abhéngigkeit des Trainingsergebnisses von konkreten Werten von Lernpa-
rametern,

e die Konvergenzgeschwindigkeit,

e die numerische Stabilitét,

e der Berechnungsaufwand fiir die Gewichtsinderungen,
e der Speicherverbrauch und

e der Implementierungsaufwand.

Ein Verfahren zum musterweisen Trainieren der Gewichte wird in [LDL92a, LDL95,
LLD93a] vorgestellt. Dort wird Gleichung 45 fortgesetzt durch

dl+1) 1 (1+1) (1,

(1+1) .88u +m)
2 2 M T

Q

(56) 8 (k)

d(H—l) 1

(57) = > Y w -l m) o (k)

uGMl+1 m=0
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Gesamtfehler
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(Temporal) Backpropagation

(Temporal) Quickprop

Gesamtfehler

(Temporal) Rprop

0

Abbildung 17: Beispiel fiir die Arbeitsweise von Backpropagation, Quickprop und
RPROP bei gleichem Startpunkt und gleicher Startschrittweite
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d.h. mit &Sl“)(k) anstelle von 6q(f+1)(k + m). Dies fiihrt im Algorithmus 3.7 zu einer
etwas anderen Berechnungsvorschrift fiir das Fehlersignal 5J(-l) (k), némlich zu

o' (sg”(k)) : (tj(k) - ag.”(k)) fiir | = L
o' (sg.”(k)) C Y 6y WY fiirle {2, L—1}

uel)

(58) 6V <

mit dem Skalar (51(f+1)(k) anstelle des Vektors 8¢ (k). Wie man leicht sieht, werden
hier Auswirkungen der aktuellen Aktivierungszustinde auf den Fehler zu verschie-
denen Zeitpunkten nicht ausreichend beriicksichtigt. Natiirlich ist die Implemen-
tierung einfacher, da eine Speicherung von Fehlersignalen entfillt. Das Verfahren
entspricht der Anwendung von Standard-Backpropagation auf TDNN und ist aus
folgendem Grund als problematisch einzuschitzen: Bei grofien Lernraten kann das
musterweise Adaptieren der Gewichte zu Instabilitéit fithren; nur bei sehr kleinen
Lernraten &ndern sich die Gewichte in einem Zeitraum, der der Linge des rezepti-
ven Fensters des TDNN entspricht, so wenig, dal der tatséchliche Gradient ausrei-
chend angenshert wird. Somit héingt es stark von der Aufgabenstellung ab, ob mit
Standard-Backpropagation dhnlich gute Ergebnisse wie mit Temporal Backpropa-
gation fiir TDNN erzielt werden konnen. Eine Variante von Backpropagation zum
musterweisen Trainieren von TDNN, bei der die Fehlerauswirkungen beriicksichtigt
werden, stellt beispielsweise [DD93] vor.

Das Training des zeitlich entfalteten Netzes mit Standard-Backpropagation wurde
bereits in Abschnitt 3.2 erwéihnt. Ein experimenteller Vergleich dieses Verfahrens
mit Temporal Backpropagation wird in [Wan93a] durchgefiihrt. Als groiter Nachteil
stellt sich die hohe Neuronen- und Gewichtszahl heraus. Daher wird in [CG96]
ein Verfahren zum Training eines teilweise zeitlich entfalteten Netzes beschrieben.
Auch dieses Netz besitzt noch gemeinsam verwendete Gewichte (siehe Abschnitt
2.2), wodurch das Lokalitétsprinzip verletzt ist.

Eine Reihe bekannter Ideen zur Verbesserung von Backpropagation fiir MLP, wie
beispielsweise Backpropagation mit Momentum, Verfahren nach Silva und Almei-
da, Delta-Bar-Delta, SuperSAB und viele mehr (siehe z.B. [R0j96, Zel94]) kénnen in
dhnlicher Form zur Erweiterung von Temporal Backpropagation fiir TDNN herange-
zogen werden (auch Quickprop und RPROP sind dieser Gruppe von Weiterentwick-
lungen von Backpropagation zuzuordnen). Der Lernalgorithmus QRPROP (siehe
[R0j96]) kombiniert die Ideen von Quickprop und RPROP: Ist das Vorzeichen des
Gradienten (bzw. das Vorzeichen der akkumulierten Gewichtséinderungen) in zwei
aufeinanderfolgenden Epochen gleich, so wird die Strategie von RPROP verwendet.
Im anderen Fall, wenn also ein (lokales) Minimum iibersprungen wurde, so erfolgt
ein Schritt gem&f der Strategie von Quickprop.

Daneben gibt es eine Reihe von ,klassischen“ Verfahren der nichtlinearen Opti-
mierung (speziell handelt es sich hier um eine multivariate Minimierung ohne Ne-
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benbedingungen), die auch zum Training von MLP eingesetzt werden. Zur Be-
stimmung der Laufrichtung in der Fehlerfliche werden beispielsweise (siehe u.a.
[Bis95, Rie94a, Roj96, She9d7])

e Quasi-Newton-Verfahren (BFGS: Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, DFP:
Davidon-Fletcher-Powell) oder

e Konjugierte-Gradienten-Verfahren (Hestenes-Stiefel, Polak-Ribiere, Fletcher-
Reeves)

verwendet. Zusétzlich wird ein geeignetes Verfahren zur Minimierung in Laufrich-
tung benétigt (z.B. Verfahren nach Dennis-Schnabel oder nach Brent). Diese Ver-
fahren basieren auf der Idee, dafl zur Ndherung einer beliebigen Funktion in der Nahe
eines Minimums eine quadratische Funktion verwendet werden kann (sog. Second-
Order-Verfahren). Einige Second-Order-Verfahren benétigen eine Hesse-Matrix der
zweiten partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion oder eine Naherung dieser Ma-
trix. Eine Methode zur exakten Berechnung der Hesse-Matrix fiir TDNN unter
Beriicksichtigung der verzogerten Aktivierungen wurde erst kiirzlich in [CZ98] vor-
gestellt.

Als ein signifikantes Resultat umfassender Benchmarktests mit MLP in [She97] stellt
sich jedoch heraus, dafl ,lokale Minima ein noch viel gréfleres Hindernis fiir be-
stimmte Second-Order-Verfahren — speziell Quasi-Newton-Verfahren [...] und (in
einem etwas geringeren Ausmaf}) Konjugierte-Gradienten-Verfahren [...] — sind, als
fiir Methoden, die dem konventionellen Backpropagation verwandt sind.“ Dieses
Ergebnis kann durch eigene Untersuchungen bestéitigt werden [May99].

Weitere Trainingsalgorithmen speziell fir TDNN werden beispielsweise in [BT96,
BWLT94, YB97] beschrieben.

Zuletzt sollte nicht unerwéhnt bleiben, daf eine ganze Reihe weiterer Faktoren Ein-
flul auf die Konvergenz und die Generalisierungsleistung hat (siehe z.B. [R0j96]):
das Fehlermaf}, eine Vorverarbeitung der Trainingsdatenmenge (z.B. Dekorrelation
der Eingangsdaten), die Vorgehensweise bei der Gewichtsinitialisierung usw.

4 Strukturoptimierung fiir Neuronale Netze

Neben der Adaption der Gewichte, einer kontinuierlichen Optimierungsaufgabe, sind
bei einer Anwendung eines TDNN auch noch verschiedene diskrete Optimierungs-
aufgaben zu 16sen:

e die Wahl einer geeigneten Zahl verdeckter Schichten,
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e die Bestimmung einer optimalen Anzahl von Neuronen in den verdeckten
Schichten,

e die Festlegung einer Verbindungsstruktur und

e die Suche nach den besten Werten fiir die Anzahl von Zeitschritten, um die
die Aktivierungszustidnde in Speicherelementen zu verzégern sind.

Die genannten Fragestellungen betreffen die Netztopologie (Netzstruktur) und sie
sind von essentieller Bedeutung fiir die Modellbildung (siehe beispielsweise Abschnit-
te 2.2 und 3.1). Die Strukturoptimierung hinsichtlich bestimmter, vorgegebener Kri-
terien (z.B. der Generalisierungsleistung oder der Konvergenzgeschwindigkeit in der
Lernphase) ist nach [KD97] sogar ,,zur Zeit eines der zentralen Forschungsprobleme
im Bereich der Neuronalen Netze .

Warum ist die Strukturoptimierung ein nicht-triviales Problem? Antworten auf diese
Frage liefern beispielsweise [BW93b, Man94, RT95, Ya093]:

e Ist der Losungsraum nicht beschrénkt, so kann es prinzipiell unendlich viele
mogliche Strukturen geben.

e Eshandelt sich um eine diskrete Optimierungsaufgabe, bei der die Zielfunktion
(Bewertungsfunktion fiir die Performanz einer Struktur), die z.B. die Generali-
sierungsleistung des Netzes oder die Anzahl von Verbindungen beriicksichtigt,
nicht differenzierbar ist.

e Ahnliche Strukturen kénnen sehr unterschiedliche Performanz zeigen, wihrend
sehr verschiedene Strukturen manchmal sehr dhnlich zu bewerten sind (in der
englischsprachigen Literatur sind diese Eigenschaften als deceptive und mul-
timodal bezeichnet).

e Die Bewertung einer Netzstruktur kann zu sehr ungenauen (verrauschten) Er-
gebnissen fithren, z.B. da das Training der Netze mit einer zufilligen Gewichts-
initialisierung beginnt (beim musterweisen Lernen ist beispielsweise auch die
Musterreihenfolge von Bedeutung, beim inkrementellen Lernen die Reihenfol-
ge der Mustersequenzen).

Die fiir die Strukturoptimierung bekannten Verfahren (im allgemeinen angewandt
fiir Mehrlagige Perzeptren) lassen sich in drei Klassen einteilen: destruktive, kon-
struktive und hybride Verfahren.

Destruktive Verfahren (pruning; siehe beispielsweise [Bis95, Ree93, Zel94|) gehen
von sehr groflen Netzstukturen aus und versuchen, sukzessive verschiedene Ele-
mente (Neuronen, Verbindungen usw.) zu l6schen oder Gewichte an Verbindun-
gen sehr klein zu halten (was einem Loschen nahekommt). Zur ersten Gruppe

ol



destruktiver Verfahren gehoren beispielsweise Algorithmen, die die Verbindungen
mit den betragsméBig kleinsten Gewichten loschen (z.B. magnitude based pruning),
Algorithmen, die die Verbindungen mit minimalem Einflu} auf den Ausgabefeh-
ler des Netzes 16schen (z.B. OBS: optimal brain surgeon, OBD: optimal brain da-
mage), Skelettierungs-Algorithmen (fiir Neuronen) usw. Bei der zweiten Gruppe
von destruktiven Verfahren wird iiblicherweise ein zusétzlicher Term zur Fehler-
funktion addiert (penalty term); zu dieser Gruppe zéhlen beispielsweise weight
decay und verwandte Algorithmen. Bei einem Vergleich destruktiver Verfahren
(magnitude based pruning, OBS, OBD, Skelettierung) stellt [Zel94] jedoch fest:
,Enttauschenderweise konnte keines der getesteten Verfahren durch das Ausdiinnen
[gemeint ist das Loschen von Verbindungen] die Generalisierungsleistung der Netze
auf unbekannten Testdaten entscheidend verbessern. “

Konstruktive Verfahren (growing; siehe beispielsweise [Bis95, Moh94, MP96, SH95])
beginnen mit sehr kleinen Initialstrukturen und vergroBern diese allméhlich durch
Hinzunahme von Verbindungen und Neuronen. Zur Gruppe der konstruktiven Algo-
rithmen gehoren beispielsweise Cascade-Correlation, Cascade2, Tiling-Algorithmus,
Upstart-Algorithmus, Dynamic Node Creation, FNNCA (Feedforward Neural Net-
work Construction Algorithm) und FlexNet.

Sowohl rein destruktive als auch rein konstruktive Verfahren realisieren im allge-
meinen eine weitgehend lokale Suche nach einer optimalen Netzstruktur im Raum
der prinzipiell vorhandenen Moglichkeiten von Netzstrukturen (Suchraum). Die
meisten hybriden Verfahren, die destruktive und konstruktive Ansitze kombinie-
ren, versuchen, diesen Nachteil zu vermeiden. Zu dieser Gruppe von Verfahren
zdhlen beispielsweise unterschiedliche Verfahren, die auf Evolutiondren Algorith-
men (z.B. auf Genetischen Algorithmen oder Evolutionéirer Programmierung) basie-
ren. Zu dieser Gruppe von Verfahren gehoren beispielsweise ENZO und ENZO-M
[Bra94, BR96, Bra97], AnnaEleonora [Man94], NeuroGENESYS [HS92], GNARL
[ASP94|, NetGen [KS97], sGA [DM92] usw.

Evolutiondre Verfahren bieten eine hohe Flexibilitdt: Mit der Strukturoptimierung
148t sich nicht nur (wie in dieser Arbeit) die Merkmalsselektion kombinieren, auch
die Parameter von Lernalgorithmen oder geeignete Aktivierungsfunktionen kénnen
gewidhlt werden. Diese Verfahren sind zwar oft mit hohem Rechenaufwand verbun-
den, aber gleichzeitig fiir eine parallele Ausfiithrung geradezu pradestiniert. Auch das
Trainieren des Gewichte erfolgt in manchen der Verfahren mit Hilfe Evolutionérer
Algorithmen (siehe z.B. [ASP94, DM92, KS97, MW94, PP97, Ya093]). Sogar das
Einbeziehen der Evolutionsparameter selbst in den Evolutionsprozel ist moglich.
Die Vorteile eines evolutioniren Ansatzes werden beispielsweise beim Vergleich des
Systems ENZO mit verschiedenen destruktiven (magnitude based pruning, OBS,
unit-OBS) und konstruktiven (Cascade-Correlation, FlexNet) Verfahren in [RBLI7]
deutlich.
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Eine Reihe Evolutionirer Verfahren zur Strukturoptimierung fiir Neuronale Netze
(meist fiir Mehrlagige Perzeptren) wurde in den letzten Jahren entwickelt (siehe
beispielsweise [Bra95, Bra97, BK92, DM92, HS92, Man94, PP97, RBL97, RT95,
VZL97]; weitere Referenzen sind in [Bra95, Bra97, BW93a] zu finden). Wenige
dieser Verfahren basieren auf dynamischen Netzparadigmen: Eine Strukturevolu-
tion wird beispielsweise in [ASP94, HM94, MW94] fiir rekurrente Netzparadigmen
oder in [MW94] fiir Netzparadigmen mit gleitendem Eingangsfenster untersucht.
Ein fiir Time-Delay-Netze geeignetes Verfahren zur Strukturoptimierung und / oder
Merkmalsauswahl auf der Basis Evolutionérer Verfahren wird in [Sic00, Wei98] be-
schrieben.

5 Modellbildung mit Neuronalen Netzen

In diesem Abschnitt werden zunéchst einige Empfehlungen fiir die Durchfiihrung
von Trainingsexperimenten mit Neuronalen Netzen gegeben, bevor auf konkrete
Bewertungskriterien fiir trainierte Netze eingegangen wird.

5.1 Anmerkungen zur Durchfiihrung von Versuchen

Folgende allgemeine Kriterien sind bei der Entwicklung eines neuronalen Modells
(z.B. ein Regler basierend auf dem Paradigma TDNN) zu beachten:

(1) Das Modell soll nicht nur fiir Trainings-, sondern vor allem auch fiir unbekannte
Testdaten genaue Ergebnisse liefern (Generalisierungsfihigkeit).

(2) Bei einem erneuten Trainingsdurchgang mit wieder neu zufillig initialisierten
Gewichten sollen dhnlich gute Ergebnisse erzielt werden kénnen (Reproduzier-
barkeit).

(3) Das Modell soll méglichst unabhéngig von geringen Variationen der Netzstruk-
tur (z.B. Zahl verdeckter Schichten, Zahl innerer Knoten) und der Lernpara-
meter (z.B. minimale und maximale Schrittweite bei RPROP, Epochenzahl)
sein (Robustheit).

Zur Bewertung der Generalisierungsfihigkeit der neuronalen Modelle werden die
trainierten Netze mit unbekannten Testmustern getestet. Noch sicherer ist es, dabei
gleichzeitig eine k-fache Kreuzvalidierung (k-fold cross-validation) durchzufiihren:
Der (Gesamt-)Mustersatz wird dabei in & gleich grofle Teile aufgeteilt und jeder Teil
wird als Testdatenmenge fiir ein Netz verwendet, das mit den jeweils anderen Daten
trainiert wird. Aus den Bewertungsmaflen der £ einzelnen Trainingsdurchginge wird
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dann ein Durchschnittswert berechnet. Die Anwendung des Prinzips der Kreuzvali-
dierung ist insbesondere dann zu empfehlen, wenn insgesamt relativ wenige Muster
zur Verfiigung stehen.

Die fiir TDNN iiblicherweise verwendeten Lernalgorithmen (siehe Abschnitt 3)
konnen nicht garantieren, in einem globalen Minimum der Fehlerfliche zu konvergie-
ren. Je ,zerkliifteter “ eine Fehlerfliche ist (u.a. abhéingig von der Zahl trainierbarer
Gewichte), desto leichter konvergiert der Lernalgorithmus in einem lokalen Mini-
mum, das unter Umsténden weit entfernt vom globalen Minimum liegt. Wiederholt
man nun einen Trainingsdurchgang mehrfach, so kann man Streuungen der Ergebnis-
se beobachten. D.h., bei einem Trainingsdurchgang kénnen gute, bei einem erneuten
Trainingsdurchgang auch schlechte Ergebnisse fiir Trainings- und Testdaten erzielt
werden. Der Grund hierfiir ist die Initialisierung der Gewichte mit zuféllig erzeugten,
betragsméfig kleinen Startwerten bei Beginn des Trainings. Bei Lernalgorithmen,
die nach jedem Muster (bei musterweisem Lernen) oder bei jeder Mustersequenz
(bei inkrementellem Lernen) die Gewichte adaptieren, ist zudem die Reihenfolge, in
der die Muster prisentiert werden, von Bedeutung. Bei einem , guten “ neuronalen
Modell sollten die Streuungen der Ergebnisse gering sein (hohe Reproduzierbarkeit).
Nur dann kann man mit hoher Wahrscheinlichkeit davon ausgehen, daf} ein beliebig
ausgewdhltes Netz aus einem der Trainingsdurchgénge auch in einer spéteren An-
wendung, d.h. fiir weitere unbekannte Muster, genaue Ergebnisse liefert. Im allge-
meinen wire es falsch, aus einer Menge von Trainingsdurchgingen eines Neuronalen
Netzes das beziiglich unbekannter Testdaten beste Netz auszuwéhlen.

Um ein neuronales Modell zu bewerten, ist es also notwendig, mehrere Trainings-
durchginge durchzufiihren. Eine sinnvolle Anzahl von Wiederholungen héngt von
der Hohe der Streuungen der Ergebnisse ab. Bei einer Uberanpassung sind die
Streuungen fiir Testdaten oft deutlich grofier als die Streuungen fiir Trainingsda-
ten. Neben den Durchschnittswerten der Ergebnisse aller Trainingsdurchgénge soll-
ten auch empirische Standardabweichungen, Konfidenzintervalle o.4. fiir die unter-
suchten Bewertungskriterien (z.B. Schitzfehler oder Klassifikationsraten) angege-
ben werden. Eine Menge von mit einer identischen Netzarchitektur durchgefiihrten
Trainingsdurchgingen wird im folgenden als Versuch bezeichnet, ein einzelner Trai-
ningsdurchgang als Test (oder Versuchswiederholung).

Erst auf der Basis mehrerer Tests ist ein sinnvoller Vergleich zweier Netzarchi-
tekturen (Versuche) moglich. Eine blofle Betrachtung beispielsweise der Differenz
zweier gemittelter Ergebnisse geniigt allerdings nicht. Stattdessen mufl eine Aus-
sage dariiber getroffen werden, inwieweit ein bestimmtes beobachtetes Phinomen
im statistischen Sinne signifikant ist oder nicht. Ein statistischer Test ermdoglicht
beispielsweise auch eine Aussage dariiber, mit welcher Wahrscheinlichkeit beim Ver-
gleich zweier Versuchsergebnisse, z.B. anhand der mittleren Schitzfehler aus meh-
reren Tests, eine (Null-)Hypothese (z.B. ,zwei Netzarchitekturen sind gleichwer-
tig “) filschlicherweise abgelehnt wird (,,falscher Alarm “, Fehler 1. Art) oder auch
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filschlicherweise akzeptiert wird (,versiumte Gelegenheit “, Fehler 2. Art) [Sac97].
Die Aussagen sind um so signifikanter, je hher die Zahl an Versuchswiederholungen
ist. Diese Zahl mufl dabei nicht notwendigerweise in zwei Versuchen, die verglichen
werden, identisch sein.

Um ein neuronales Modell zu optimieren, bieten sich verschiedene Ansatzpunkte:

e die Auswahl einer geeigneten Menge von Eingangsgroen (Merkmalen),

e die Optimierung der Netzstruktur (z.B. Zahl von Neuronen in verdeckter
Schichten oder maximale Verzégerungen in den Verbindungen) und

e cine optimale Einstellung der Lernparameter (z.B. maximaler Updatewert bei
Temporal RPROP).

Geringfiigige Modifikationen eines Parameterwertes, der die einem neuronalen Mo-
dell zu einem beliebigen Zeitpunkt zur Berechnung der Ausgabewerte zur Verfiigung
stehende Information bestimmt (z.B. Merkmale oder maximale Verzgerungen), soll-
ten jeweils gleichartige Anderungen (Verbesserungen oder Verschlechterungen) der
Ergebnisse fiir Lerndaten bzw. unbekannte Testdaten bewirken. Insbesondere soll
die Wahl eines beziiglich der Ergebnisse fiir Lerndaten ,,guten “ Modells auch fiir un-
bekannte Testdaten genaue Ergebnisse liefern. Wiirde man neuronale Modelle nur
hinsichtlich der Resultate fiir Testdaten optimieren, so wiirde die Testdatenmen-
ge effektiv als Trainingsdatenmenge verwendet. In diesem Fall miifite eine dritte,
unabhéngige Datenmenge fiir einen abschlieBenden Test bereitgestellt werden.

Fiir alle anderen Ansatzpunkte (z.B. Parameter von Lernalgorithmen) wird hier
gefordert, dafl ein ,,gutes “ neuronales Modell eine moglichst geringe Empfindlichkeit
gegeniiber kleineren Variationen von Parameterwerten besitzen sollte (Robustheit).
Die geforderte Robustheit soll eine leichte Handhabbarkeit des neuronalen Modells
ermoglichen.

Besondere Erwidhnung verdient an dieser Stelle noch der Lernparameter ,, Epochen-
zahl “. In Abschnitt 3.1 wird beschrieben, wie sich der oben erwihnte Effekt der
Uberanpassung vermeiden liBt, wenn das Training nach einer relativ niedrigen Epo-
chenzahl abgebrochen wird. Der Grund hierfiir ist, da} Netze, bei denen mit fort-
schreitender Trainingsdauer allmihlich eine Uberanpassung auftritt, bei kiirzeren
Epochenzahlen hiufig zwar schlechtere Ergebnisse fiir Trainingsdaten, aber bessere
Ergebnisse fiir unbekannte Testdaten zeigen. Erfolgt die Festlegung einer geeigneten
Epochenzahl jedoch mit Blick auf die Resultate fiir diese unbekannten Testdaten, so
ist dieses Verfahren als sehr problematisch anzusehen. Besser sind Modelle, bei de-
nen nach einer gewissen ,, Mindestepochenzahl “ eine Fortsetzung des Trainings nicht
zu einer Verschlechterung der Ergebnisse fiir unbekannte Testdaten fiihrt. D.h., die
Trainingsdauer sollte insgesamt einen eher geringen Einflufl haben. Eine schnelle
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Konvergenz (und damit kurze Trainingszeit) ist dabei fiir Anwendungen, bei denen
die Neuronalen Netze vor ihrem Einsatz trainiert werden, zweitrangig.

Wieso wurden diese allgemeinen, scheinbar so selbstverstindlichen Anforderungen
an neuronale Modelle hier so ausfiihrlich erortert? Leider ist die Bewertung neuro-
naler Modelle anhand der angegebenen Kriterien in der Praxis nicht immer iiblich:
In einer in [Fle96] beschriebenen Studie wurden 61 praxisorientierte Artikel der
fiihrenden Zeitschriften Neural Networks und Neural Computation ausgewertet. Da-
bei wurde festgestellt, dal nur in 72% der Veroffentlichungen explizit die Verwen-
dung unterschiedlicher Trainings- und Testdatenmengen angegeben war. In ledig-
lich 57% der Veroffentlichungen wurde die Reproduzierbarkeit mit Hilfe mehrfacher
Trainingsdurchgénge getestet, wobei nur in 28% der Félle Varianzen oder Konfiden-
zintervalle angegeben waren. Beim Vergleich zweier Netze wurden nur in 5% der
Artikel statistische Bewertungsmafstibe verwendet. In 95% der Fille wurde nicht
klar, wie Modellparameter optimiert wurden.

5.2 Bewertungskriterien fiir Neuronale Modelle

Zur Bewertung eines trainierten Netzes konnen verschiedenste Kriterien herange-
zogen werden. Naheliegend ist beispielsweise, den gesamten quadrierten Fehler zu
verwenden, der beim Training des Netzes optimiert wird (siehe Definition 3.2). Lei-
der ist dieses Fehlermafl wenig anschaulich. Hé&ufig ist es sinnvoll, zur Bewertung
durchschnittliche und maximale Fehler fiir Trainings- und unbekannte Testdaten zu
bestimmen und zu vergleichen.

Zur Bewertung eines trainierten Netzes werden insgesamt P € N Muster von
(moglicherweise) mehreren Mustersequenzen untersucht. Bei der Bestimmung der
Fehler fiir Trainingsdaten entspricht P der Anzahl der Muster einer Lernaufgabe, die
mit K bezeichnet wurde (vgl. Definition 3.1). In jedem Versuch werden R € N Tests
durchgefiihrt. Im folgenden bezeichne ygr)(p) mitr € {1,...,R}undp e {1,...,P}
die tatsichliche Ausgabe des ersten Ausgabeneurons fiir das p-te Muster im r-ten
Test (vgl. Definition 2.1). Die erwiinschte Ausgabe (Soll-Ausgabe) des ersten Ausga-
beneurons fiir das p-te Muster wird — wie bisher — mit ¢, (p) notiert; sie ist natiirlich
in allen Tests eines Versuchs gleich. Der Einfachkeit halber wird hier von Netzen
mit nur einem Ausgabeneuron ausgegangen. Bei mehreren Ausgabeneuronen sind
die Bewertungskriterien analog anwendbar.

Nun konnen verschiedene Kriterien zur Bewertung neuronaler Modelle definiert wer-
den.
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Definition 5.1 (Kriterien zur Bewertung eines Tests)
Der durchschnittliche Fehler @, bei einem Test r € {1,..., R} ist definiert durch

def 1 &
o= 5 |h) —yfr)(p)‘-
p=1
Der maximale Fehler max, bei einem Test r € {1,..., R} ist definiert durch

de r
max, ef m;ix{‘tl(p) — y§ )(p)‘} .

Der durchschnittliche Fehler eines Tests beschreibt das (Gesamt-)Verhalten ei-
nes Netzes in einem bestimmten Test (Trainingsdurchgang) r eines Versuchs; der
maximale Fehler gibt die schlechteste Schétzung in diesem Test an (worst-case-
Verhalten). Beide Grofien werden sowohl fiir Trainingsdaten als auch fiir unbekann-
te Testdaten bestimmt, um die Approximations- und die Generalisierungsfahigkeit
der neuronalen Modelle zu beschreiben.

Definition 5.2 (Kriterien zur Bewertung eines Versuchs — Teil 1)
Der Mittelwert der durchschnittlichen Fehler aller Tests eines Versuchs (kurz: mittlerer
durchschnittlicher Fehler) pig, ist definiert durch

def 1 &
Hgy) = EZ‘”T-
r=1

Die Streuung der durchschnittlichen Fehler aller Tests eines Versuchs (oder empirische
Standardabweichung der durchschnittlichen Fehler) o,y ist definiert durch

R
def 1
%6 =\ BT > (0 = o)

r=1

In analoger Weise sind der minimale durchschnittliche Fehler ming, ) eines Versuchs, der
maximale durchschnittliche Fehler maxg, ) eines Versuchs und der Median der durch-
schnittlichen Fehler med(gr) eines Versuchs definiert.

Der mittlere durchschnittliche Fehler ist ein erwartungstreuer Schétzer fiir den Er-
wartungswert der Verteilung der durchschnittlichen Fehler; die Streuung der durch-
schnittlichen Fehler ist ein erwartungstreuer Schétzer fiir die Standardabweichung.
Beide Werte zusammen sind ein Mafl fiir die Reproduzierbarkeit von Trainings-
ergebnissen. Um unterschiedliche Versuche besser vergleichen zu konnen, kann die
Streuung bezogen auf den Mittelwert angegeben werden, d.h. der Quotient aus oy,
und fg,). Minimaler und maximaler durchschnittlicher Fehler beschreiben zusam-
men die Spannweite der bei den Tests erzielten Ergebnisse und der Median gibt
einen Hinweis auf die Symmetrie der Verteilung [Sac97].
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Definition 5.3 (Kriterien zur Bewertung eines Versuchs — Teil 2)
Der Mittelwert der maximalen Fehler aller Tests eines Versuchs (kurz: mittlerer maxi-
maler Fehler) [i(max,) ist definiert durch

R
def 1
H(maxy) = Ezmaxr-
r=1

Die Streuung der maximalen Fehler aller Tests eines Versuchs (oder empirische Stan-
dardabweichung der maximalen Fehler) 0 yay, ist definiert durch

R

1
O (maxr) d:ef ﬁ Z (maXr _N(maxr))Q-

r=1

In analoger Weise sind der minimale maximale Fehler miny,y,) eines Versuchs, der
maximale maximale Fehler maxayx,) eines Versuchs und der Median der maximalen
Fehler medmay,) eines Versuchs definiert.

Da es sich bei den verwendeten Lernalgorithmen um stochastische Optimierungsver-
fahren handelt, deren Ergebnis von einer zufélligen Initialisierung der synaptischen
Gewichte oder — bei musterweisem Lernen — auch von der Prisentationsreihenfolge
der Muster abhingt, kann nicht garantiert werden, dafl diese Verfahren in einem
globalen Minimum der Fehlerfliche konvergieren. Vielmehr ist zu erwarten, dafl das
Trainingsergebnis nach einer bestimmten, fest gewéhlten Epochenzahl nur mehr oder
weniger nah in der Nihe des globalen Optimums liegt. Infolgedessen wird fiir den
Vergleich zweier Versuche, der hier auf dem Vergleich der in den beiden Versuchen
erzielten mittleren durchschnittlichen Fehler sowie auf den Streuungen der durch-
schnittlichen Fehler basiert, ein statistischer Test benotigt, der eine Aussage dariiber
ermoglicht, ob ein Versuch mit (hoher) Wahrscheinlichkeit besser als ein anderer
ist oder nicht. Der Test untersucht die Signifikanz der Differenz zweier mittlerer
durchschnittlicher Fehler. Kann man nun vereinfachend annehmen, daf die durch-
schnittlichen Fehler in jedem Versuch nidherungsweise normalverteilt sind, so 1a3t
sich dieses Problem abstrakt als ,, Vergleich zweier Mittelwerte unabhéngiger Stich-
proben aus angenshert normalverteilten Grundgesamtheiten bei unbekannten und
eventuell verschiedenen Varianzen “ charakterisieren (sog. Behrens-Fisher-Problem)
[Bos97].

In Anlehnung an den in [Bos97] beschriebenen ¢-Test (einseitig) kann nun das folgen-
de Verfahren zum Vergleich zweier Versuche definiert werden (siehe auch [Sac97]).
Die mittleren durchschnittlichen Fehler, die Streuungen der durchschnittlichen Feh-
ler und die jeweilige Anzahl der Tests in zwei Versuchen A und B werden zur Un-
terscheidung mit entsprechenden zusétzlichen Indizes versehen.

Algorithmus 5.4 (Verfahren zum Vergleich zweier Versuche)

Zwei Versuche A und B sollen verglichen werden; die GroBen ,ugg:) und /‘EgZ) (mittlere

durchschnittliche Fehler), a((g:) und 0(((]/)32) (Streuungen der durchschnittlichen Fehler)
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sowie R und R®) (Anzahl der Tests) sind gegeben. Zuerst werden der Wert der
Stichprobenfunktion

4) (B
;4 Moy — Moy
1) \? (B) \?
(%n) N (%n)
RA) R(B)

und die Zahl der Freiheitsgrade
v Y min{RW R®} -1

bestimmt. Dann werden die beiden (Teil-)Aussagen

~

Al it >t und A2:t <~

iiberpriift, wobei der Wert ¢,,, (0 < o < 1) einer Tabelle der t-Verteilung (Student-
Verteilung) zu entnehmen ist.

Trifft nun A1 zu und A2 nicht, so heilt Versuch B besser als Versuch A auf einem
Signifikanzniveau von o. Trifft A2 zu und A1 nicht, so heiBt umgekehrt A besser als
B auf einem Signifikanzniveau von «. Treffen beide Teilaussagen nicht zu, so kann
im Vergleich von A und B keine Entscheidung auf einem bestimmten, vorgegebenen
Signifikanzniveau « getroffen werden.

Tabelle 3: Ausschnitt aus einer Tabelle der ¢-Verteilung

v\al| 0.1 0.05 0.01 0.005 0.001
4 1.533 2.135 3.747 4.604 7.173
9 1.383 1.833 2.821 3.250 4.297
14 1.345 1.761 2.624 2977 3.787
19 1.328 1.729 2.539 2.861 3.579
24 1.318 1.711 2.492 2.797 3.467

Beispielsweise ist also ein Versuch B dann besser als ein Versuch A, wenn der mittlere
durchschnittliche Fehler geringer und gleichzeitig die Streuungen ausreichend klein
sind. Das Ergebnis des Vergleichs ist um so zuverlissiger, je kleiner o gew#hlt wird.
Ublicherweise wird a mit 0.01 oder 0.05 angesetzt. In [Sac97] wird R“) > 6 und
R®B) > 6 empfohlen. Verschiedene Werte von t,,o sind Tabelle 3 zu entnehmen
[Sac97].

Beispiel 5.5
Gegeben sind zwei Versuche A (,ugg;) = 43.51, 0. = 1.41 und RW = 25) und B

(@)
(“ESZ) = 45.15, aggz) = 1.43 und R®) = 25), die miteinander verglichen werden. Der
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Wert der Stichprobenfunktion ist somit £ & —4.08. Als Signifikanzniveau wird oo = 0.01
gewahlt, die Anzahl der Freiheitsgrade ist v = 24. Der benotigte Wert der ¢-Verteilung
ist 194,0.99 = 2.492. Damit ist die Teilaussage Al falsch, die Teilaussage A2 wahr und
demnach der Versuch A besser als der Versuch B auf einem 1%-Signifikanzniveau.

Dieses Beispiel gibt eine ungefihre Vorstellung davon, wie nah bei einer Wiederho-
lungszahl von 25 die mittleren durchschnittlichen Fehler zweier Versuche bei vorge-
gebenen empirischen Standardabweichungen beieinanderliegen kénnen, obwohl ein
Unterschied der Versuche auf einem 1%-Signifikanzniveau feststellbar ist.

Werden Neuronale Netze fiir Klassifikationsaufgaben eingesetzt, so kénnen auch
verschiedene andere Kriterien zur Bewertung herangezogen werden.

6 Einsatz Neuronaler Netze als Regler

Die folgenden Ausfithrungen stiitzen sich im wesentlichen auf [MSW90, And98,
Wan98, NKK96].

Neuronale Regelung gibt es beinahe so lange, wie Neuronale Netze erforscht werden.
Mitte der sechziger Jahre wurde von Widrow und Smith erstmals ein Neuronales
Netz als Neuronaler Regler eingesetzt. Sie wendeten Widrow und Hoffs Adaline-
Netz auf das Problem der Regelung eines inversen Pendels an. In den siebziger
Jahren entwickelte Albus CMAC, eine komplexe auf Neuronalen Netzen basierende
Reglerarchitektur, fiir die Regelung eines Roboterarmmanipulators. Barto, Sut-
ton und Anderson verdffentlichten Mitte der achtziger Jahre ihre Resultate bzgl.
der Methode des adaptiven Kritikers. Seit der Publikation des Backpropagation-
Algorithmus ist die Zahl der Veroffentlichungen und Anwendungen auf dem Gebiet
der Neuronalen Regelung sprunghaft angewachsen.

Die zentrale Problematik dieser Methoden ist bisher die unzureichende Analyse ihrer
Stabilitat, Empfindlichkeit und Robustheit. Dies ist bei vielen vertffentlichten Bei-
spielanwendungen, wie dem inversen Pendel und dem Problem Truck Backer-Upper
zu verschmerzen. Bei dem zweiten Benchmark-Problem handelt es sich um das si-
mulierte Einparken eines Lastwagens (riickwérts an ein Ladedock, mit Anhénger).
Wenn die Pendelstange doch einmal umkippt bzw. der Lastwagen in einer Simulati-
on nicht korrekt riickwirts eingeparkt wird, hat dies keine Konsequenzen. Bei realen
Anwendungen konnen aber Menschenleben oder teure Maschinen auf dem Spiel ste-
hen. Deshalb ist die Erforschung Neuronaler Regler noch lange nicht abgeschlossen.

Die Aufgaben eines Neuronalen Reglers entsprechen denen eines herkémmli-
chen Reglers. Wihrend jedoch ein normaler Regler durch eine mathematisch-
physikalische Analyse des zu regelnden Systems erzeugt werden muf}, werden Neu-
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ronale Regler mit Hilfe der Lernfihigkeit der ihnen zugrundeliegenden konnektioni-
stischen Modelle gebildet.

6.1 Klassifikation der Neuronalen Reglerarchitekturen

Eine Moglichkeit, Neuronale Regler in verschiedene Klassen aufzuteilen, besteht
darin, sie nach der Art, wie das Fehlersignal fiir den Regler berechnet wird, zu
klassifizieren. Dabei kann man vier Hauptklassen unterscheiden:

e Uberwachte Regler: Neuronale Netze werden trainiert, das Verhalten eines
anderen Reglers nachzuahmen.

e Verstirkend lernende Regler: Neuronale Regler werden nach dem Prinzip
des Reinforcement-Learning trainiert.

e Vorhersagende Regler: Regler verwenden einen Neuronalen Emulator der
Regelstrecke und eine Optimierungsfunktion, um zukiinftige Werte des Regel-
signals vorherzusagen.

e Selbstanpassende Regler: Neuronale Regler, deren freie Parameter so ad-
aptiert werden, dafl eine gegebene Kostenfunktion minimiert wird.

Neuronale Regler

Y ! ! !

Uberwacht Selbstanpassend Verstarkend Vorhersagend
Y ! !
Optimal Referenzmodell Inverses Modell

|
Y !

Ausgabematchend Eingabematchend
Indirekt Direkt Indirekt Direkt

Abbildung 18: Klassifizierung Neuronaler Regler

Die vollstindige Klassifizierung aus [And98] ist in Abbildung 18 dargestellt. Im
folgenden werden aber nur die eben genannten (Haupt-)Klassen niiher erldutert.

61



6.2 Uberwachte Regler oder Klone

Ein Neuronales Netz wird mit dem bekannten Regelverhalten eines anderen Reglers
trainiert. Diese Art des Neuronalen Reglers kann online oder offline trainiert werden.

Bei ersterem Verfahren verwendet man meist den in Abbildung 19 dargestellten Auf-
bau. Bei der auf den Reglereingang riickgekoppelten Ausgabe der Regelstrecke muf
es sich nicht um ein elektronisches Signal handeln. Dies ist beispielsweise der Fall,
wenn es sich bei dem Online-Regler um einen Menschen handelt, dessen Verhalten
nachgebildet werden soll. Zu dem vorhandenen Regelkreis wird der Neuronale Reg-
ler parallel geschaltet, wobei er als Eingabe die Ausgabe der Regelstrecke erhilt.
Daraus berechnet er eine Reglerausgangsgréfie. Diese wird mit dem Ergebnis des
Online-Reglers verglichen, und die Differenz zwischen beiden Werten ist das Fehler-
signal, mit welchem die Gewichte des Neuronalen Netzes angepafit werden.

|~ elektronisch / nicht elektronisch 1
| |
L —» Online- ® »| Regelstrecke —¢
Regler
W+
Fehlersignal <Z>
A _
A
»| Neuronaler
Regler (Klon)

Abbildung 19: Online erzeugter Klon

Manchmal ist es aber sinnvoll, offline zu trainieren, da das Neuronale Netz so schnel-
ler lernen kann (sieche Abbildung 20). Dazu gewinnt man aus einem bestehenden
Regelkreis Lern- und Testdaten, die aus Eingangs- und Ausgangswerten des be-
obachteten Reglers bestehen. Diese Daten bilden die feste Lernaufgabe fiir den
Neuronalen Regler.

Da in beiden Fillen eine (mehr oder weniger) exakte Kopie des Originalreglers ent-
steht, bezeichnet man ein in dieser Weise trainiertes Netz auch als Klon. Nach dem
Training ersetzt ein Klon den vorhandenen Regler.

Die Erzeugung eines Klons ist niitzlich, falls der zu ersetzende Regler ein Mensch
ist, bzw. wenn der Regelalgorithmus sehr rechenintensiv ist, aber eine von einem
Neuronalen Netz erlernbare Ein-/Ausgabeabbildung besitzt. Ziel konnte beispiels-
weise in diesem Fall sein, einen Neuronalen Regler mit kiirzerer Reaktionszeit zu
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Regel-
strecke

Lern- und Feste Neuronaler Regler

v Testdaten | Lermaufgabe (Klon)

Abbildung 20: Offline erzeugter Klon

finden, der bestimmten Echtzeitbedingungen geniigt. Auch wenn die Regelstrecke
durch einen zufillig initialisierten Neuronalen Regler beschidigt werden konnte, ist
Klonen empfehlenswert.

6.3 Verstiarkend lernende Regler

In vielen Anwendungen gibt es keinen vorhandenen Regler, der kopiert werden kénn-
te, d.h. keine feste Lernaufgabe. Aus diesem Grunde verwendet man Neuronale Reg-
ler, die mit einem Algorithmus fiir verstirkendes Lernen (reinforcement learning)
trainiert werden. Dazu mufl man nicht die korrekte Ausgabe zu einem Eingabemu-
ster kennen, sondern man muf} die Ausgabe bzw. die durch sie in der Umgebung
des Netzwerkes hervorgerufene Veréinderung als gut oder schlecht bewerten kénnen.
Verstirkendes Lernen kann also als Lernen mit Hilfe eines Kritikers statt eines Leh-
rers bezeichnet werden. Ein Lehrer sagt seinem Schiiler, wie er etwas machen soll.
Dagegen teilt ein Kritiker nur mit, ob man etwas gut oder schlecht gemacht hat. Auf
einen Neuronalen Regler angewandt, sieht der Aufbau wie in Abbildung 21 aus. Der
Kritiker ist in den Regelkreis derart eingeschaltet, daf er die Eingaben des Neuro-
nalen Reglers (die Regeldifferenz) und dessen Ausgaben (die Reglerausgangsgriofie)
beobachten kann. Je nach Grofle der Regeldifferenz, die sich aus Soll- und Istwert be-
rechnet, beurteilt der Kritiker die Entscheidung des Neuronalen Netzes als gut oder
schlecht und teilt dies dem Neuronalen Regler mit Hilfe des Reinforcement-Signals
mit.

Wann eine Ausgabe als gut oder schlecht bewertet wird, héingt von der jeweiligen
Umgebung bzw. Aufgabe des Netzes ab. Beziiglich einer Regelungsaufgabe ist es
z.B. iiblich, eine Ausgabe als gut zu klassifizieren, wenn die Regelung noch nicht
versagt hat, und anderenfalls als schlecht zu bewerten.

Nachteilig bei dieser bindren Bewertung einer Ausgabe ist, dafl sie dem Netz nur
sehr wenig Informationen zur Verdinderung seiner Gewichte liefert. Auflerdem wird
moglicherweise nicht das gesamte vorhandene Wissen genutzt.
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Regelstrecke

o ——> Kritiker @

Reinforcement
Signal

A

Neuronaler
Regler

Abbildung 21: Lernen mit einem Kritiker

Die Verdnderung der Netzwerkstruktur wird so vorgenommen, daf§ die excitatori-
schen Gewichte, die verstirkend auf die aktuelle Ausgabe wirken, ,bestraft “ werden,
wenn die Ausgabe mit ,schlecht “ bewertet wird, bzw. ,belohnt “ werden, wenn der
Ausgabe die Bewertung ,,gut “ zugeordnet wird. Mit inhibitorischen Gewichten, die
abschwichend auf die aktuelle Ausgabe wirken, wird dementsprechend entgegenge-
setzt verfahren. Die ,,Belohnung “ bzw. ,Bestrafung “ von Gewichten duflert sich in
einer Erh6hung bzw. Erniedrigung ihres Betrages.

externe

Verstarkung
> Kritiknetz Bewerter -

A
interne
Verstarkung

o—

e—»| Neuronaler Regler -
(Handlungsnetz) Regler- > Regelstrecke —@

ausgangs-
grolde

Regeldifferenz
Abbildung 22: Handlungs- und Kritiknetz

Eine Ausweitung dieses Ansatzes stellt die Verwendung eines adaptiven Kritiknetzes
neben einem Handlungsnetz dar. Der eigentliche Regelkreis besteht wieder aus dem
Neuronalen Regler (dem sog. Handlungsnetz) und der Regelstrecke. Ein Bewerter
beurteilt die Ausgabe der Regelstrecke als gut oder schlecht und teilt dies dem Kriti-
knetz mit (externe Verstirkung). Dieses lernt anhand der externen Verstirkung und
der jeweils aktuellen Ausgabe der Regelstrecke die Bewertung des nichsten System-
zustandes vorherzusagen. Das als Ausgabe produzierte interne reelle Verstirkungs-
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signal dient nun sowohl zur Gewichtsdnderung im Kritiknetz als auch im Handlungs-
netz. Der Vorteil dieses Ansatzes ist, dafl die vorhandene Information dazu benutzt
wird, dem Neuronalen Regler mit einem reellwertigen Fehlersignal mehr als nur die
Zustande gut oder schlecht mitzuteilen. Dies erleichtert die adédquate Anpassung der
Gewichte. Diese Vorgehensweise soll dafiir sorgen, dal das aus beiden Teilnetzen
gebildete System lernt, ,,schlechte “ Zustinde zu erkennen und zu vermeiden.

Der Vorteil der beiden vorgestellten Ansétze liegt im ,,Lernen durch Probieren “.
D.h., die verwendete Lernaufgabe muf} nicht von Beginn an vorliegen, sondern kann
sukzessive in Realzeit erzeugt werden, indem der Neuronale Regler verschiedene
Ansétze ausprobiert. Voraussetzung dafiir ist allerdings, dafl der Regler seine Ak-
tionen austesten kann, ohne z.B. die Versuchsanordnung zu zerstoren.

6.4 Vorhersagende Regler

Vorhersagende Neuronale Regler benutzen einen Neuronalen Emulator der Regel-
strecke und einen Optimierungsalgorithmus, der eine Kostenfunktion minimiert, um
zukiinftige Reglersignale zu berechnen. Die Kostenfunktion J kdnnte beispielsweise
folgendermaflen definiert sein:

J k), vk +1),... vk+N-1)%

Z(r(k-l—i)—Q(k—i—d—i—i))Q—l—Z)\i-(v(k+i—1)—v(k+i—2))2.

Dabei ist d € N die zeitliche Verzogerung der Regelstrecke, N € N die Anzahl
von Zeitschritten, die durch die Kostenfunktion beriicksichtigt wird, A; € R mit
i = 1,...,N die relative Bedeutung kiinftiger Anderungen des Regelsignals, v :
N — R das Regelsignal, das berechnet wird, ¢ : N — R die Ausgabe des Neuronalen
Emulators der Regelstrecke und r : N — R das Referenzsignal, das den Sollwert
bereitstellt.

Der Emulator kann fest gewéhlt werden oder auch online adaptiert werden. Die
Optimierungsroutine erzeugt Regelsignale (v(k),v(k + 1),... ,v(k + N — 1)), wo-
bei v(k) direkt auf die Regelstrecke angewandt werden kann (sieche Abbildung 23).
Alternativ kann v(k) aber auch dazu benutzt werden, einen Neuronalen Regler zu
trainieren, der seinerseits dann das Regelsignal fiir die Regelstrecke erzeugt (siehe
Abbildung 24).
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Als adaptiv werden solche Regler bezeichnet, deren freie Parameter so angepafit
werden, daf} eine gegebene Kostenfunktion minimiert wird. Dies wird meist mit
Gradientenabstiegsverfahren erreicht. Abbildung 25 zeigt den prinzipiellen Aufbau
eines solchen Reglers. Der Neuronale Regler berechnet aus den Soll- und Istwerten
das Regelsignal fiir die Regelstrecke. Soll-, Istwert und Regelsignal werden einem ko-
stenfunktionsoptimierenden Algorithmus zugeleitet. Dieser Algorithmus berechnet
geméf einer vorgegebenen Kostenfunktion ein Fehlersignal, welches dem Neuronalen
Regler iibermittelt wird. Dieser pafit dann seine Gewichte dementsprechend an.
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Abbildung 23: Vorhersagender Regler — Typ 1
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Abbildung 24: Vorhersagender Regler — Typ 2

Adaptive Regler
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Abbildung 25: Adaptiver Regler
7 Module fiir Neuronale Netze in ICONNECT

Im folgenden Abschnitt werden die in ICONNECT (Version 2.0) realisierten Module
vorgestellt, die es ermdglichen, TDNN (bzw. MLP oder MLP-sw) fiir Klassifika-
tions- oder Regelungsaufgaben einzusetzen. Dabei handelt es sich zunéchst um
das Modul TDNN, mit dem ein TDNN (bzw. MLP oder MLP-sw) simuliert wird.
Zur Steuerung des Datenflusses fiir dieses Modules sind die Module Repeat, zum
Wiederholen einmal eingelesener Daten, und Pre-NN, eine Art Multiplexer-Modul,
zustandig.

7.1 Das Modul TDNN

Das Modul TDNN (siehe Abbildung 26) simuliert ein TDNN (siehe Definition 2.1).
Durch Setzen der Zeitverzdgerungen aller Schichten auf Eins erhélt man ein stati-
sches MLP, das bei geeigneter Aufbereitung der Eingangsdaten auch als MLP-sw
eingesetzt werden kann (siehe Abschnitt 2.2).

e

TOMNM
Abbildung 26: Das Modul TDNN
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7.1.1 Parameter des Moduls TDNN

Die Parameter des Moduls TDNN (siehe Abbildung 27) lassen sich grob in Parame-
ter, die die Netzstruktur betreffen, und Parameter zum Trainieren des Netzes auftei-
len. Die Netzstruktur beschriankt sich auf zwei bis vier Neuronenebenen, die schicht-

weise vollstdndig miteinander verbunden werden. Die Eingabemaske beschrinkt die
Zahl der Neuronen in jeder Schicht auf 32768.

TDNN

— Metzarchitekbur

Meuronen Delapz
Eingana: |1 :|I|1_;I
erdeckt.l ;||—1 ]
'\-’erl:leckt'll:I - 3
=l

— Lemen

Load | I

Durchsuchen. .. |

Save | I

Durchauchen... |

Agorithrug I [ Backprop

j [ Synchones Lemen

™ Schnells Initislizienng

Auggang; |1 ﬂ Priaritat; ! L ! 5
S L -|5 -I‘IDD
e el hoch Puffer: E pochenlange:

Aktivieruna:

Lernfakbor:  {0.01 [~ Avutom Sbbch ™ abwechselndes Training
[0 Logist fix) = 1714271 ] sl

Schiitt +: I'l-2 Schritt - IU-5 bl ax.: I'I bdin.: I'IE":":IE I riit: ID-'|5

Gewichte ruicksetzen
| Lemfaktor: {001 Decay 00007 bl aw. ‘i achstum: |1

Abbrechen | Hite |

Abbildung 27: Parameter des Moduls TDNN

Im Dialog existiert fiir jede Schicht ein Eingabefeld, in dem die Anzahl an Neuronen
in dieser Schicht eingestellt werden kann. Fiir ein zweischichtiges Netz sind nur
die Neuronenzahlen der Eingabe- und Ausgabeschicht nétig. Die Neuronenzahlen
der verdeckten Schichten miissen hier auf Null gesetzt werden. Fiir Netze mit drei
Schichten ist zusétzlich die Zahl der Neuronen in der ersten verdeckten Schicht
(oberes Eingabefeld) auf einen Wert grosser Null zu setzen, fiir ein Netz mit vier
Schichten die Neuronenzahl der beiden verdeckten Schichten. Entsprechend verhéalt
es sich mit den Zeitverzogerungen. Fiir ein Netz bestehend aus n Schichten sind n—1
Eingabefelder von oben gesehen auszufiillen. Die Eingabefelder fiir nicht benutzte
Verbindungen miissen bei den Verzogerungen auf Eins gesetzt werden. So ist z.B.
ein TDNN bestehend aus 3 Schichten mit 7,4,2 Neuronen und den Verzégerungen 5
zwischen Eingabe- und verdeckter Schicht, sowie einer Verzégerung von 3 zwischen

verdeckter und Ausgabeschicht (d.h. ein Netz mit der Struktur 7 NN 2, vgl.
Abschnitt 2.1), folgendermafien einzugeben: Neuronenzahlen 7,4,0,2, Verzégerungen
5,3,1. Die in Abbildung 27 dargestellte Einstellung entspricht einem Netz mit der

Struktur 1-1.
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Mit zur Netzarchitektur gehort auch die verwendete Aktivierungsfunktion. Diese
ist in allen Neuronen eines Netzes gleich. Das Modul TDNN stellt folgende Funktio-
nen zur Verfiigung: logistische Aktivierung, Tangens Hyperbolicus und ,;schnelle ¢
Aktivierung (siehe Tabelle 1 und Abbildungen 2 und 3). Diese Funktionen erfiillen
alle Bedingungen, um beim Training mittels Gradientenabstieg verwendet werden
zu konnen. Charakteristisch fiir jede Funktion sind dabei der Wertebereich sowie
die Ableitung am Punkt z = 0. Je grofler dieser Wert ist, umso schneller passen sich
die Gewichte zu Beginn eines Trainings, wenn die Aktivierungen der Neuronen nach
einer zuflligen Initialisierung der Gewichte nahe Null sind, an (siehe Abschnitt 2.1).

Dieses Initialisieren der Verbindungsgewichte mit zufélligen, kleinen Werten erfolgt
automatisch, sobald ein neues Netz erzeugt wurde, oder auch nach einem Klick auf
den Button ,,Gewichte riicksetzen®.

Zum Lernen sind folgende Parameter verfiigbar. Zunichst muf einer von vier zur
Verfiigung stehenden Lernalgorithmen ausgewihlt werden. Dies sind im Einzelnen:
(Temporal) Backpropagation (siehe Abschnitt 3.2), (Temporal) Resilient Backpro-
pagation (RPROP, siehe Abschnitt 3.3.2), (Temporal) Quickpropagation (QPROP,
sieche Abschnitt 3.3.1) und (Temporal) Resilient Quickpropagation (QRPROP, siehe
[R0j96]). Der Namenszusatz Temporal riihrt aus der Verwendung der Algorith-
men in TDNN her. Setzt man die einzelnen Verzogerungen auf Eins, entspricht die
Funktion jedes Algorithmus dem jeweils entsprechenden , klassischen* Gradienten-
abstiegsverfahren fiir MLLP, d.h. ohne Namenszusatz.

Die zu den Algorithmen gehérenden Lernparameter sind im Bereich rechts unten im
Dialog einzustellen. Bei Wahl eines Algorithmus aus dem Dropdown-Feld werden
automatisch alle nichtzugehorigen Felder deaktiviert. Die Bedeutung der einzelnen
Parameter ist mittels Tabelle 4 aus der Beschreibung der Trainingsalgorithmen in
Abschnitt 3 zu erkennen.

Bei zeitverzogerten Netzen tritt bei den ersten Eingaben in das Netz das Problem
auf, daf} sich die Ausgabe des Netzes auch auf frithere Aktivierungen der Neuronen
bezieht. Diese enthalten allerdings noch keine sinnvollen Werte, so dafl es anfangs
zu zufélligen, sprunghaften Ausgaben des Netzes kommen kann. Dies will man vor
allem bei Regelungsaufgaben vermeiden. Zu diesem Zwecke existiert die Checkbox
,ochnelle Initialisierung®. In diesem Modus wird die erste Eingabe so oft durch
das Netz geschickt, bis alle Aktivierungen mit (einigermafien) ,sinnvollen“ Werten
initialisiert sind. Das oben beschriebene Verhalten findet dann nicht mehr statt.

Da der Lernvorgang in einem eigenen Thread implementiert wurde, kann man iiber
den Schiebregler , Prioritdt“ die Prioritdt des Lernthreads in fiinf Stufen einstellen.
Die einzelnen Schritte sind dabei

e THREAD PRIORITY_LOWEST,
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Tabelle 4: Zuordnung der Namen der Lernparameter

‘ Name im Dialog ‘ Name in der Dokumentation

Backpropagation
Lernfaktor ‘ Lernrate
Quickprop
Lernfaktor Lernrate
Decay Weight-Decay-Faktor
max. Wachstum max. Wachstumsfaktor
RProp und QRProp
Schritt + Zunahmefaktor
Schritt — Abnahmefaktor
Max maximaler Updatewert
Min minimaler Updatewert
Init initialer Updatewert

THREAD _PRIORITY_BELOW_NORMAL,

THREAD_PRIORITY_NORMAL,

THREAD PRIORITY HIGHEST und

THREAD_PRIORITY TIME CRITICAL.

Die Prioritdt Time-Critical wurde verwendet, da ICONNECT-Signalgraphen per
Default ebenfalls in dieser Priorititsklasse laufen. Da aber vor allem beim Training
des Netzes die gesamte Rechenzeit verwendet wird, sollte beachtet werden, dafl der
Rechner nicht mehr bedienbar ist, sobald die Anzahl der Prozesse der Stufe time-
critical (nicht der Threads) mit voller CPU-Nutzung gleich oder grofler ist als die
Anzahl der zur Verfiigung stehenden Prozessoren. Die Begriffe Prozefle und Threads
wurden dabei wie unter Windows N'T iiblich verwendet: Ein Prozef erhilt seinen ei-
genen virtuellen Speicher und wird beim Starten eines Programms erstellt. Wiahrend
des Ablaufs des Programms kénnen Unterprogramme im selben Speicherbereich als
Threads gestartet werden, um eine parallele Abarbeitung zu erméglichen.

Die Trainingsdaten gelangen iiber einen Puffer zum Lernthread. Die Grofle des Puf-
fers kann iiber das entsprechende Eingabefeld eingestellt werden, und hingt stark
von der Prioritdt des Lernprozesses und der sonstigen Rechnerauslastung ab. Werte
unter 100 sollten vermieden werden. Kommt es zu einem Pufferiiberlauf, wird der
Lernthread abgeschossen und wieder neu gestartet. Dadurch gehen einige Trainings-
muster verloren.

Will man dies auf jeden Fall vermeiden, kann man den Checkbutton , Synchrones
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Lernen®“ anwihlen. Damit wird der Lernthread mit dem Hauptthread so synchroni-
siert, dafl jedesmal, nachdem ein neues Muster eingelesen wurde, auch ein Lernschritt
stattfindet. Wird das Netz ,,offline* trainiert, ist dieser Lernmodus dem puffernden
Lernen vorzuziehen.

Um mit dem Lernen beginnen zu kénnen, mufl das Netz noch wissen, wieviele Mu-
ster es jeweils zu einer Epoche zusammenfassen soll. Dies wird im Eingabefeld
»Epochenlinge“ angegeben. Steht dort eine Null, stellt jeweils ein Paket (Super-
block) eine Epoche dar. Ansonsten werden immer soviele Muster zu einer Epoche
zusammengefaflt, wie in diesem Feld angegeben.

Das Feld ,,Epochenlinge® wird deaktiviert, wenn man die Checkbox ,, Abwechselndes
Lernen®“ anwihlt. In diesem Modus kénnen dem Netz nach jeder Epoche Muster
prisentiert werden, die nicht zum Training zur Verfiigung standen. Diese Muster
werden hier als ,unbekannte Muster“ bezeichnet, im Gegensatz zu den , bekannten
Mustern“, die zum Training verwendet wurden (siehe Abschnitt 5.1). Da sich hier
zwei unterschiedliche Epochenléingen ergeben konnen, findet keine Einstellung im
Modul TDNN statt; stattdessen werden diese im Parameterdialog des Moduls Pre-
NN (siehe Abschnitt 7.3) eingestellt, welches fiir diesen Modus dem Modul TDNN
vorausgeschaltet werden muf.

Die Checkbox ,, Automatischer Abbruch“ sorgt dafiir, daf§ das Training abgebrochen
wird, sobald sich der Epochenfehler wihrend des Trainings kaum noch verbessert.
Dieser Epochenfehler berechnet sich wie folgt: Zunéichst wird fiir jedes Muster die
Summe der quadratischen Differenzen aus der tatsichlichen und der Sollausgabe
iiber alle Ausgangsneuronen berechnet. Diese Fehler werden in jeder Epoche auf-
summiert und bilden den Epochenfehler. Beim Epochenfehler, der ausgegeben wird,
und auch beim hier verwendeten Epochenfehler handelt es sich um einen auf eine
Epoche der Linge 100 normierten Epochenfehler. Um feststellen zu kénnen, ob
das Training abgebrochen werden soll, wird ein gleitendes Mittel iiber jeweils 50
Epochenfehler berechnet. Abgebrochen wird, wenn sich der Trend nach 50 Epo-
chenfehlern um weniger als 0.01 verbessert hat. Diese Parameter sind allerdings
nicht iiber den Dialog einstellbar, sondern miissen iiber #define-Anweisungen im
Sourcecode angepafit werden.

Uber die Buttons ,Load“ und ,,Save® kénnen die Gewichte bereits trainierter Netze
geladen bzw. gespeichert werden. Der Dateiname ist in den jeweils nebenstehen-
den Eingabefeldern anzugeben. Dieser kann entweder direkt eingegeben werden,
oder mittels Klick auf den jeweiligen Button ,,Durchsuchen® aus einem Filedialog
ausgewdhlt werden. Die Dateien sollten auf ,,.nnw“ enden. Die Filedialoge filtern
automatisch diese Dateien.
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7.1.2 Ein- und Ausginge des Moduls TDNN

Die Eingéinge des Moduls sind in Tabelle 5 aufgefiihrt, die Ausgéinge in Tabelle 6.
Die genaue Bedeutung der Ein- und Ausgéinge wird im folgenden Abschnitt erklirt.

Tabelle 5: Eingénge des Moduls TDNN

| Name | Type | Beschreibung |
Eingabe TYPEINFO {Typeinfo} Dateineingang fiir Trai-
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | ningsmuster
Sollausgabe TYPEINFO {Typeinfo} Teachinput, Sollausga-
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | ben
Lernen Ein/Aus | TYPEINFO {Typeinfo} aktiviert (1) bzw. deak-
SWORD[1] {TIME_DOMAIN} | tiviert (0) den Trainings-
modus
Gewichte laden | TYPEINFO {Typeinfo} Lidt die Gewichte aus ei-
SWORD[1] {TIMEDOMAIN} | ner im Dialog festgeleg-
ten Datei
Gewichte speichern | TYPEINFO {Typeinfo} Speichert die Gewichte in
SWORD[1] {TIME DOMAIN} | einer im Dialog festgeleg-
ten Datei
Reset TYPEINFO {Typeinfo} Setzt die Gewichte auf
SWORD[1] {TIME_DOMAIN} | zufillige Werte zwischen
—1 und 1

Tabelle 6: Ausgéinge des Moduls TDNN

‘ Name ‘ Type ‘ Beschreibung ‘
Ausgabe | TYPEINFO {Typeinfo} Die Ausgabe des Netzes
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN}
Fehler | TYPEINFO {Typeinfo} Der normierte Epochen-
DOUBLE[] {TIMEDOMAIN} | fehler der letzten Epoche

7.1.3 Funktionsweise des Moduls TDNN

Das Modul TDNN kennt zwei Betriebszustéinde. Zunéchst einen sogenannten Ver-
arbeitungszustand, und dann einen Trainingszustand. Letzterer 148t sich erweitern
zu einem verifizierenden Trainieren. Welcher der beiden Hauptzustdnde aktiv ist,
148t sich iiber den Eingang , Lernen Ein/Aus* festlegen. Erhilt dieser Eingang eine
Eins, wird das Training gestartet, bei einer Null wieder gestoppt.
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Im Verarbeitungszustand nimmt das Netz iiber den Eingang ,,Eingabe“ die Eingabe
in das Netz blockweise entgegen. Die Linge eines Blockes mufi dabei gleich sein
mit der Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht. Diese Eingabe wird anschlie-
Bend durch das Netz zur Ausgabeschicht propagiert, und als Block der Liange gleich
der Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht iiber den Ausgang ,, Ausgabe“ aus-
gegeben. Paketinformationen bleiben dabei erhalten. Uber den zweiten Ausgang
,Fehler“ werden keine Werte ausgegeben. An Eingingen ist in diesem Modus nur
noch der Eingang ,Lernen Ein/Aus“ nétig, der dann auf Null stehen muf.

Im Trainingszustand ist zusédtzlich der Eingang , Sollausgabe“ erforderlich. An die-
sem Eingang erwartet das Netz Blocke der Liange gleich der Anzahl der Neuronen
in der Ausgabeschicht, die es als Sollausgaben zu den Trainingsmustern am Ein-
gang , Eingabe“ verwendet. Beim Start des Signalgraphen in ICONNECT wird ein
eigenstindiger Thread zum Trainieren gestartet, dem die Trainingsmuster mit den
Sollausgaben gepuffert iibergeben werden. Wie im Verarbeitungszustand wird auch
hier die Netzausgabe iiber den Ausgang , Ausgabe“ ausgegeben. Zusétzlich wird
hier nach jeder Epoche der Epochenfehler, normiert auf 100 Muster, iiber den Aus-
gang , Fehler” ausgegeben. Dieses Normieren ermdglicht einen Vergleich des Fehler
auch bei unterschiedlichen Epochenlingen (Berechnung des Epochenfehlers siehe
Abschnitt 7.1.1, automatischer Abbruch).

Wurde ein Dateiname im Parameterdialog (siehe Abbildung 27) zum Speichern des
Netzes angegeben (Dateiendung ,,.nnw*), wird der Epochenfehler zusitzlich in einer
Datei mitprotokolliert, die denselben Namen trégt, im selben Verzeichnis liegt, aber
auf ,,.asc“ endet. Nach jedem Epochenfehler folgt ein ,,,“, dem die Epochenlinge
in Klammern folgt. Ist iiber die entsprechende Checkbox ,,Automatischer Abbruch
aktiviert, folgt in derselben Zeile nach einem Tabulator der Wert des Trends, und
nach einem weiteren Tabulatur die Differenz zum Trend vor 50 Werten (siehe Ab-
schnitt 7.1.1). Durch das Trennen der Werte durch Kommata und Tabulatoren ist
ein einfacher Import der Datei als Textfile in Microsoft Excel méglich, um die Fehler-
verldufe graphisch darstellen zu kénnen. Bevor allerdings mit dem Schreiben dieser
oben beschriebenen Zeilen begonnen wird, folgt ein einmaliger Eintrag zu Beginn.
Dort sind Informationen iiber die Netzstruktur, den verwendeten Lernalgorithmus,
sowie alle Parameter aller Lernalgorithmen zu finden (siehe Abbildung 28).

Optional steht beim Trainingsvorgang aber auch noch die Moglichkeit zur
Verfiigung, wihrend des Trainings die Generalisierungsfihigkeit des Netzes zu
tiberpriifen. Zusammen mit dem Modul Pre-NN (siehe Abschnitt 7.3) wird dem Netz
dann nach jeder Epoche ein zweiter Satz an Mustern und Sollausgaben présentiert.
Bei diesem zweiten Satz sollte es sich um Muster handeln, die nicht zum Training
verwendet wurden. Dieser Modus ist aktiv, wenn im Eigenschaften-Dialog (siehe
Abbildung 27) die Checkbox ,, Abwechselndes Lernen“ aktiviert wurde. Die Epo-
chenldngen der beiden Mustersitze werden dann im Parameterdialog des Moduls
Pre-NN eingestellt. Das Modul TDNN erkennt dann anhand des Umschaltens des
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Epochenlaenge: abwechselndes Training

Netzstruktur: 20-15-4-1

Delays: 1-1-1

Aktivierungsfunktion: 0: Logist f(x) = 1/(1+e”(-x))
Algorithmus: 1: R-Prop

Lernparameter:
BStep: 0.010000

QDecay: 0.000100
QStep: 0.010000
QDecay: 0.000100

RMax: 1.000000
RMin: 0.000001
RInit: 0.010000

RMinusStep: 0.500000
RPlusStep: 1.200000

Epochenfehler:
40.593386, (6972)
40.489613, (819)
40.023464, (6972)
40.542356, (819)

Abbildung 28: Beispiel eines Trainingsprotokolls

Lernmodus durch das Modul Pre-NN diese Epochenliingen. Uber den Ausgang , Feh-
ler” werden jetzt abwechselnd die Fehler fiir die bekannten bzw. unbekannten Muster
ausgegeben.

Alle iibrigen Eingéinge des Moduls TDNN sind optional. Wird an ,,Gewichte Laden“
bzw. ,,Gewichte Speichern“ eine Eins geschickt, 14dt bzw. speichert das Netz sei-
ne aktuellen Gewichte in der im Parameterdialog (siehe Abbildung 27) festgelegten
Datei. Wurde dort kein Name angegeben, erscheint ein Dateimanager. Die aus-
gewdhlte Datei wird anschliefend automatisch in den Dialog iibernommen. Erhé&lt
der Eingang ,Reset“ eine Eins, werden alle Gewichte zufillig mit kleinen Werten
zwischen —1 und 1 initialisiert.
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7.2 Das Modul Repeat

Das Modul Repeat (siche Abbildung 29) wiederholt ein einmal eingelesenes Paket
(Superblock) beliebig, also auch unendlich oft.

Fepeat
Abbildung 29: Das Modul Repeat

7.2.1 Parameter des Moduls Repeat

Abbildung 30 zeigt die Parameter des Moduls Repeat. Es kann die Anzahl der
Wiederholungen eines Pakets eingestellt werden.

e |

Anzahl der Wiederholungen I'I

[ Unendliche &nzahl der Wiederholungen

Abbrechen |

Abbildung 30: Parameter des Moduls Repeat

7.2.2 Ein- und Ausginge des Moduls Repeat

Die Ein- und Ausgéinge des Moduls Repeat sind in Tabelle 7 aufgefiihrt.

7.2.3 Funktionsweise des Moduls Repeat

Das Modul Repeat liest nach dem Start zunéchst {iber seinen Eingang genau ein
Paket ein. Danach nimmt es keine weiteren Eingaben mehr entgegen und gibt
dieses Paket so oft auf seinem ersten Ausgang wieder aus, wie im Parameterdialog
eingestellt wurde (sieche Abbildung 30), also auch unendlich oft. Die Ausgabe bildet
dabei wieder genau ein Paket. Im Fall von unendlich vielen Wiederholungen wird
also nie ein Stop-Status geschickt, d.h., das Paket wird nicht abgeschlossen. Auch
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Tabelle 7: Ein- und Ausginge des Moduls Repeat

‘ Name ‘ Type ‘ Beschreibung ‘
Signal In | TYPEINFO {Typeinfo} Einlesen eines Pakets
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN}
Name Type Beschreibung
Signal Out | TYPEINFO {Typeinfo} Datenausgang
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN}
Repeats | TYPEINFO {Typeinfo} Anzahl der vollstdndigen
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | Wiederholungen

wenn das Modul Repeat seine Ausgabe beendet hat, liest es keine weiteren Daten
mehr ein.

Uber den zweiten Ausgang des Moduls wird die aktuelle Anzahl an bereits stattge-
fundenen Wiederholungen ausgegeben.

7.3 Das Modul Pre-NN

Das Modul Pre-NN (siehe Abbildung 31) wird vom Modul TDNN benétigt, um
wihrend des Trainings den Fehler zu ermitteln, den das Netz auf unbekannten Trai-
ningsmustern macht. Dadurch wird eine Abschitzung der Generalisierungsfahigkeit
des Netzes wiahrend des Trainingsverlaufs moglich. Dieser kann, falls nétig, entspre-
chend vorzeitig abgebrochen werden, um eine Uberanpassung zu vermeiden.

Abbildung 31: Das Modul Pre-NN

7.3.1 Parameter des Moduls Pre-NN

Abbildung 32 zeigt die Parameter des Moduls Pre-NN. Es sind die Epochenléngen
fiir Trainings- bzw. Textmuster anzugeben (bekannte bzw. unbekannte Muster).
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PN |

E pochenlangen:

bekannte Muster: | 1000

unbekannte Muster: (1000

Abbrechen |

Abbildung 32: Parameter des Moduls Pre-NN

7.3.2 Ein- und Ausginge des Moduls Pre-NN

Die Einginge des Moduls sind in Tabelle 8 aufgefiihrt, die Ausginge in Tabelle 9.

Tabelle 8: Eingédnge des Moduls Pre-NN

‘ Name ‘ Type ‘ Beschreibung ‘
bekannte Muster | TYPEINFO {Typeinfo} Einlesen der bekannten
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | Muster
bekannte  Soll- | TYPEINFO {Typeinfo} Einlesen der bekannten

ausgabe DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | Sollausgaben
unbekannte Mu- | TYPEINFO {Typeinfo} Einlesen der unbekann-
ster DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | ten Muster
unbekannte Soll- | TYPEINFO {Typeinfo} Einlesen der unbekann-
ausgabe DOUBLE[] {TIME DOMAIN} | ten Sollausgaben
Tabelle 9: Ausgénge des Moduls Pre-NN
Name Type Beschreibung
Merkmale | TYPEINFO {Typeinfo} Ausgabe der Merkmale
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN}
Lernmodus | TYPEINFO {Typeinfo} Ein- und Ausschalten des
DOUBLE[] {TIME DOMAIN} Lernmodus beim nach-
folgenden Modul TDNN
Sollausgaben | TYPEINFO {Typeinfo} Ausgabe der Sollausga-
DOUBLE[] {TIME_DOMAIN} | ben
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7.3.3 Funktionsweise des Moduls Pre-NIN

Das Modul Pre-NN hat die Aufgabe, zwischen jeweils zwei Datenstrémen hin- und
herzuschalten. Die ersten beiden Eingénge sind fiir die bekannten Muster mit den
zugehodrigen Sollausgaben gedacht. Einginge drei und vier analog fiir unbekannte
Muster und deren Sollausgaben. Die Epochenlidngen fiir die bekannten und unbe-
kannten Muster kénnen dabei unterschiedlich sein. Sie werden im Parameterdialog
eingestellt (siche Abbildung 32).

Das Modul besitzt drei Ausgéinge. Der erste und der dritte werden verwendet, um die
bekannten oder unbekannten Muster- und Sollausgabenstréme weiterzugeben. Mit
dem zweiten Ausgang wird der Lernmodus im Modul TDNN ein- und ausgeschaltet.
Aus dem Umschalten des Lernmodus erkennt das Modul TDNN die Epochenléingen.
(Parameter , Abwechselndes Lernen* im Modul TDNN).
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