Die gesamte individuelle Lernprozedur besteht aus den folgenden
Verarbeitungsschritten:

»  Wihle vorldufige Werte fiir die Koeffizientenmatrizen W, W2, ... W aller
Schichten

* Eine neue Beobachtung [x", §;] sei gegeben

¢ Berechne die Diskriminierungsfunktion §; aus der gegebenen Beobachtung x’;
und den momentanen Gewichtsmatrizen (Vorwirtsrechnung)

* Berechne den Fehler zwischen Schitzung ¥ und Zielvektor y:
Ay=§-y
* Berechne den Gradienten VJ bzgl. aller Perceptron-Gewichte (error
backpropagation). Berechne dazu zuerst 6/ der Ausgangsschicht gemal:

57— oJ o oy,
’ ost P os”

—(v — D) (s
=, =y)f(s))
* und berechne daraus riickwirts alle Werte der niederen Schichten gemif:

5;_1:f'(s;_1)|:2wg5,ﬁ:| fir r=H,H-1,...,2
k
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» unter Beachtung der ersten Ableitung der Sigmoidfunktion f{x)=y(x):
dy
f(x)=—==yx)(1-y([x)
dx
» Korrigiere (parallel) alle Perceptron-Gewichte gemalf:
h=12,...H
r r J r r r— .
woe—w" —oa—— ="~y fir n=1,2,...N"
w
" m=1,2,..M"

* Beim individuellen Lernen werden die Gewichte {w’, P} mit VJ fiir jede

Stichprobe korrigiert, wohingegen beim kumulativen Lernen die gesamte

Lernstichprobe durchgearbeitet werden muss, um den gemittelten Gradienten

VJ aus der Sequenz der {VJ} zu ermitteln, bevor die Gewichte korrigiert

werden konnen gemal:

h=12,...H
Wi —wir = b (D, (i) fir n=1,2,...N"
" m=12,..M"
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Eigenschaften:

Der Backpropagation-Algorithmus ist einfach zu implementieren, aber sehr
rechenaufwendig, insbesondere wenn die Koeffizientenmatrix gro8 ist, was zur
Folge hat, dass auch die Lernstichprobe entsprechend grof3 sein muss.
Nachteilig ist weiterhin die Abhéngigkeit des Verfahrens von den Startwerten
der Gewichte, dem Korrekturfaktor oo und die Reihenfolge, in der die
Stichproben abgearbeitet werden.

Wie beim rekursiven Trainieren des Polynomklassifikators bleiben lineare
Abhiéngigkeiten in den Merkmalen unberiicksichtigt.

Positiv zu vermerken ist, das der Gradientenalgorithmus auch fiir sehr grof3e
Probleme verwendet werden kann.
Die Dimension der Koeffizientenmatrix W ergibt sich aus den Dimensionen

des Eingangsvektors, der verdeckten Schichten, sowie des Ausgangsvektors
(N,N 1,..., NE-LK) zu:

H
T=dim(W)=Y (N""+DN" mit N°=N und N" =K

h=1
N =dim(x)  Merkmalsraum
K =dim(y)  Anzahl der Klassen
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Zur Dimensionierung des Netzes

+ Die Uberlegungen bei dem Entwurf eines mehrschichtigen Perceptrons mit
Schwellwertfunktionen (G bzw. sign) geben eine gute Vorstellung, wieviele
Hidden-Layer und wieviele Neuronen man fiir ein MLPC verwenden sollte
fur das Backpropagation-Lernen (vorausgestzt, man hat eine gewisse
Vorstellung tiber die Verteilung der Cluster).

» Das Netz sollte so einfach wie nur méglich gewihlt werden. Mit hoherer
Dimension steigt die Gefahr des overfitting, gepaart mit einem Verlust an
Generalisierungsfihigkeit und zugleich werden viele Nebenmaxima
zugelassen, wo der Algorithmus héngen bleiben kann!

* Bei einem vorgegebenen Stich- 5
probenumfang, sollte die Lernphase =
bei einem bestimmten Punkt =
abgebrochen werden. Danach wird
das Netz zu sehr an die Testen
vorhandenen Daten angepasst
(overfitting) und verliert an
Generalisierungsfdhigkeit. Training

Epochen
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Zur Berechnungskomplexitit des
Backpropagation-Algorithmus

*  Wenn 7=dim(W) die Anzahl der Gewichte und Biasterme ist, so 146t sich
einfach nachvollziehen, dall O(T) Berechnungsschritte fiir die
Vorwirtssimulation bendtigt werden, O(7) fiir das Backpropagieren des Fehlers
und ebenso O(T) Operationen fiir die Korrektur der Gewichte, also erhilt man
insgesamt einen lineare Komplexitét in der Anzahl der Gewichte: O(T).

¢  Wiirde man den Gradienten durch finite Differenzen experimentell bestimmen
(dazu &ndert man jedes Gewicht inkrementell und ermittelt die Wirkung auf das
Giitemal3 durch Vorwirtsrechnung) durch Berechnung eines
Differenzenquotienten geméaBs:

oJ _ J(Wji +8)_J(Wji) +0(8)
£

.
ow ’

* so ergiben sich T Vorwirtsrechnungen der Komplexitit O(7) und damit
insgesamt eine Gesamtkomplexitit von: O(T?)
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Backpropagation zum Trainieren eines zweischichtigen

Netzwerks zur Funktionsapproximation
(Matlab-Demo: ,,Backpropagation Calculation)

Y =w(Wr+b)=y(Wx)=y(s) =1 =(Wy' +5%)

1 1 .
mit: W' = [W:.l] und b'= [bl] mit: W= [le" WIZQ]

* Gesucht wird eine Approximation der Funktion

y(x)=1+sin(fx) fir -2<x<2
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Backpropagation zum Trainieren eines zweischichtigen
Netzwerks zur Funktionsapproximation

» Backpropagation: Fiir die Ausgangsschicht oder zweite Schicht mit linearer
Aktivierungsfunktion ergibt sich wegen 1 '=1:

5 =(y-7)

» Backpropagation: Fiir die erste Schicht mit Sigmoid-Funktion ergibt sich: :

5 = f’(s})[wij] =s(1- s})[wijé'z] fir j=1,2
» Korrektur der Gewichte in der Ausgangsschicht:

Aw;,=ad’y,  und AP =o0d® fir j=1,2

» Korrektur der Gewichte in der Eingangsschicht:

Aw, =adx und Ab,=ad, fir j=12
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Start der Matlab-Demo
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Backpropagation zum Trainieren eines zweischichtigen
Netzwerks zur Funktionsapproximation

(Matlab-Demo: ,,Function Approximation)

* Gesucht wird eine Approximation der Funktion
y(x)=1+sm(i-£x) fir —-2<x<2

* Mit zunehmenden Wert von i (difficulty index) steigen die Anforderungen
an das MLPC-Netzwerk. Die auf der Sigmoid-Funktion aufbauende
Approximation benétigt mehr und mehr Schichten, um mehrere Perioden der
Sinus-Funktion darzustellen.

* Problem: Konvergenz zu lokalen Minima, selbst in Fillen, wo das Netzwerk
groB} genug gewihlt wird, um die Funktion
— Das Netzwerk wird zu klein gewihlt, so dass eine Approximation nur schlecht
gelingt, d.h. es wird zwar das globale Minimum erreicht, aber dieses liefert noch
keine gute Approximationsgiite (i=8 und Netzwerk 1-3-1)

— Das Netzwerk wird grof3 genug gewihlt, so dass eine gute Approximation moglich
ist, aber es konvergiert nur gegen ein lokales Minimum (i=4 und Netzwerk 1-3-1)
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) nnd11fa
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23 nnd11fa

Start der Matlab-Demo
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Modell grof3 genug, aber nur lokales Minimum
J nnd1ifa
File Edit View Insert Tools Window Help
< || |
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Generalisierungsfihigkeit des Netzwerkes

*  Wir gehen davon aus, dass das Netzwerk fiir 11 Abtastpunkte

trainiert wird
{yl’xl}’{yZ’xz}””{yll"xll}

* Die Frage ist nun, wie gut das Netzwerk die Funktion fiir nicht
gelernte Abtastpunkte approximiert in Abhéngigkeit von der
Komplexitit des Netzwerkes

Start der Matlab-Demo (Hagan 11-21)

* Regel: Das Netzwerk sollte weniger Parameter haben als die zur
Verfiigung stehenden Ein-/Ausgangspaare
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Verbesserung der Generalisierungsfiahigkeit eines
Netzes durch Hinzufiigen additiver Stérungen

» Stehen nur wenige Stichproben zur Verfligung, so kann die Generalisierungs-
fahigkeit eines NN verbessert werden, indem man den Stichprobenumfang
durch z.Bsp. normalverteilte Storungen verbreitert. D.h. man fiigt weitere
Stichproben hinzu, welche mit hoher Wahrscheinlichkeit in der unmittelbaren
Nachbarschaft anzutreffen sind.

¢ Dadurch werden die Intraklassenbereiche verbreitert und die Grenzen
zwischen den Klassen schirfer ausgebildet.

Klasse 2

Klasse 1 L
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Interpolation durch Uberlagerung von
Normalverteilungen

1.4

y(x)=Y o, fi(x—1,)

Interpolation durch Uberlagerung
von Normalverteilungen
—
s, ot o o, Uveri Ty VTR




Zeichenerkennungsaufgabe fiir
26 Buchstaben der Grofle 7x5

AE

* mit graduell ansteigenden additiven Storungen:

ARBE
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Zweischichtiges Neuronales Netz fiir die Zeichenerkennung
mit 35 Eingangswerten (Pixel), 10 Neuronen in der
verdeckten Schicht und 26 Neuronen in der Ausgangsschicht

erste Schicht zweite Schicht
-
X 1
Nx1 W
SIXN=
10 x35
1+ b!
N=35 Six1=
K 10x1 10><1J K
Y
y'=f(Wix+b') y2=2(W2y'+b2)

¥2= w(W2 y(W'x-+b1)+b?)
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Demo mit MATLAB

« Offnen von Matlab

— Demo in Toolbox Neural Networks
— ,,Character recognition* (command line)

— Es werden zwei Netzwerke trainiert
» Netzwerk 1 ohne Stérungen
* Netzwerk 2 mit Storungen
— Auf einem unabhéngigen Testdatensatz liefert
Netzwerk 2 bessere Ergebnisse als Netzwerk 1

Start der Matlab-Demo
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Moglichkeiten zur Beschleunigung der
Adaption

Es handelt sich bei der Adaption von NN um ein allgemeines Parameteropti-
mierungsproblem. Demgemaéss kdnnen im Prinzip eine Vielzahl weiterer
Optimierungsmethoden aus der numerischen Mathematik eingesetzt werden.
Dies kann zu erheblichen Verbesserungen fithren (Konvergenzgeschwin-
digkeit, Konvergenzbereich, Stabilitit, Berechnungsaufwand).

I.a. lassen sich jedoch nur sehr schwer allgemeingiiltige Aussagen machen, da die
Ergebnisse von Fall zu Fall sehr verschieden sein knnen und in der Regel
Kompromisse in den Eigenschaften zu akzeptieren sind!

* Heuristische Verbesserungen des Gradientenalgorithmus
(Schrittweitenkontrolle)

— Gradientenalgorithmus (Steepest descent) mit Momentum-Term (update der Gewichte
nicht nur abhingig vom Gradient, sondern auch vom vorherigen update)

— Verwendung eines adaptiven Lernfaktors

* Konjugierter Gradientenalgorithmus
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Newton und Quasi-Newton-Algorithmen (Verwendung der zweiten

Ableitungen der Fehlerfunktion z.B. in Form der Hesse-Matrix oder deren
Schitzung)

—  Quickprop
— Levenberg-Marquardt-Algorithmus

Taylorentwicklung der Giitefunktion in w :

J(W+Aw) =J(w)+ VI Aw + 1 Aw"HAw + Terme héherer Ordnung

mit: VI= a—J Gradientenvektor

ow

2
und: H= 97 Hesse-Matrix
ow,0w;

Pruning-Techniken. Man startet mit einem hinreichend groBen Netzwerk
und nimmt dann wieder Neuronen aus dem Netz, welche keinen oder nur

geringen EinfluB auf die Giitefunktion haben und reduziert damit das
Overfitting der Daten.
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Demo mit MATLAB

(Demo von Theodoridis)

« Offnen von Matlab
— C:\...\matlab\PR\startdemo

— Example 3 mit dreischichtigem Netzwerk [5,5]
(3000 Epochen, learning rate 0,7, momentum 0,5)

Start der Matlab-Demo
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<} 3-layer adaptive BP with momentum

1at layer:s 2nd layer:S learnin rate:0.7  momertum:0.5 Ik nciS% Irclec::zlil%

10° . . . . .

Sum-Sguared Error
=

10 F

10 1 1 1 1 1

0 a00 1000 1300 2000 2500 3000

Epoch
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