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Kapitel 1

Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird das kiinstliche Neuronale Netzwerk als eine datengestiitz-
te Analysemethode vorgestellt.

Detailliert wird auf die Funktionsweise dieser Netzwerke ausgehend von den
biologischen(natiirlichen) Neuronalen Netzwerken, der Ableitung eines kiinst-
lichen Modells, bis hin zur Implementierung von Prototypen und deren An-
wendung unter anderem zur Prognose von Zeitreihen eingegangen.

Anhand eines oft in der Literatur erwahnten Beispiels werden die Eigenschaften
des kiinstlichen Netzwerks durch Verdnderung seines Lernverhaltens mittels
einer rechenaufwendigen Simulation gezeigt.

Restimierend léft sich feststellen, daf sich dieser Ansatz ausgezeichnet in den
durchgefiihrten Simulationen bewéhrt hat.



Kapitel 2

Einfiihrung

Bei unserem Bestreben intelligente Maschinen zu entwickeln haben wir ein
natiirliches Vorbild — das menschliche Gehirn. Folglich ist die Idee, die Funk-
tionsweise des Gehirns auf Computern zu simulieren, naheliegend.

Als Intelligent wird dabei jenes Verhalten bezeichnet, welches menschliches
Handeln ermdglicht. Die Forschungsdisziplin kinstliche Intelligenz (KI) (engl:
Artificial Intelligence (AI)) ist Mitte der 50er Jahre in den USA entstanden und
versucht Probleme, die Intelligenzleistungen voraussetzen, mit Computern zu
16sen. Eine wesentliche Annahme der klassischen KI ist jene, dak intelligentes
Handeln auf umfangreichem Wissen basiert. Derartige wissensbasierte Systeme
bestehen aus Symbolen und Symbolstrukturen und aus ein im System gespei-
cherten Wissen in Form von meist bewuft formulierten (‘wenn-dann’) Regeln.
Schluffolgerungen, die nicht auf explizit ausformulierbaren Regeln bestehen,
konnen durch diese Modelle nicht beriicksichtigt werden. Kognitionsforscher
stellten aber ein nicht ausschlieflich durch Stimulus-Response (‘wenn-dann’
Beziehungen) induziertes Verhalten fest. Vielmehr gibt es Prozesse die un-
bewufst ablaufen. Viele Vorgénge des Handelns z&hlen zum unbewufiten und
assoziativen Bereich. Dorffner [Dorffner} (1991, S 10ff] spricht in diesem Zusam-
menhang von einer subsymbolischen Al in der symbolische Schluffolgerungen
in einem assoziativen Grundmechanismus eingebettet sind (sieche Abb. [2.1]).
AT unter diesem Gesichtspunkt wird als sub-symbolische AT (SSAT) bezeichnet.

< symbolisch >

R —

Abbildung 2.1: sub-symbolische Al
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Ausgangspunkt dieses Ansatzes sind Aufgaben wie Erkennen, intuitiv Schlie-
fsen und Assoziieren.

Radermacher beschéftigt sich in seinem Artikel Radermacher| [1992] unter an-
derem mit der Einordnung Neuronaler Netze in die verschiedenen Ebenen der
Erkenntnis. Eine Moglichkeit der Einsicht in die Welt ist die Symbolverarbei-
tung, die entweder auf einer Regelebene (Relationen, Taxonometrien, logisches
Schliefien) oder auf einer mathematischen Modellierung (Optimierung, Ent-
scheidungstheorie, Differentialgleichungen) aufsetzt. Schlieblich gibt es neuro-
nal kodierte Einsichten im Sinne eines gewiinschten Verhalten zwischen Senso-
rinformationen und bestimmten Aktionen. Neuronale Netzwerke werden unter
anderem angewendet, wenn man keine tieferen Einsichten besitzt und sind als
hardwarenaher Mechanismus anzusehen. Als Beispiel sei die Aufmerksamkeits-
steuerung des Menschen zu nennen, die mit der Verarbeitung breiter Sensor-
strome verbunden ist (Bildwahrnehmung). Mithilfe eines Regelwissens findet in
der mittleren Ebene der Einsicht eine Abstraktion dieser Sensorstrome statt.
Eine mathematische Kodierung stellt schlieflich die héchste und praziseste
Form der Einsicht dar, sofern die Daten vorhanden sind. Dabei mufs man aber
bemerken, daft man mit einem Neuronalen Netz eine Turing-Maschine bauen
kann und man umgekehrt auch mit einem Computer ein Neuronales Netz simu-
lieren kann. Es geht vielmehr um eine adéiquate Beschreibung eines Problems.

Hecht-Nielsen [Hecht-Nielsen (1990, S 1 ff] bezeichnet die technologische Diszi-
plin ‘Neurocomputing’ als einen fundamentalen neuen und anderen Zugang zur
Informationsverarbeitung. Es ist die erste Alternative zu dem seit 45 Jahren
dominierenden klassischen programmaierten Rechnen. Beim klassischen Zugang
wird nach einem Algorithmus und/oder einer Menge von Regeln gesucht, um
ein Problem zu 16sen. Diese werden dann in einer passenden Programmierspra-
che kodiert und eventuell weiter verfeinert. Es konnen nur dann Programme
entwickelt werden, wenn das gewiinschte Verhalten durch eine Prozedur oder
durch Regeln beschrieben werden kann. Das Finden von Algorithmen fiir neue
Problemstellungen stellt sich als ein teurer und zeitaufwendiger Prozef dar.
Ist ein derartiger Algorithmus oder eine entsprechende Regelmenge bekannt,
stellt sich das Problem der Implementation, das durch umfassendes Design,
Testen und iterativer Verbesserung der Software versucht wird zu losen. Die
neue Disziplin ‘Neurocomputing’ ermoglicht die Entwicklung von Losungen fiir
Probleme, bei denen kein Algorithmus oder keine Regeln bekannt sind.

‘Neurocomputing’ ist eine technologische Disziplin, die sich mit parallelen, ver-
teilten und adaptiven Informationsverarbeitungssystemen beschiaftigt. Es wer-
den informationsverarbeitende Fahigkeiten durch Prasentation von Informa-
tionen aus der Umgebung des Informationsverarbeitungssystems entwickelt.

Die primér informationsverarbeitende Struktur, die hier behandelt wird, sind
Neuronale Netzwerke. Andere Klassen von adaptiven informationsverarbeiten-
den Strukturen sind lernende Automaten, genetische Lernsysteme, “Simulated
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Annealing”Systeme, assoziative Speicher und ‘Fuzzy’-Lernsysteme, auf die in
dieser Arbeit nicht eingegangen wird.

Ein Ansatz zur Modellierung von Ideen der subsymbolischen Al sind die kiinst-
lichen Neuronalen Netzwerke. Die folgenden Kapitel werden sich eingehend mit
den in der Literatur behandelten Netzwerktypen und ihrem Einsatz auseinan-
dersetzen.



Kapitel 3

Neuronale Netzwerke

In der Literatur werden Neuronale Netzwerke auch als Neurale Netzwerke (vgl.
Kohle|[1990]) bzw. im Englischen als “Neural Networks” bezeichnet. Im folgen-
den soll der Begriff Neuronale Netzwerke (NN) verwendet werden.

Ein NN besteht aus vielen Neuronen, die miteinander verbunden sind. Ein
Neuron ist ein Prozessor, welcher relativ unabhingig von anderen Neuronen
arbeitet. Es verwendet nur lokale Informationen von anderen Neuronen mit
denen es verbunden ist. Das Neuron erhélt Informationen von Neuronen und
gibt Information an andere Neuronen weiter.

3.1 Begriffe aus der Biologie

Modellierungsideen fiir Neuronale Netzwerke werden oft aus der Biologie bzw.
aus der Neurophysiologie gewonnen. In diesem Forschungsbereich sind viele
Funktionen des Gehirns noch nicht erforscht. Man weift vielmehr kleine Teile
aus einem komplexen Gebilde.

3.1.1 Aufbau und Funktionsweise von Neuronen

Die Abbildung zeigt in einer schematischen Darstellung den Aufbau eines
Neurons, welches mit einem anderen Neuron verbunden ist. Als fundamentaler
Grundbaustein des Nervensystems ist das Neuron eine Zelle spezieller Bau-
art. Dieses besteht aus den Dentriten, dem Zellkern, der von einer Membran
umgeben ist und einem Auslaufer - dem sog. Axon.

Die weit verzweigten Dentriten sind die Inputs, das Soma ist die Korperzel-
le und das Axon ist der Outputkanal des Neurons. Jedes Neuron kann viele
Dentriten und das Axon kann mit mehreren Neuronen verbunden sein.
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung eines Neurons

Erhaltungsfunktionen einer Zelle

Die Zelle ist nicht véllig von der Umgebung isoliert, sondern ist von einer
Membran umgeben, die spezielle Aufgaben erfiillt. Wichtige Funktionen sind
der Stoffaustausch und die Erndhrung der Zelle. Das Aktivierungsniveau der
Zelle wird durch eine ‘lonenpumpe’ erreicht. Diese hélt das Ruhepotential zwi-
schen Zellinnerem und Zellaukerem wahrend der Ruhephase aufrecht.

Die Zellmembran ist teilweise fiir Ionen (positiv oder negativ elektrisch gela-
dene Teilchen) durchléssig. Dabei besteht eine bestimmte Konzentration von
Ionen innerhalb und auferhalb der Zelle. Dadurch entsteht ein elektrisches
Potential, das Ruhepotential bezeichnet wird.

Informationsverarbeitung des Zellkerns

Treffen von einem anderen Neuron Informationen ein, dndert die Zelle ihr
Potential. Die Zelle antwortet mit einer elektrischen Potentialanderung — sie
‘feuert’. Die Informationsiibertragung erfolgt jedoch nicht elektrisch, sondern
chemisch durch Tonenaustausch. Aufgrund der schlechten Leitfahigkeit der Ver-
bindungselemente zwischen den Neuronen wire dies gar nicht moglich. Elek-
trische Grofen entstehen als Nebenprodukt der chemischen Prozesse. Der Ver-
lauf des Aktionspotentials ist in Abbildung dargestellt. Das Ruhepotential
betrigt ca. —90 mV (—0.09 Volt), welches nach einer Erregung sprunghaft
ansteigt und dann wieder langsam auf das Ruhepotential zuriickgeht. Durch
das Eintreffen eines Reizes wird dieser auf das nachfolgende Neuron iiber die
Synapse iibertragen.
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Abbildung 3.2: Phasen des Aktionspotentials

Das Verbindungselement — Die Synapse

Synapsen sind Verbindungsknoten, die schematisch in Abbildung darge-
stellt sind. Dieser Baustein haftet an anderen Neuronen oder an einer Mus-
kelzelle. Synapsen dienen der Nachrichteniibermittlung zwischen Zellen. Ein
wesentliches Merkmal Neuronaler Netzwerke ist die starke Verflechtung der
Neuronen untereinander. Ein Neuron ist nicht wie in mit einem anderen
Neuron verbunden, sondern mit tausenden. Die Zellen sind dabei nicht direkt
miteinander verbunden, sondern der Informationsaustausch erfolgt durch che-
mische Substanzen. Es gibt einen kleinen Spalt von ca. 20 nm zwischen den
Zellen. Die prasynaptische Zelle sendet Substanzen aus die fiir die postsynapti-
sche Zelle geeignet sind. Diese 6ffnet nur dann die Membran fiir den Ionenaus-
tausch, wenn dieser Stoff identifiziert wurde. Durch diesen Aufbau wird eine
Ventilfunktion der Synapse erreicht. Eine Erregung der Ursprungszelle wird
vermieden.

Wie werden viele Einzelinformationen ausgewertet?

Der Einflu eines Input-Neurons auf das Aktivierungspotential eines Neurons
ist meist gering, da viele Neuronen als Inputs fiir ein Neuron dienen. Erst ei-
ne entsprechende Summe von eintreffenden Informationen iiberschreitet den
Schwellwert am postsynaptischen Neuron, welches dann ‘feuert’. Es entsteht
ein sog. “Exzitatorisches (erregendes) Postsynaptisches Potential” (EPSP). Die-
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Abbildung 3.3: Informationsiibertragung durch eine Synapse

ses kann nicht nur vergrofert werden, sondern negative Beitrdge durch hem-
mende Synapsen kénnen das Aktivierungspotential wieder verringern. Dieser
hemmende Einfluff wird “Inhibitorisches (hemmendes) Postsynaptisches Po-
tential” (IPSP) bezeichnet. Die Summe dieser Potentiale (EPSP und IPSP)
entscheidet, ob ein Aktionspotential ausgelost wird.

Das Aussehen des Neurons hat Einfluff auf seine Eingenschaften

Die Platzierung von Synapsen an einem Neuron hat Einfluf auf die Erregbar-
keit des Neurons. In der nihe des Axonhiigels plazierte Synapsen fithren zu
einer hohen, und Synapsen an den Dentriten filhren zu einer geringen Beein-
flussung des Aktivierungspotentials.

Weiters wurde beobachtet, dak die Zellgrofe ebenfalls einen Einfluft auf die
Erregbarkeit des Neurons hat. Kleine Neuronen sind leichter erregbar bzw.
hemmbar als grofe.

Erkenntnisse aus der Neurophysiologie

Die Erkenntnisse aus der Neurophysiologie sind noch sehr liickenhaft, um die
Funktion des Gehirns vollstindig erkldren zu konnen. Vielmehr sind kleine
Teile aus dem komplexen Gebilde erforscht.

Dieses Kapitel wollte nicht einen exakten neurophysiologischen Abrifs machen,
sondern jene Konzepte niherbringen, um die Gemeinsamkeiten und Unter-
schiede zwischen natiirlichen und kiinstlichen Neuronalen Netzwerken zu er-
kennen.
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Die Modellansitze zur Modellierung kiinstlicher Neuronaler Netzwerke ver-
wenden zwar die Grunderkenntnisse der Neurophysiologie, beruhen aber nicht
auf tiefgreifenden Erkenntnissen aus diesem Bereich.

Rumelhart [Rumelhart et al.l [1986bl S 130 ff] geht noch auf jene Eigenschaften
ein, die in der Formulierung eines Modells enthalten sein soll:

1.

Es gibt viele, relativ einfache Prozessoren, die gemeinsam parallel ar-
beiten. Neuronen arbeiten langsam (im Millisekundenbereich) im Ver-
gleich zu konventionellen Prozessoren in Computern (im Nanosekunden-

bereich).

Ein natiirliches Neuronales Netz besteht aus grofsen Anzahl von Neuro-
nen. Es gibt Schitzungen iiber 10'° bis 10!* Neuronen im Gehirn.

Neuronen empfangen Signale von vielen anderen Neuronen und senden
Signale an viele Neuronen. Nach Schitzungen haben Neuronen 1,000
bis 100,000 Synapsen an deren Dentriten und weitere 1,000 bis 100, 000
Synapsen sind mit den Dentriten anderer Neuronen verbunden.

Wissen befindet sich nicht in den Neuronen, sondern in deren Verbindun-
gen. Lernen bedeutet daher, die Stirke der Verbindungen zu verdndern.

Neuronen kommunizieren iiber aktivierende oder hemmende Verbindun-
gen. Dabei werden keine Symbole iibertragen, sondern Zahlen mit gerin-
ger Genauigkeit. Es geht also um Aktivierung und Hemmung und nicht
um Symbole.

Das Netzwerk ist in einem kontinuierlichen Informationsfluff eingebun-
den. Es gibt keinen Zeitpunkt, in dem das Netzwerk keinen Ausgabewert
liefert. Zu einem Eingabewert gibt es auch einen Ausgabewert.

Jedes Neuron arbeitet lokal, d.h. es erhélt Informationen iiber seine Den-
triten und sendet seine Informationen iiber sein Axon an andere Neuro-
nen weiter. Es herrscht verteilte Kontrolle und nicht globale vor. Es gibt
keine zentrale Stelle, die den Informationsflufl iiberwacht. Es gibt keinen
Teil im Gehirn, von dem alle anderen Teile des Gehirns abhédngig sind.

Die grundlegende Verarbeitungsfunktion des Gehirns ist der Versuch,
eine grofe Anzahl von schwachen Restriktionen durch einen iterativen
Suchprozef zu erfiillen.

3.2 Definitionen

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Begriffe geklirt, die in der Arbeit
verwendet werden.
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3.2.1 Definition: Neuronales Netzwerk

Ein Neuronales Netzwerk ist eine parallele, verteilte Informationsverarbeitungs-
Struktur, welches aus Verarbeitungseinheiten (die lokalen Informationsspeicher
besitzen und lokale Informationen verarbeiten) besteht, die mit unidirektiona-
len Signalkanilen (Verbindungen) verbunden sind. Jede Verarbeitungseinheit
hat einen einzigen Ausgang, der sich in viele Verbindungen teilt. Jede Ver-
bindung fithrt dasselbe Signal, welches das Ausgangssignal der Verarbeitungs-
einheit ist. Die Informationsverarbeitung in jeder Verarbeitungseinheit kann
beliebig definiert sein, mit der Restriktion, daf sie vollig lokal sein muf. Die
Informationsverarbeitung darf nur von den Eingangssignalen, die durch die
hinfithrenden Signalkanéle an der Verarbeitungseinheit eintreffen und den ge-
speicherten Werten im lokalen Speicher der Verarbeitungseinheit erfolgen (vgl.
[Hecht-Nielsen, 1990, S 2|).

Ein Neuronales Netzwerk ist ein paralleles, verteiltes Informationsverarbei-
tungssystem in Form eines gerichteten Graphen (vgl. [Hecht-Nielsen, 1990, S
22]):

1. Die Knoten des Graphen werden Verarbeitungseinheiten genannt.

2. Die Kanten des Graphen werden Verbindungen genannt. Jede Verbin-
dung arbeitet als eine unverzogerte Signalverbindung in eine Richtung
(unidirektional).

3. Jede Verarbeitungseinheit kann eine beliebige Anzahl von Einginge ha-
ben.

4. Jede Verarbeitungseinheit kann eine beliebige Anzahl von Verbindungen
zu anderen Verarbeitungseinheiten haben. Die Signale in den Ausgangs-
verbindungen miissen aber gleich sein.

5. Die Verarbeitungseinheiten kénnen einen beliebig groften lokalen Speicher
haben.

6. Jede Verarbeitungseinheit hat eine Transferfunktion, die lokalen Speicher
verwenden /verdndern kann, um das Ausgangssignal der Verarbeitungs-
einheit zu erzeugen.

7. Die Eingangssignale des Neuronalen Netzwerkes kommen von Verbin-
dungen aufserhalb des Netzwerkes. Die Ausgangssignale verlassen das
Netzwerk und gehen in die Umgebung des Netzwerks.
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3.2.2 Definition: gerichteter Graph oder Digraph

Ein Graph besteht aus einer Menge von Punkten (‘Knoten’) und einer Menge
von Linien (‘Kanten’), die diese Punkte verbinden (vgl. [Neumann, (1975, S 21
ff]). Mathematisch heift G = (V| E) ein gerichteter Graph wenn gilt:

1. V ist eine endliche nichtleere Menge, die Menge der Knoten;

2. E ist eine geordnete Menge von ein- oder zweielementigen Teilmengen
von V. Ein Paar {u,v} € FE heifst Kante, v und v sind dann adjazent.
Geordnet heifst, dafs £ eine Teilmenge von V x V ist. Die gerichtete Kante
von u nach v notiert man durch (u,v).

3.2.3 Definition: Neural Computing

“Neural computing is the study of networks of adaptable nodes which, through
a process of learning from task examples, store experimental knowledge and
make it available for use.” [Aleksander and Morton, (1990, S 1]

3.2.4 Definition: Punkt im n dimensionalen Raum

Ein Punkt X in einem n dimensionalen Raum ist durch eine geordnete Menge
von n Werten oder Koordinaten (z1, s, ..., x,) bestimmt (vgl. [Raol, 1990, S
96]).

3.2.5 Definition: Hyperebene

In einem n dimensionalen Raum wird die Menge der Punkte, deren Koordina-
ten die lineare Gleichung

axy + ... +apr, =atX =b (3.1)

erfiillen, Hyperebene genannt.

Die Hyperebene H ist daher durch
H(a,b) = {X | a™X = b} (3.2)

gegeben.

Eine Hyperebene hat (n — 1) Dimensionen in einem n dimensionalen Raum.
Die Menge der Punkte, deren Koordinaten eine lineare Ungleichung wie a2, +
oo + anx, < b erfiilllen werden geschlossener Halbraum genannt. Geschlossen
deswegen, da die Gleichheit in der obigen Ungleichung enthalten ist.
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Eine Hyperebene unterteilt E™ in zwei geschlossene Halbriaume

HY ={X |a"™X > b} (3.3)

und

H™ ={X|a"™xX <} (3.4)

(vgl. [Raol [1990, S 96]).

3.2.6 Definition: Percepton

Sei @ = {1, ¢9, ..., o} eine Familie von Priadikaten. Wir nennen W linear in
Bezug auf ®, wenn es eine Zahl © und eine Menge von Zahlen {a,,, v, , ..., i, }
gibt, sodaf ¥(X) = 1 wenn und nur wenn ay, ¢1(X) + ap,e2(X) + ... +
Ay, 0n(X) > ©. Kompakter geschrieben: WU(X) = 1 wenn und nur wenn

> ay,p(X) > 0.

ped

Die Zahl © wird als Schwellwert, die Zahlen ay,,, ..., o, werden als Koeffizien-
ten oder Gewichte bezeichnet.

Ein Percepton ist eine Verarbeitungseinheit, die alle Pradikate berechnen kann,
die linear in einer gegebenen Menge von partiellen Priadikaten ¢ sind. D.h. es
ist eine Menge ® gegeben, die Gewichte o, und der Schwellwert © koénnen
aber frei gewéhlt werden.

3.2.7 Definition: Multilayer Perceptons

Ein Multilayer-Perceptons Netzwerk besteht aus einer Menge von Simple Per-
ceptons, die in Schichten angeordnet werden. Es gibt eine Eingabeschicht mit
d Perceptons. Dann folgt eine, zwei oder mehrereﬂ Schichten von Perceptons
und eine Ausgabeschicht von e Perceptons. Jede Ausgabe eines Perceptons ist
mit der Eingabe jedes einzelnen Perceptons in der néchsten Schicht verbun-
den. Jeder Verbindung der j—ten Verarbeitungseinheit in der Schicht [ —1 zur
i—ten Verarbeitungseinheit in der Schicht [ wird ein synaptisches Gewicht wg»)
zugewiesen. Alle Neuronen sind lineare Schwellwerteinheiten, aufier die Neuro-
nen der Eingabeschicht. D.h. der Ausgabewert xgl) der i—ten Verarbeitungsein-

heit in der [—ten Schicht wird mit der Formel xgl) =g (Z wg)xél_l) - @5”)
J

! Die I Schichten zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht werden auch als verborgene
Schichten oder “hidden layers” bezeichnet. Man spricht dann von einem Netzwerk mit [ ver-
borgenen Schichten.
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berechnet, wobei xﬁl) als Ausgabewert des i—ten Neurons in der [—ten Schicht

bezeichnet wird, @Z@ ist der Schwellwert des +—ten Neurons in der [—ten Schicht
und ©(v) = +1 fiir v > 0 und —1 fiir v < 0. Mit jeder Verarbeitungseinheit
kann man eine Hyperebene verbunden sehen, die durch z; : Zj w;jz; = ©; de-
finiert ist und erzeugt den Ausgabewert von +1 wenn der Eingabevektor y an

der positiven und —1 wenn y an der anderen Seite der Hyperebene ist (vgl.
[Baum), 1988, S 194]).

3.2.8 Definition: Sigmoide Funktion

Eine Funktion F': R — [¢_,&,] wird als sigmoide Funktion bezeichnet, wenn
& = Elim G(§) und £ = 5lim G(&) und &4 # £ und diese Funktion differen-

zierbar und deren Ableitung G’(&) # 0 ist.

3.2.9 Definition: Lernen in einem Neuronalen Netzwerk

Gegeben ist eine Menge von Eingabe- /Ausgabekonstellationen, die dem Netz-
werk prasentiert werden. Mit einer gegebenen Netzwerkarchitektur (Anzahl
der Schichten, Anzahl und Art der Neuronen, Ausgabefunktion, ...) soll das
Verhalten des Netzwerks durch Anderung der Gewichte w;; und Schwellwer-
te ©; so verandert werden, dafs das Netzwerk durch seine gewichteten Eingabe-
/Ausgabebeziehungen die Eingabe- /Ausgabekonstellation moglichst gut nach-
bildet.

3.2.10 Definition: Lernen als Optimierungsproblem

Das i-te Neuron in der L-ten Schicht(Ausgabeschicht) wird VZ-(L) bezeichnet. Der

.. . . l ni_ l -1 l
Aktivierungszustand des Netzwerks wird mit z!” = g(>2;5 ng)x§ ) — e
berechnet.

Wihle die Gewichte w;; und die Schwellwerte ©; so, daf der Fehler
nr 1

€= Z Z(@P) = d)? — min

i=1

Rnronitminet..Anr_1ng _, Rl

wird.

wobei n, die Anzahl der Neuronen in der Eingabeschicht, n; die Anzahl der
Neuronen in der ersten verborgenen Schicht, usw. ist.
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3.2.11 Definition: Generalisierung

Meist die Menge der prasentierten Eingabemuster nicht erschopfend, d.h. es
existieren Eingabemuster, die dem Netzwerk nicht prisentiert wurden. Das
Netzwerk paft sich nur an Punktmengen im Losungsraum an. Funktionen sind
aber nicht nur auf endliche Punktmengen definiert, sondern meist in kontinu-
ierlichen Bereichen. Durch Generalisierung erweitert das Netzwerk Teile von
Hyperflichen auf kontinuierliche Bereiche.

3.2.12 Definition: Zeitreihe

Eine Zeitreihe ist eine nach der Zeit geordnete Sammlung von Beobachtun-
gen(Observationen) tiber einen Zeitabschnitt. Beispiele derartiger Beobachtun-
gen gibt es in vielen Bereichen, beginnend bei Wirtschaftsdaten bis technische
Daten.

Beispiele fiir Zeitreihen sind

1. Okonomische Zeitreihen

2. Zeitreihen aus der Physik

3. Zeitreihen aus dem Marketingbereich
4. Demographische Zeitreihen

5. Zeitreihen aus der Prozelkontrolle

Zeitreihen haben eine spezielle Eigenschaft: Mehrere hintereinanderfolgende
Beobachtungen sind in der Regel nicht voneinander unabhéngig. Daher ist die
Reihenfolge der Beobachtung von Bedeutung (vgl. [Chatfield, 1991} S 1ff]).

3.3 Das kiinstliche Neuron

Die Erkenntnisse aus biologischen Neuralen Netzwerken werden zur Entwick-
lung kiinstlicher Neuronaler Netzwerke verwendet. Kiinstlich heifst hier, daf
einerseits die Funktionsweise mit Algorithmen auf Computern nachgebildet
wird, andererseits spezielle Hardware in Form von integrierten Schaltkreisen
entwickelt wird. Jener Forschungsbereich, welcher Rechenmodelle mdéglichst
gut an die Funktionen des Gehirns anpaft, wird auch als “Neural Computing”
bezeichnet. Aleksander |Aleksander and Morton| (1990, S 1| weist auf die Be-
griffsvielfalt in der Literatur hin, die sich aus den verschiedensten Disziplinen
der Wissenschaft ergibt. Die englischen Begriffe “Neural Computing”, “Neural
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Networks”, “Connectionism”, “Parallel Distributed Processing”, und “Connec-
tions Science” zielen auf eine Idee ab: Anwendung von Algorithmen, deren
Funktionsweise sich an die des Gehirns anlehnt.

Abschliefsend versucht Aleksander dennoch eine Definition von “Neural Com-
puting”, die in (Seite wiedergegeben ist.

Im folgenden sollen kiinstliche Neuronale Netzwerke kurz als Neuronale Netz-
werke und kiinstliche Neuronen als Units oder Prozessoren bezeichnet werden.
Dies ist deswegen notwendig, um die folgenden mathematischen Modelle fiir
kiinstliche Neuronale Netzwerke von den komplexen natiirlichen Neuronalen
Netzwerken abzugrenzen.

Ein Teil der vorliegenden Arbeit befaft sich mit einer algorithmischen Losung
einiger Erkenntnisse aus diesem Forschungsbereich.

3.3.1 Allgemeine Modellcharakteristika

Es gibt eine grofe Zahl verschiedener Modelle, die sich im Detail unterscheiden,
aber alle eine Variation des Grundkonzeptes der Neuronalen Netzwerke sind.

Zuerst sollen die allgemeinen Modellcharakteristika eines Neuronalen Netzwer-
kes definiert werden. Rumelhart und McClelland [Rumelhart et al., [1986bl S
46| definieren die Hauptmerkmale eines Neuronalen Netzwerkes (“Parallel Dis-
tributed Processing Model (PDP-Model)”) folgendermafen:

1. besteht aus Verarbeitungseinheiten (Units oder synonym Prozessoren,
processing units)
2. hat einen Aktivierungszustand (state of activation)

3. es gibt eine Funktion zur Erzeugung des Ausgangssignals (output func-
tion)

4. es gibt ein Verbindungsmuster (pattern of connectivity) zwischen den
Units

5. es gibt eine Ausbreitungsregel (propagation rule), mit der die Aktivierung
einer Unit durch das Netzwerk ausgebreitet werden kann.

6. es gibt eine Aktiverungsregel (activation rule) die ankommende Ein-
gangssignale zusammenfiihrt und einen neuen Aktivierungszustand fiir
die Unit erzeugt

7. es gibt eine Lernregel (learning rule), mit welcher die Verbindungsmuster
zwischen den Units durch Erfahrung gedndert werden
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8. es gibt eine Umgebung (environment), in der das Netzwerk arbeitet

Die Grundelemente eines Neuronalen Netzwerkes sind in Abbildung dar-
gestellt. Es gibt eine bestimmte Anzahl von Units (Prozessoren), die durch

k
‘m
‘ =f.(u.,a[t-1),a.(t-2), ...)
. 11 ,1 1

Abbildung 3.4: Grundelemente eines Neuronalen Netzwerkes

Kreise dargestellt sind. Zu jedem Zeitpunkt hat jede Unit ¢ einen Aktivie-
rungswert a;(t), der mit der Funktion g; einen Ausgabewert (Output) o;(t)
erzeugt. Nach Rumelhart und McClelland [Rumelhart et al.l [1986bl S 47| wird
dieser Ausgabewert durch eine Menge von gerichteten Verbindungen in ande-
re Units verbreitet. Dies entspricht dem Axon im biologischen Modell. Jeder
Verbindung wird eine reelle Zahl zugewiesen, die Gewicht w;; bezeichnet wird,
welche den Einflull der Unit auf die nichste Unit angibt. Alle Eingangssigna-
le miissen mit einem Operator zum Nettoinput u;(t) zusammengefallt werden
(meist iiber die Addition). Die Aktivierung a;(t) ergibt sich durch die Funktion
fi, der Ausgabewert durch die Funktion g;. Jene Parameter des Modells, die
sich im Zeitablauf d&ndern, sind die Gewichte w;;.

Nun sollen die einzelnen Grundelemente etwas genauer betrachtet werden:



KAPITEL 3. NEURONALE NETZWERKE 17

Die Verarbeitungseinheiten (Units oder synonym Prozessoren, pro-
cessing units)

Jedes Neuronale Netz besteht aus einer Menge von Verarbeitungseinheiten.
Meist wird die Anzahl und Art der Verarbeitungseinheiten iiber dem Zeita-
blauf fest gehalten. Dabei kann eine Unit einerseits fiir konkrete Dinge im
Modell, z.B.: fiir eine betriebswirtschaftliche Kenngrofe wie das Verhéltnis
zwischen Kapital und Vermogenswert, andererseits kann ein Neuron auch fiir
abstrakte, nicht unmittelbar erkldrbare Eigenschaften stehen. Diese Verarbei-
tungseinheiten fithren die gesamte Arbeit in einem Neuronalen Netz aus, und
arbeiten vollig unabhéngig voneinander. Es gibt keine zentrale Kontrollstel-
le, die den Ablauf iiberwacht. Die Aufgabe einer Verarbeitungseinheit besteht
darin, Informationen von anderen Units zu empfangen, zu bewerten und die
verarbeiteten Informationen an die Nachbareinheiten weiterzusenden. Das Sy-
stem arbeitet parallel, da viele einzelne Units zur selben Zeit unabhingig von-
einander arbeiten.

Aleksander [Forsyth| 1989, S 104ff] betrachtet Verarbeitungseinheiten als ver-
teilten Wissensspeicher, und vergleicht sie mit dem herkémmlichen Hauptspei-
cher eines Computers. Die kleinste Speichereinheit in einem digitalen Rechner
ist das ‘bit’, welches physisch durch eine bistabile Kippschaltung (Flip-Flop)
realisiert ist. In einem Neuronalen Netzwerk besteht die Speicherkapazitit aus
den synaptischen Verbindungen zwischen den Verarbeitungseinheiten (Gewich-
ten). Nun stellt sich die Frage nach der Speicherkapazitit eines Neuronalen
Netzwerkes. Genau kann dies nicht beantwortet werden. Nimmt man an, dafs
es N - binédre Inputs gibt und ein Neuron mit wahr, falsch und weifs nicht
antworten kann, dann gibt es 2V verschiedene Inputs, die es Speichern muf.
Die Inputs sind die Adressen zu den moglichen Outputs (wahr, falsch und weifs
nicht).

Nach der Anordnung einer Unit im Netzwerk wird zwischen drei Verarbei-
tungseinheiten unterscheiden, die in Tabelle gegeniibergestellt sind.

Aktivierungszustand (state of activation)

Zu jedem Zeitpunkt ¢ gibt es einen Aktivierungszustand des Netzwerkes, der
z.B. durch einen Vektor von reelle Zahlen dargestellt wird.

Der Aktivierungszustand einer Unit steht fiir bestimmte Eigenschaften (z.B.:
der Aktivierungszustand einer Unit entspricht dem Temperaturwert, der Ak-
tivierungszustand einer weiteren entspricht der Luftfeuchte, ...), oder steht fiir
nicht unmittelbar interpretierbare Zustinde - dies trifft besonders auf die ver-
borgenen Units im Netzwerk zu, da hier eine interne Darstellung herrscht, die
von einem Aufenstehenden nicht unmittelbar interpretiert werden kann.
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‘ Bezeichnung ‘ Anordnung
Input-Units (Eingabe- | Empfangen Informationen von
Einheiten) Quellen auferhalb des Netzwer-
kes
Output-Units (Ausgabe- | Senden Signale aus dem Netzwerk
Einheiten) hinaus
Hidden-Units (Verborgene- | Empfangen und senden Signale
Einheiten) an andere Verarbeitungseinheiten
im Netzwerk

Tabelle 3.1: Bezeichnung der Units nach der Anordnung im Netzwerk

‘ Aktivierungswerte ‘ Beispiel ‘

stetig a;(t) € R
diskret a;(t) € {0,1,—-1}
gebunden a;(t) € 10,1]
ungebunden a;(t) € R

Tabelle 3.2: Beispiele fiir zuldssige Aktivierungszustinde

Viele Modelle unterscheiden sich in den zuléssigen Aktivierungswerten. Einige
mogliche Beispiele sind in Tabelle [3.2] dargestellt.

Erzeugung des Ausgangssignals

Um mit anderen Verarbeitungseinheiten im Netzwerk kommunizieren zu kon-
nen, mufs sie eine Nachricht erzeugen und an die Verarbeitungseinheit senden,
mit denen es Verbunden ist. Das Ausgangssignal ist abhingig von der Ak-
tivierung des Neurons. Fiir jede Unit gibt es eine Ausgabefunktion (“output
function”), die Aktivierungswerte in Signalwerte iibersetzt. Fiir die Unit ¢ gibt
es also eine Ausgabefunktion g¢;(a;(t)), die den herrschenden Aktivierungszu-
stand a;(t) in das Ausgabesignal o;(t) transformiert: o;(t) = g;(a;(t))

Die Ausgabefunktionen werden in drei Gruppen unterteilt, die in [3.3]dargestellt
sind.

Verbindungsmuster zwischen den Verarbeitungseinheiten

Das Verbindungsmuster, also die Art der Verbindung zwischen den Verarbei-
tungseinheiten hat einen wesentlichen Einflufl auf die Eigenschaften eines Neu-
ronalen Netzwerkes. Die meisten Modelle summieren die gewichteten Eingangs-
signale auf. Dies ergibt den gesamten Input der Unit, der auch Nettoinput oder
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‘ Gruppe

Identitatsfunktion g(x) = x
Sigmoide Funktionen z.B.: g(z) =

l4exp™*

Stochastische Funktionen

Tabelle 3.3: Unterteilung der Ausgabefunktionen (“output functions”)

Erregungspotential bezeichnet wird. Fiir die Unit ¢ ergibt sich der Nettoinput
u; folgendermafien:

N
u; = Z Wij0j (3.5)
j=1

Das Gewicht w;; in der Formel bezieht sich auf die Stérke der Verbindung
nach Unit ¢ von Unit j. In der Literatur iiber Neuronale Netzwerke hat sich
diese Notation durchgesetzt. Beispiel dafiir sind die Publikationen von |[Ru-
melhart et al.| [1986b|, Dorffner| [1991], Ritter et al.|[1990|. Dies scheint bei
der Betrachtung einer Unit angebrachter zu sein, da man wissen mdochte, von
welchen Inputs eine bestimmte Unit gesteuert wird. In anderen Problemstel-
lungen wie z.B. beim Transportproblem wird umgekehrt indiziert. Es werden

die Transportkosten und -mengen von Quelle i nach Ziel j angefiihrt (siehe
[Tahaj 1989, S 172ff]).

Die Ausgabewerte o; der N-Units, die Unit ¢ erhdlt, werden mit den Gewich-
ten w;; multipliziert und aufsummiert. Das ergibt den Nettoinput u; des Neu-
rons 1.

Es gibt Ansitze, die eine Differenzierung zwischen hemmenden und verstar-
kenden Signalen durchfiihren. Dies fiihrt zu zwei Gewichtsmatrizen fiir hem-
mende und verstirkende Einfliisse. Ein weiterer Ansatz differenziert zwischen
jeder Art der Verarbeitung indem es eine Menge von Gewichtsmatrizen gibt.

Ausbreitungsregel (propagation rule)

Es mufs eine Ausbreitungsregel geben, die die Ausgabewerte o;(t) an die néch-
sten Verarbeitungseinheiten transportiert um in diesen den Nettoinput u;(t)
7U erzeugen.

Aktivierungsregel (activation rule)

Es gibt eine Aktivierungsregel mit der die Nettoinputs zu einem Aktivierungs-
wert der Unit zusammengefiihrt werden. Oft wird die Funktion

a;(t+1) = filui(t), a;(t),a;(t — 1), a;(t — 2),...) (3.6)
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Aufbau neuer Verbindungen
Abbau bestehender Verbindungen
Anderung der Gewichte der bestehenden Verbindungen

Tabelle 3.4: Moglichkeiten der Anderung von Verbindungen zwischen Verar-
beitungseinheiten

verwendet. Die einfachste Funktion ist die Identitatsfunktion a;(t 4+ 1) = w;(¢).
Die oben dargestellten Formeln sind deterministisch. Meist wird die Restriktion
der Differenzierbarkeit der Aktivierungsfunktion hinzugefiigt, wenn es um die
Minimierung des Fehlers mithilfe eines Gradientenverfahrens geht.

Lernregel (learning rule)

Die freien Parameter in einem Neuronalen Netzwerk werden durch Lernregeln
verandert.

Das Verbindungsmuster kann durch drei Methoden verdndert werden, die in
Tabelle [3.4] gegeniibergestellt sind.

Meist sind die Gewichte zwischen den Verarbeitungseinheiten die freien Pa-
rameter. Die Struktur des Netzwerkes wird meist festgelegt, als einzige freie
Parameter bleiben die Gewichte. Sie werden im Zeitablauf entsprechend einer
Lernregel verdndert. Als Spezialfall ist der Aufbau (ein bisher auf null gesetztes
Gewicht bekommt einen Wert ungleich null) und der Abbau (ein bestehendes
Gewicht wird auf null gesetzt) von Verbindungen enthalten.

Eine einfache Regel besagt folgendes: Wenn die Verarbeitungseinheit ¢ ein Si-
gnal von der Verarbeitungseinheit j erhilt und beide Verarbeitungseinheiten
stark aktiviert sind, dann soll das Gewicht w;; erhoht werden.

Auf die Lernregeln wird im Kapitel naher darauf eingegangen.

Umgebung (environment) des Netzwerks

Die Prasentationsreihenfolge der Eingabemuster hat einen wesentlichen Ein-
flult auf den Lernerfolg des Netzwerkes. Viele Modelle stellen die Umgebung
des Netzwerks als eine sich in der Zeit dndernde stochastische Funktion iiber
dem Raum der Eingabemuster dar. Zu jedem Zeitpunkt ¢ gibt es eine Wahr-
scheinlichkeit p;(¢) > 0, dak ein bestimmtes Eingabemuster an die Eingéinge
eines Neuronalen Netzwerks angelegt wird. Im Allgemeinen kann die Wahr-
scheinlichkeitsfunktion auch von vergangenen Eingabe- und Ausgabemuster
des Netzwerks abhdngig sein. Meist wird jedoch eine stabile Verteilungsfunk-
tion iiber die moglichen Inputs definiert, die unabhingig von vergangenen Re-



KAPITEL 3. NEURONALE NETZWERKE 21

aktionen des Netzwerks ist.

Die Eingaben konnen als Vektor betrachtet werden. Einige Modelle kénnen
nur mit orthogonalen oder linear unabhéngigen Vektoren erfolgreich lernen,
andere Modelle konnen jede Form von Inputs verarbeiten.

3.3.2 Typische Modellansitze
McCulloch und Pitts Neuronen

Die ersten Modellanséitze Neuronaler Netzwerke gehen auf die vierziger Jah-
re zuriick. Der Neurophysiologe Warren McCulloch und der Logiker Walter
Pitts stellten ein Formalmodell des Neurons auf indem sie sich an dem Mo-
dell der Touring-Maschine orientierten. Im folgenden soll das Modell kurz als
MCP bezeichnet werden. Sie zeigten, dall ihr Neuron im Prinzip jede allge-
meine Berechnung bei entsprechendem Festlegen der Gewichte durchfiihren
kann. Somit kdnnten auch Berechnungen, die digitale Rechenanlagen durch-
fiihren, durch Neuronale Netzwerke simuliert werden. Eine derartige Lésung
wire nicht so effizient und durchschaubar, ist aber im Prinzip durchfiihrbar.
Jedes Programm einer Touring-Maschine kann in einem endlichen Netzwerk
aus Neuronen implementiert werden. Der Ansatz beruht auf der Annahme,
daft die Aktivierung eines Neurons im Gehirn von der Aufsenwelt des Netz-
werkes abhingig ist. Informationen von aufen werden durch Sensoren an das
Netzwerk tibermittelt und in den Neuronen zu beliebigen endlichen Kombina-
tionen verkniipft. Aleksander |Aleksander and Morton) 1990, S 22 ff] gibt einen
guten Uberblick iiber das MCP. Das synaptische Potential natiirlicher Neuro-
nen wird im Modell durch ein verdnderliches Gewicht dargestellt, welches den
Grad der Aufmerksamkeit beim Einlangen von Impulsen an der Synapse des
Neurons wiederspiegelt. Das Neuron summiert alle Signale (hemmende und
erregende), die es von seinen Synapsen erhélt und kann somit feststellen, ob
es ‘feuert’ oder nicht.

Ob ein Neuron feuert oder nicht kann durch die Gleichung [3.7] bzw. [3.§] darge-
stellt werden:

T1Wy + ToWs + ... + Tw; + ...+ Tpw, > p (3.7)

Z Tjw; > (3.8)

j=1

Dabei ist ; € {0, 1} der Eingabewert des Neurons j, der Einflufs des Aus-
gabewertes wird mit w; € [—1, 1] gewichtet und g ist ein Schwellwert, der
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Tabelle 3.5: Wahrheitstafel einer ODER-Logikschaltung

tiberschritten werden muf, damit das Neuron feuert (einen Ausgabewert y = 1,
y € {0, 1} liefert).

Die Abbildung [3.5] zeigt den Aufbau eines MCP-Neurons.

Abbildung 3.5: Aufbau eines MCP-Neurons

Es erhilt die bindren Eingabewerte x1, x5 und x3, diese werden mit den Ge-
wichten wi, wy und w3 und einer anschliefenden Summation zu einem Ak-
tivierungssignal zusammengefafst. Dieser Wert wird mit einem Schwellwert p
verglichen und bei {iberschreiten dieses Schwellwertes feuert das MCP-Neuron
indem das y = 1 gesetzt wird.

Bei dieser einfachen Art der Verarbeitungseinheit konnen die Gewichte alge-
brarisch durch Betrachtung der Ungleichung ermittelt werden.

Dies sei anhand folgenden Beispiels erldutert, in dem die Funktion einer oder-
verkniipfenden Logikschaltung mit zwei Eingéinge und einem Ausgang durch
ein MCP-Neuron nachgebaut werden soll.

Die in Tabelle dargestellte Eingabe- / Ausgabebeziehung soll das MCP-
Neuron darstellen kénnen.

Die vierte Zeile aus der Tabelle |3.5| ergibt

1XIU1+].XU)2>/L
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bzw.

wp + Wz > U (39)

aus der zweiten Zeile ergibt sich

wy > (3.10)
aus der dritten Zeile ergibt sich

wy > (3.11)
und aus der ersten Zeile
0xw;+0xwy; > M
soll nicht erfiillt sein, d.h.

0<p (3.12)

Da nach der Definition des MCP-Neurons w; und ws im Bereich zwischen —1
und 1 liegt, muf nach Gleichung der Schwellwert p im Bereich zwischen
—2 und 2 liegen, damit die Ungleichung unabhéngig vom aktuellen Wert w;
und ws erfiillt ist.

Der Schwellwert p wird durch Gleichung auf p € |0, 2] eingeengt, da
>0 gilt.
Die Gleichungen und beschrinken p auf Werte kleiner als 1.

Dabher liegt 4 im Bereich | 0, 1 [. Die Gewichte w; und w, miissen im Bereich
| p, 1] liegen.
Durch Wahl des Schwellwertes p und der Gewichte w; und ws in den oben

angefithrten Bereichen wird die Wahrheitstabelle erfiillt. Als Beispiel sei y =
0.1 und w; = wy = 0.5 angefiihrt.

Geometrische Veranschaulichung des Problems: Abbildung zeigt
die Funktion eines MCP-Neurons.

Dabei handelt es sich um ein Modell mit zwei Variable (z; und z5), der Ein-
gaberaum besteht also aus zwei Dimensionen.

An der Ordinate sind die Werte der Variable x; und and der Abszisse die Werte
der Variable x5 aufgetragen. In diesem Beispiel kann z; und x5 nur die Werte
null oder eins annehmen. Daher gibt es nur vier Punkte im Raum, die durch
(0,0), (0,1), (1,0) und (1,1) gegeben sind.
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Abbildung 3.6: Geometrische Veranschaulichung der Funktion eines MCP-
Neurons

Das MCP-Neuron hat nun die Aufgabe, den Raum so zu teilen, dals das ge-
wiinschte Verhalten gemaf der Tabelle [3.5] erreicht wird.

Der Eingaberaum wird durch die Gleichung geteilt. Die Geradengleichung
fiir unser Beispiel lautet:

T1W1 + Towg = (3.13)

Damit lassen sich die Stiitzpukte der Geraden an der Abszisse und der Ordinate
berechnen:

Fiir die Ordinate: Mit z; = 0 und einsetzen in Gleichung ergibt: xy =

4o 01 _
v = 05 = 0.2.

Fiir die Abszisse: Mit xo = 0 und einsetzen in Gleichung ergibt: z; =

4o 01 _
ol = 05 = 0.2.

Diese Gerade trennt den Eingaberaum in zwei Teile. In einem Teil wird fiir
die Eingaben eins ausgegeben (das Neuron feuert) im anderen Teil wird null
ausgegeben (das Neuron bleibt inaktiv).

Fiir das gezeigte Beispiel kann des MCP-Neuron das gewiinschte Verhalten
erzeugen, da im Losungsraum (hier Fliche) jene Eingabewerte, bei denen das
Neuron ‘feuern’ soll von jenen Eingabewerten, bei denen das Neuron inaktiv
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bindre Schwellwertfunktion

berechnet eine gewichtete Summe seiner Inputs

feuert / feuert nicht, je nach dem, ob die gewichtete Summe einen
gewissen Schwellwert iiberschreitet oder nicht

Tabelle 3.6: Zusammenfassung: Eigenschaften eines MCP-Neurons

bleibt, durch eine Gerade getrennt werden kann.

Allgemein kann fiir ein MCP-Neuron mit n-Eingabewerten folgendes gesagt
werden: Das MCP-Neuron kann jede Funktion lernen, die durch eine (n —
1)-dimensionale Hyperebene definiert werden kann und den n-dimensionalen
Hyperraum teilt.

D.h. das MCP-Neuron kann nur linear separable Funktionen lernen.

Eine Funktion f(z1,xs,...,x,) ist separabel, wenn sie als eine Summe von n-
Funktionen mit einer Variable fi(z1), fao(z2), ..., fu(z,) dargestellt werden kann
(vgl. [Tahal 1989, S 786]):

f(xr, @2, n) = fi(wn) + fa(@2) + o+ fu(2n) (3.14)
Eine Funktion heifst linear separable Funktion, wenn sie als eine Summe von
n-linearen Funktionen mit einer Variable dargestellt werden kann.

Bei nicht linear separablen Funktionen konnen folgende Probleme auftreten.
Einerseits kann es keine Fliche (Gerade) geben, die die zwei Typen von Punk-
ten trennt. Andererseits kdnnen die Punkte genau in einer Linie liegen. Genauer
gesagt, wenn die Punkte nicht in einer allgemeinen Lage sind.

Die Eigenschaften eines MCP-Neurons sind in der Tabelle [3.6] zusammengefaft:
Die Modellgleichung lautet:

zi(t+1) = @(Z w5 (1) — ,M) (3.15)

Dabei kann der Ausgabewert i zum Zeitpunkt ¢ die Werte z;(t) € {0,1} an-
nehmen. Dies entspricht dem ‘feuern’ oder nicht ‘feuern’ eines MCP-Neurons.
t ist ein zeitdiskreter Wert, pro Zeitpunkt erfolgt ein Verarbeitungsschritt.

O(u) ist die sigmoide Aktivierungsfunktion und ist folgendermafen definiert:

1 wennu>0
Ou) = { 0 sonst (3.16)
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Die Gewichte w;; sind die Stérke des synaptischen Einflusses von Neuron j zu
Neuron ¢ und kann positive oder negative Werte annehmen. Dies entspricht
einem aktivierenden bzw. hemmenden synaptischen Potential.

Der Unterschied von MCP-Neuronen zu natiirlichen Neuronen besteht im we-
sentlichen aus folgenden Punkten:

1. Natiirliche Neuronen erzeugen eine Sequenz von Impulsen. Das MCP-
Neuron erzeugt einen Ausgabewert, welcher zwei Zustdnde annehmen
kann (‘feuern’, nicht ‘feuern’). Erweiterungen sind kontinuierliche Aus-
gabewerte. Dabei geht aber eine mogliche Phaseninformation verloren,
die bei Pulssequenzen enthalten ist.

2. Natiirliche Neuronen haben keine Schwellwertfunktion, sondern reagieren
auf die empfangenen Signale in einer kontinuierlichen Form, indem sie
zumindest in Stufen auf die Signale reagieren.

3. Natiirliche Neuronen fiithren eine Summation von Inputwerten durch,
die in einer nichtlinearen Beziehung zueinander stehen. Ein derartiges
Verhalten kénnte durch zusammenschalten mehrerer MCP-Neuronen er-
reicht werden. Beispiel: Modellierung einer logischen Funktion (z.B. OR)
durch mehrere MCP-Neuronen.

4. Natiirliche Neuronen arbeiten nicht synchron zueinander, es gibt keine
zentrale Uhr, die die Verarbeitung steuert.

5. Die Verarbeitung von Signalen bei natiirlichen Neuronen wird durch sto-
chastische Groken beeinflut. Damit diese chemische Ubertragung funk-
tioniert, miissen Ionen vorhanden sein. Die Tonenzahl &ndert sich zufillig
und ist nicht vorhersagbar.

Das MCP-Neuron kann in den folgenden Eigenschaften erweitert werden:

1. Die Schwellwertfunktion wird durch eine kontinuierliche, nichtlineare Funk-
tion ersetzt. Es kommt mehr auf die Nichtlinearitdt dieser Funktion an,
als auf die bestimmte Form dieser Funktion.

2. Eine stochastische Verallgemeinerung des MCP-Modells beriicksichtigt
das stochastische Schwanken der Transmittersubstanzen bei den Synap-
sen.

Eine mogliche Erweiterung des MCP-Modells kann durch folgende Gleichung
dargestellt werden:

T = Q(Z WiTj — Mz‘) (3.17)
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Die kontinuierliche Aktivierung des Neurons wird durch die Zahl z; ausge-
driickt. Die Schwellwertfunktion ©(u) wurde durch eine nichtlineare Funktion
g(u) ersetzt, die Aktivierungsfunktion, Verstdrkungsfunktion oder Transfer-
funktion bezeichnet wird. Die Units werden nun in zufélliger Reihenfolge aktiv
und berechnen von den Inputwerten den Outputwert. Es erfolgt eine asynchro-
ne Berechnung eines neuen Systemzustandes. Daher gilt die Gleichheitsbezie-
hung nicht fiir die oben dargestellte Formel. Dies wurde durch das Zeichen
:= dargestellt. Mit diesem Modell wird zwar nicht das Ziel einer detaillierten
Modellierung natiirlicher Neuronen verfolgt, vielmehr wird versucht wichtige
Eigenschaften dieser in den kiinstlichen Modellen zu integrieren.

Vieles baut auf die Erkenntnisse von McCulloch und Pitts auf. Es geht um
verdnderliche Gewichte und ihre Beziehung zu bestehenden und abgebrochenen
Verbindungen. Dazu zéhlt die Idee, dafs ein Neuron eine einfache Summations-
und Schwellwertfunktion ausfiihrt, dazu.

Kritisch bleibt zu diesem Modell anzumerken, dafs es nicht die tatsfchliche
Funktion des Gehirns nachbildet. Lernen beinhaltet eine noch nicht erforschte
intelligente Operation im Neuron. Erweiterungen des Modells bestehen z.B.
darin die Inputsignale in hemmende und aktivierende Signale zu teilen.

3.4 Netzwerke von Neuronen

Ein weiterer Aspekt bei der Simulation kiinstlicher Neuronaler Netzwerke ist
die Anordnung und Verbindung der Grundelemente - den Neuronen zu einem
Netzwerk.

Viele Modelle unterstellen eine bestimmte Netzwerkstruktur. Es werden vor-
allem jene Netzwerke gesucht, die eine einfache Verflechtung der Neuronen
untereinander haben, ohne daf die allgemeinen Eigenschaften eines vollverbun-
denen Netzwerks verloren gehen. Einige in den Simulationen implementierte
Netzwerktopologien werden auf ihre Eigenschaften untersucht.

Aus Vereinfachungsgriinden werden die Neuronen meist in Schichten angeord-
net. Es gibt eine Eingabe- und eine Ausgabeschicht, dazwischen kénnen keine,
eine oder mehrere Zwischenschichten liegen. Jede Schicht erhilt eine Nummer,
um sie eindeutig zu identifizieren. Ein mogliches Netzwerk zeigt die Abbildung
8.7 die ein sogenanntes “feedforward”™Netzwerk darstellt, in dem nur Verbin-
dungen in eine Richtung erlaubt sind. Die Kreise stellen die Neuronen dar,
jedes Neuron der jeweiligen Schicht bekommt eine Eingabe von jedem Neuron
in der darunter liegenden Schicht, aufer die Neuronen in der Eingabeschicht.
Diese erhalten von der Umgebung des Netzwerkes die Eingabe - hier werden
die Muster dem Netzwerk présentiert.

Die Verbindungen zwischen den Neuronen sind unidirektional, d.h. in eine
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Output L

Input O

Abbildung 3.7: Anordnung der Neuronen zu einem Netzwerk

Richtung. Es gibt in diesem Modell keine Riickkoppelungsbeziehungen. Eine
weitere Einschrinkung besagt, daf ein Neuron nur von in der darunter liegen-
den Schicht befindlichen Neuronen Signale empfangen darf. Alle anderen Méog-
lichkeiten der Verbindung von Neuronen sind verboten. Es ist z.B. unmoglich,
dafs ein in der Ausgabeschicht befindliches Neuron unmittelbar Signale von der
Eingabeschicht empféngt, wenn dazwischen noch eine oder mehrere Schichten
sind. Durch diese Einschrinkung ist der Netzwerkaufbau einfacher, ohne dafs
die Universalitat des Netzwerks verloren geht.

3.4.1 Das Einschichtenmodell

Die einfachste Netzwerkstruktur besteht aus einer Eingabe- und einer Ausgabe-
schicht. Es gibt keine Zwischenschicht. Ein Beispiel fiir ein derartiges Netzwerk
ist das Percepton.

Dieser Typ von Neuron wurde von Rosenblatt |[Rosenblatt, 1988, S 89ff| ent-
wickelt. In der Entwicklungsgeschichte Neuronaler Netzwerke wurden die Per-
ceptons lange Zeit auf ihre Eigenschaften untersucht. Perceptons wurden auf-
grund ihres einfachen Aufbaus intensiv auf ihre Limitationen untersucht. Ei-
nige theoretische Einschrankungen waren von Anfang an bekannt, wie z.B.
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die Erfordernis der linearen Separabilitit der Datenpunkte fiir eine richtige
Klassifikation.

Minsky und Papert [Minsky and Papert, (1988, S 162 ff] diskutierten die Limi-
tationen der Perceptons.

Das einfache Percepton besteht aus drei Teilen: Einer Retina (Fliche an der
sich Sensoren befinden), einer Menge von Assoziationseinheiten (A-Einheiten)
und einer Menge von Responseeinheiten (R-Einheiten). In der Regel zeigen
viele A-Einheiten auf eine R-Einheit (siche Abbildung [3.8).

/]

Abbildung 3.8: Das einfache Percepton

Das ist auch das simpleste Konzept einer parallelen Verarbeitung. Die Funkti-
on V(X)) wird in zwei Stufen berechnet. Zuerst wird unabhéngig voneinander
eine Menge von Funktionen ¢;(X), ¢2(X), ..., pn(X) berechnet. Die Ergeb-
nisse werden dann durch die Funktion €2 zum Wert ¥ zusammengefafit.

Die Ausgabeeinheiten sind Schwellwert-Logik Einheiten. Die Ausgabe kann nur
zwei Zustdnde annehmen. Minsky und Papert sahen diese Ausgabewerte nicht
als null oder eins, sondern als falsch oder wahr an. Die Einheiten berechnen
ein logisches Priadikat der Eingabewerte.

Wiéhrend Rosenblatt die Funktion der Einheiten als Berechnung einer Klas-
sifikation bezeichnete, war es fiir Minsky und Papert die Berechnung eines
logischen Pridikats. Die A-Einheiten bilden eine Familie lokaler Pridikate W,
die mit der Retina verbunden sind. Die Retina besteht aus Punkten in der
Ebene.

Damit war es Minsky und Papert moglich eine Analyse der Percepons mit
geometrischen Figuren, die an die Retina gelegt wurden, durchzufiihren.

Das einfache lineare Percepton (siehe Abbildung summiert die gewichte-
ten Werte der lokalen Pradikate von den A-Einheiten auf und vergleicht sie
mit einem Schwellwert, und antwortet mit einem einzigen Pridikat ¥(X). Die



KAPITEL 3. NEURONALE NETZWERKE 30

(p —

o
@y T
T 1 IR S S
| S )// v
o, =7 s
e

= = | = | =)

Abbildung 3.9: Die Funktionsweise des Perceptons

Berechnung des Priadikats U(X) kann man in zwei Stufen sehen:

Stufe I: | Die Berechnung von vielen Eigenschaften oder Merkmale ¢,,.
Diese sind sehr einfach zu berechnen, da jedes Merkmal nur
von einem sehr kleinen Teil des Definitionsraumes R abhingig
ist.

Stufe IT: | Ein Entscheidungs-Algorithmus 2 kombiniert die Ergebnisse
der Stufe I zu dem Prédikat W. Diese Entscheidungsfunktion
muls homogen, einfach programmierbar und berechenbar sein.
Diese Stufe kann auch als gewichtete Abstimmung (“weigh-
ted voting”) oder als Linearkombination der Pridikate der
Stufe I gesehen werden. Das ist das sogenannte Percepton-
Schema (siehe Definition Seite[12)). Die Werte der Varia-
ble a1, s, ..., o, miissen so bestimmt werden, daf W(X) =1

wenn und nur wenn Y a,p(X) > 0O .
wed

Die Frage, die sich bei einem derartigen Modell stellt, ist folgende: Welche
logischen Funktionen konnen das Priadikat W(X) berechnen?

Minsky und Papert diskutierten das geometrische Pridikat der Verbunden-
heit einer geometrischen Figur. Ein derartiger zweidimensionaler geometrischer
Korper kann z.B. ohne abheben des Zeichenstiftes gezeichnet werden. Die bei-
den Forscher zeigten, dafs ein Percepton die Verbundenheit eines geometrischen
Korpers nicht berechnen kann.

Es wurden zwei Limitationen der untersuchten Pridikate unterstellt: Bei “or-
der limited” Pradikaten konnte nur eine beschrinkte Anzahl von Punkte auf
der Retina mit einer lokal entscheidenden Unit verbunden sein. Die zweite Li-
mitation waren die “diameter limited” Pradikate, wo nur eine im Durchmesser
beschriankte geometrische Region auf der Retina mit der lokal entscheidenden
Unit verbunden ist.
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Die Definition eines Perceptons ist im Kapitel Definitionen ([3.2.6] Seite
wiedergegeben.

Der Beweis wurde mit einfachen geometrischen Figuren erbracht, die in Ab-
bildung dargestellt sind.

Kein im Durchmesser begrenztes Percepton kann die Verbundenheit einer geo-
metrischen Figur feststellen. Es gibt also keinen Ausgabewert W, der nur und
nur dann den Wert eins liefert, wenn es sich um einen verbundene geometrische
Figur handelt.

Diese Aussage kann durch folgenden Gedankengang bewiesen werden: Es wird
angenommen, daf der Durchmesser des Eingabebereiches fiir fiir ein Neuron
gegeben ist. Die Versuchsanordnung kénnte wie in Abbildung aussehen.
Nimmt man an, daf das Percepton zusammenhéngende Figuren (Xo; und Xj)
und nicht zusammenhéngende Figuren (Xoo und Xi;) unterscheiden kann, mufs
die Summe ) o, im ersten Fall grofer, im zweiten Fall kleiner als © sein.

Fiir unser Beispiel ergibt sich folgende Ungleichung:

( Z a,po(X) + Z a,o(X) + Z oz@gp(X)> —-0>0 (3.18)

Gruppe 1 Gruppe 2 Gruppe 3

Fiir das Muster Xoo mufs der linke Ausdruck der Ungleichung negativ
sein, da es sich um eine nicht verbundene Figur handelt. Beim Prisentierten
der néchsten Figur Xy dndert sich nur etwas am Eingabemuster der Neuronen
der Gruppe 1. Die Summe ZGruppe , muk das Gesamtergebnis so stark veréin-
dern, daf der gesamte linke Ausdruck positiv wird. Wird hingegen statt X
die Figur Xy, dem Netzwerk préisentiert, dndert sich nur das Muster fiir die
Gruppe 2, daher mufs die ZGWW@ , ebenfalls steigen. Beide Summen ZGmppe L
und ZGmppe , miissen bei der Prasentation der Figur X;; um den selben Be-
trag steigen, da beide Gruppen die selbe Verdnderung sehen. Den Neuronen
der Gruppe 3 wird in allen Fillen die selben Muster prasentiert. Fiir das Mu-
ster X1 ist der Wert des linken Ausdruckes noch mehr positiv, als in den Féllen
X0 und Xg;. Tatséchlich gewiinscht wire aber ein Wert kleiner als null des
linken Ausdrucks. Damit ist anhand des im Durchmesser beschrinkten Per-
ceptons bewiesen, das es keine Anordnung geben kann, die die Verbundenheit
oder nicht Verbundenheit einer geometrischen Figur feststellen kann.

Die Tabelle fakt die tatsdchlichen und gewiinschten Ergebnisse des Ver-
suchsaufbaus noch einmal zusammen.

Dieser Beweis stiitzt sich nur auf die Geometrie der Muster und die Algebra
der gewichteten Pridikate und hat nichts mit Lernen oder Wahrscheinlichkeits-
theorie, noch etwas mit Hyperebenen in einem Hyperraum zu tun. Die “order
limited” Perceptons konnen ebenfalls die Verbundenheit eines geometrischen
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_______

Gruppe 3
Gruppe 1 Gruppe 2

Abbildung 3.10: Geometrische Figuren fiir den Beweis, dafs die Verbundenheit
eines geometrischen Korpers nicht von einem Percepton erkannt werden kann
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Muster > > > Wert des linken Ausdrucks der Unglei-
Gruppe 1 | Gruppe 2 | Gruppe 3 chung

Xoo - - - negativ

X1 positiv | - - positiv

Xo1 - positiv | - positiv

X positiv | positiv | - positiv (gewiinscht: negativ)

Tabelle 3.7: Zusammenfassung: Aktivierungswerte der drei Gruppen von Neu-
ronen bei einer Versuchsanordnung mit im Durchmesser begrenzten Perceptons

Korpers nicht berechnen, der Beweis ist in diesem Fall aufwendiger und wird
hier nicht ndher erlautert.

3.4.2 Das Mehrschichtenmodell

Die Art und Anordnung der Neuronen im Einschichtenfall bezeichnet man als
“Simple Perceptons”. Sie bestehen aus einer Schicht von Verarbeitungseinhei-
ten, da zwischen dem Eingabe- und Ausgabebereich nur ein Neuron geschaltet
ist.

Eine Erweiterung der Simple Perceptons besteht in Hintereinanderschaltung
mehrerer Neuronen zwischen dem Eingabe- und Ausgabebereich. Diese Art
von Netzwerk wird auch “Multilayer-Perceptons Netzwerk” oder “Assoziations-
netzwerk” oder nach der angewendeten Lernregel auch “Backpropagation Netz-
werk” bezeichnet. Es wird in weiterer Folge als Multilayer-Perceptons Netzwerk
bezeichnet und im Kapitel Definitionen([3.2.7] Seite [12)) der Begriff noch genau
festgelegt. Der Frage nach dem Sinn bzw. dem Nutzen eines derartigen Netz-
werkes wird in diesem Abschnitt nachgegangen. Abschlieffend wird noch auf
die Eigenschaften dieser Art von Netzwerk eingegangen.

Ein derartiges Netzwerk besteht aus einer Eingabeschicht mit d Verarbeitungs-
einheiten, einer oder mehreren Zwischenschichten und einer Ausgabeschicht
mit e Verarbeitungseinheiten.

Als Beispiel sei ein Netzwerk mit drei verborgenen Schichten (“hidden layers”)
angefiihrt.

Dabei handelt es sich um unidirektionale Verbindungen von der Eingabe- zur
Ausgabeschicht. Eine gegebene Menge S von N Vektoren in d Dimensionen
wird dem Netzwerk prasentiert. Das Netzwerk realisiert eine Funktion F' in
einem e dimensionalen Hyperraum. Als Beispiel sei F' : S — {1,—1}¢ ange-
fiihrt. Die Funktion F' wird im Spezialfall e = 1 Dichotomie genannt. Der
Hyperraum wird durch die Funktion F' in diesem Fall zweigeteilt. Dem Netz-
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werk wird ein Eingabevektor s € S présentiert. Die Aktivierungswerte der
Neuronen werden Schicht fiir Schicht berechnet bis die Aktivierungswerte der
Ausgabeschicht berechnet werden. Es ist das Ziel, dak das Netzwerk fiir jeden
Eingabevektor s € S einen Ausgabewert erzeugt, der dem Wert von F\(s)
entspricht. Ist das der Fall, dann kann das Netzwerk die Funktion berechnen
oder erkennen.

Die Arbeitsweise der Neuronen ist in Abbildung dargestellt.

Neuron i
in Schicht 1

Neuron j
in Schicht 1-1

Abbildung 3.12:  Detaildarstellung der der Signalausbreitung in einem
Multilayer-Perceptons Netzwerk

Der Wert a:z(»l) ist der Ausgabewert oder Zustand des Neurons ¢ in der Schicht !
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und wird mit

2 = g(agl)) (3.19)

7

berechnet, wobei g(-) eine monoton steigende Ausgabefunktion ist (siehe Aus-

gabefunktionen Seite [49).

Der Wert agl) ist die Aktivierung des Neurons ¢ in der Schicht [ und wird mit

o’ = fu,aP(t = 1),aP(t - 2), ) (3.20)

AR I %
berechnet, wobei f(-) die Aktivierungsfunktion (meist Identitatsfunktion) ist.

Der Wert uz(l) ist der Nettoinput des Neurons ¢ in der Schicht [ und wird mit

n®

o = (Ll ) el 321
j=1

berechnet, wobei wg-) der Gewichtswert von Neuron j in Schicht [ — 1 zu Neu-

ron ¢ in Schicht [, xglfl) ist der Ausgabewert des Neurons j in Schicht [ — 1
und @Z@ ist ein Schwellwert (Bias), der von der Summe der gewichteten Akti-

vierungen abgezogen wird.

Die Berechnung der Aktivierung des Netzwerks beginnt bei der Eingabeschicht
und endet in der Ausgabeschicht. Der Zustand einer Schicht wird in die néchste
Schicht fortgeschrieben (Vorwértsrechnung, “forward pass”).

Einen wichtigen Beweis hat Kurt Hornik im Zusammenhang mit Multilayer
Feedforward Netzwerken erbracht - die Eigenschaft eines derartigen Netzwerks
als universeller Approximator zu fungieren (vgl. Hornik et al.|[1989]). Gewthn-
liche Multilayer Feedforward Netzwerke mit einer einzigen Zwischenschicht
(Hidden Layer) und beliebig gewéhlter Schwellwertfunktion kann jede Borel
mekbare Funktion approximieren, von einem endlich dimensionalen Raum in
einen anderen in jeder gewiinschten Genauigkeit, vorausgesetzt, daf geniigend
viele Neuronen in der Zwischenschicht vorhanden sind. In diesem Sinne sind
Multilayer Feedforward Netzwerke eine Klasse von universellen Approxima-
toren. Diese Erkenntnis hat fiir die theoretische und praktische Weiterent-
wicklung der Neuronalen Netzwerke grofse Bedeutung. Das entkraftet auch die
Ansicht von Minsky und Papert [Minsky and Papert| [1988], daf die Limitatio-
nen der Simple Perceptons (ein Netzwerk ohne Zwischenschicht) auch fiir die
Multilayered Perceptons gelten konnten (vgl. Kapitel [3.4.1)).

Mogliche Designprobleme bei einem Neuronalen Netzwerk konnen daher nicht
in der grundlegenden Unfdhigkeit des Netzwerks liegen. Vielmehr miissen die
Ursachen in folgenden Bereichen gesucht werden:
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e falsche Lernmethode, mit der die Gewichte des Netzwerks verdndert wer-
den um das gewiinschte Verhalten zu erzielen

e zu geringe Anzahl von Neuronen in der Zwischenschicht

e die dem Netzwerk prasentierten Daten sind nicht in der richtigen Form
kodiert

e das Bestehen einer stochastischen statt einer deterministischen Bezie-
hung zwischen Eingabe- und Zielwerten

In der Literatur sind auch schon Ansitze zu finden, die nach der Anzahl
von Neuronen in der Zwischenschicht fragen, um eine Approximation in ei-
ner bestimmten Genauigkeit zu erreichen. Mit dieser Frage beschiftigt z.B.
Baum Baum) [1988]. Was ist das kleinste Multilayer Percepton Netzwerk, das
eine bestimmte Funktion berechnen kann? Friihere Erkenntnisse nennen ein
Netzwerk mit einer Zwischenschicht, die NV — 1 Schwellwert-Neuronen enthalt.
Dieses Netzwerk kann eine beliebige Dichotomie von N Punkten implemen-
tieren. Baum beweist, daf eine beliebige Dichotomie durch ein Netzwerk mit
einer Zwischenschicht, die {%W Neuronen enthélt, fiir eine beliebige Anzahl
von N Punkten in allgemeiner Lage in d Dimensionen realisierbar ist.

Netzwerke mit einer Zwischenschicht, die beliebige Funktionen in einen e di-
mensionalen Hyperraum implementieren, benétigen nur L%J M—B(N)J—‘ Neu-
log, T

ronen in der Zwischenschicht.

Andere Ergebnisse zeigen, daf ein Netzwerk, das eine beliebige Funktion imple-
mentiert mindestens —Y¢— Gewichte haben muf. Daher sind fiir ein Netzwerk

log2(N)
mit einer Zwischenschicht mindestens #;(N) Gewichte in der Zwischenschicht
notwendig. Diirfen die Gewichte nur n, verschiedene Werte annehmen, sind

mindestens —Y¢— Gewichte im Netzwerk notwendig.
log2(ng)

3.5 Lernen in Neuronalen Netzwerken

Mit dem Lernen wird das Ein-/ Ausgabeverhalten des Neuronalen Netzwerks
bzw. das Reaktionsverhalten zu seiner Umwelt verdndert, bis das gewiinschte
Verhalten des Netzwerks erreicht ist. Das erlernte Wissen liegt in den Ge-
wichten des Netzwerks. Daher bedeutet lernen ein Verdndern der Stirke von
Verbindungen zwischen Neuronen. Das Netzwerk legt nicht jedes Trainingsbei-
spiel explizit in seiner Struktur ab, sondern die Gewichtswerte werden durch
das Lernen so verdndert, dalt das gewiinschte Verhalten fiir ein erneutes Anle-
gen des Trainingdatensatzes erreicht wird.
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Meist wird von einem durch zufillige Gewichtswerte erzeugten Anfangszustand
des Netzwerks ausgegangen. Dann wird eine Lernregel angewendet, mit der
die Gewichte des Netzwerks verdndert werden, um das gewiinschte Verhalten
zu erzeugen. Durch wiederholtes Prasentieren von Eingaben an das Netzwerk
lernt es anhand der Daten implizite Regeln, die aus den Daten vom Netzwerk
extrahiert werden.

Eine Gewichtsverdnderung im Netzwerk kann interpretiert werden als

a) Aufbau neuer Verbindungen
b) Abbruch vorhandener Verbindungen
c¢) Verdnderung der Stirke vorhandener Verbindungen

Tabelle 3.8: Einteilung von Gewichtsverdnderungen

Meist werden die Gewichte mit der Methode c¢) verdndert, d.h. es wird eine
bestimmte Netzwerkarchitektur mit zufillig generierten Gewichten festgelegt,
die Gewichtswerte sind die freien Parameter.

Die Ansétze a) und b) werden neben der Methode ¢) in letzter Zeit zuneh-
mend eingesetzt. Es geht bei diesen Ansitzen um die praktische Realisierung
von Neuronalen Netzwerken mit minimaler Anzahl von Neuronen. Meist wird
von einem Netzwerk mit geniigend vielen Neuronen ausgegangen, das dann
schrittweise verkleinert (engl. “node pruning”) wird, indem nicht relevante Ver-
bindungen aus dem Netzwerk entfernt werden.

Den Grundgedanken dieser Idee hat der Philosoph William von Ockham im
14. Jht. formuliert. Er hat oft ein Prinzip der methodischen Einfachheit bei der
Erklarung von Sachverhalten angewendet, das als Ockham Razor bekannt wur-
de. Dieses Prinzip wird auch beim Entwurf symbolischer ‘reasoning’ Systeme
angewendet: Wihle jenes System, dals ein Problem mit moglichst wenig Lo-
gikelemente beschreiben kann. Bei subsymbolischen oder konnektionistischen
Problemlésungsmethoden bedeutet das folgende Vorgehensweise: Wihle jene
Netzwerkarchitektur, die die wenigsten Verbindungen hat, da dieses System
am besten generalisiert (vgl. Thodenberg [1991]). Ein Netzwerk generalisiert
dann, wenn es auf nicht gelernte Eingaben richtig reagiert. Dies ist ein weiterer
Mafsstab fiir die Bewertung der Leistungsfihigkeit eines Netzwerks.

Andere Ansitze, die eine sparsame Modellierung zur Zielsetzung haben sind
Methoden, die die Gewichtswerte des Netzwerks aus dem saturierten Bereich
der Aktivierungsfunktion herabsenken (engl. “weight decay”). Dies ist deswe-
gen sinnvoll, da Lernregeln meist das Gradientenverfahren verwenden, und die
Ableitung der Aktivierungsfunktion in diesem Bereich meist gegen null geht.
Die voll aktivierten Neuronen bewirken dann eine geringe Gewichtsverdnde-
rung beim Lernen, das Verhalten des Netzwerks &ndert sich kaum in Richtung
des Optimums.
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Der Fille a) und b) kénnen als Spezialfille des Falls ¢) gesehen werden. Bei
a) wird ein bisher auf null gehaltener Gewichtswert auf einen Wert ungleich
null gesetzt und bei b) ein bisher von null verschiedener Gewichtswert auf
null gesetzt. Das Ziel von algorithmischen Losungen ist es, dak iiberfliissige
Multiplikationen, die null ergeben, vermieden werden.

In der Literatur findet man sehr viele verschiedene Lernverfahren. Diese sind
meist Abdnderungen von bestehenden. Grundsétzlich kann man nach der Art
der Prisentation der zu erlernenden Muster zwischen dberwachtem (supervised)
und nicht iberwachtem (unsupervised) Lernen unterscheiden.

e Beim iliberwachten Lernen gibt es einen “Lehrer”, der dem Netzwerk die
Richtigkeit des Verhaltens mitteilt - diese Art von Lernen wird “reinfor-
cement learning” bezeichnet, oder es wird dem Netzwerk das korrekte
Verhalten préisentiert - diese Art von Lernen wird voll iberwachtes Ler-
nen (“fully supervised learning”) bezeichnet. Die zu erlernenden Muster
sind bekannt und sollen vom Netzwerk in Klassen eingeteilt werden, die
ebenfalls schon gegeben sind. Man spricht in diesem Zusammenhang auch
von Klassifizierung.

e Beim nicht iiberwachten Lernen ist das Netzwerk autonom. Es werden
die Eingabemuster prasentiert, und das Netzwerk muf selbst die Eigen-
schaften des Datensatzes erkennen, die als Ausgabewerte an die Umwelt
des Netzwerks gehen. Dem Netzwerk werden nur die Muster présentiert,
und soll daraus selbst Klassen bilden und finden. Man spricht in diesem
Zusammenhang von Clustering.

Nach der Art des Lernens und nach der Art des Netzwerks konnen die Lern-
verfahren aufgeschliisselt werden. Die Tabelle nennt die Namen einiger
bekannter Lernverfahren.

Aus dieser Aufstellung geht hervor, dafk es je nach Netzwerktopologie und Art
des Lernens ein Fiille von Lernverfahren gibt. Besondere Bedeutung hat das
Lernverfahren Backpropagation Rumelhart et al. [1986a| erlangt, da es ein-
fach zu implementieren ist und theoretische Erkenntnisse vorliegen, dafs mit
einem Netzwerk ohne Riickkoppelungsverbindungen (feedforward) jede belie-
bige Funktion in beliebiger Genauigkeit gelernt werden kann, wenn geniigend
Neuronen im Netzwerk vorhanden sind [Hornik et al.| [1989).

3.5.1 Hebb-Regel

Die Hebb-Regel |[Hebbl 1988, Seite 50| war die erste Lernregel mit der ein
Neuronales Netzwerk seine Gewichtswerte so verdndern kann, damit es das
gewiinschte Verhalten erreicht. Hebb beschreibt die Vorgidnge in den Zellen,
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e Nicht iiberwachtes Lernen (unsupervised learning)

— Netzwerke mit riickgekoppelnden Verbindungen (feedback)

*

Additive Grossberg (AG)

Shunting Grossberg (SG)

Binary Adaptive Resonance Theory (ART1)

Analog Adaptive Resonance Theory (ART2, ART?2a)
Discrete Hopfield (DH)

Continous Hopfield (CH)

Discrete Bidirectional Associative Memory (BAM)
Temporal Associative Memory (TAM)

Adaptive Bidirectional Associative Memory (ABAM)
Kohonen Self-organizing Map (SOM)

Kohonen Topology-preserving Map (TPM)

— Netzwerke mit unidirektionalen Verbindungen (feedforward)

Learning Matrix (LM)

Driver-Reinforcement Learning (DR)

Linear Associative Memory (LAM)

Optimal Linear Associative Memory (OLAM)
Sparse Distributed Associative Memory (SDM)
Fuzzy Assoziative Memory (FAM)
Counterpropagation (CPN)

o Uberwachtes Lernen (supervised learning)

— Netzwerke mit riickgekoppelnden Verbindungen (feedback)

*

*

Brain-State-in-a-Box (BSB)

Fuzzy Cognitive Map (FCM)
Boltzmann Machine (BM)

Mean Field Annealing (MFT)
Recurrent Cascade Correlation (RCC)
Learning Vector Quantification (LVQ)

— Netzwerke mit unidirektionalen Verbindungen (feedforward)

Percepton

Adaline, Madaline
Backpropagation (BP)

Cauchy Machine (CM)

Adaptive Heuristic Critic (AHC)
Time Delay Neural Network (TDNN)
Associative Reward Penalty (ARP)
Avalanche Matched Filter (AMF)
Backpercolation (Perc)

Artmap

Adaptive Logic Network (ALN)
Cascade Correlation (CasCor)

40

Tabelle 3.9: Gruppierung bekannter Lernverfahren nach Art der Verbindung
zwischen den Neuronen und nach den zwei Hauptgruppen der Lernverfahren
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wenn in einem biologischen Neuronalen Netzwerk gelernt wird. Das Ergebins
aus dieser Beobachtung ist die Hebb-Regel:

Ist ein Axon einer Zelle A so nahe, daf die Zelle B erregt wird und wiederholt
am ‘Feuern’ der Zelle B mafgeblich beteiligt ist, kann die Effektivitit der Ver-
bindung verbessert werden, wenn die Starke der Verbindung zwischen diesen
Zellen erhéht wird.

Diese Formulierung ist ziemlich ungenau. Die Hebb-Regel sagt nichts iiber das
Ausmall der Gewichtsverdnderung aus. Ebenso wird die Art der Berechnung
der Aktivierungswerte der Neuronen nicht festgelegt. Bei einer Umsetzung der
Regel in einen Algorithmus ergibt sich das Problem, daf die Gewichtswerte
immer nur steigen und nie sinken koénnen.

Die Abbildung zeigt das Zusammenspiel der Neuronen. Die Stirke der

Aktivierung von B

Aktivierung
von A

Abbildung 3.13: Das Modell fiir hebb’sches Lernen

Verbindung zwischen A und B wird dann erhéht, wenn die Aktivierung des
Neurons positiv ist und die Aktivierung von B durch A ebenfalls positiv ist.

Die Hebbregel wurde von Grossberg zum neo-hebb’schen Lernen erweitert. Im
einfachsten Fall besteht die Lernregel aus zwei dynamischen Differentialglei-
chungen. Eine stellt die Anderung der Aktivierung eines beliebigen Netzwerks
zu einem bestimmten Zeitpunkt die andere stellt die Gewichtsdnderungen einer
beliebigen Verbindung im Netzwerk dar. Bei einer gegebenen Startbedingung
kann die zukiinftige Aktivierung und Gewichtsverianderung des zu jedem Zeit-
punkt berechnet werden.
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3.5.2 Delta-Regel

Diese Lernregel ist dann anwendbar, wenn der Fehler in der Ausgabeschicht
direkt den Neuronen in der Eingabeschicht zugeordnet werden kann. Das Netz-
werk kann daher keine (verborgenen) Neuronen zwischen der Eingabeschicht
und der Ausgabeschicht haben. Der Fehler kann fiir verborgene Neuronen nicht
mit dieser Regel berechnet werden.

Fiir das Netzwerk in der Abbildung berechnet man die Gewichtsdnderung

Ausgabeschicht (1)

Eingabeschicht (0)

Abbildung 3.14: Das Modell fiir die Delta-Regel

mit

Aw) = n(d; — i)z, (3.22)

(4]

wobei 1 € (0,1) die konstante Lernrate ist, d; der gewiinschte Ausgabewert
beim Neuron i, xgl) der tatsdchliche Ausgabewert des Neurons ¢ in der Ausga-

beschicht (Index 1) und xg»o) der an das Netzwerk angelegte Wert am Neuron j
in der Eingabeschicht (Index 0) ist.

Die Gewichte werden mit

wfje“ = Wyj + Awij (323)

verandert.

Diese Berechnung léft sich folgendermafen begriinden: Nehmen wir an, daf die
Differenz zwischen gewunschtem und tatsdchlichem Ausgabewert beim Neu-
ron ¢ positiv (d; > x )) d.h. der tatsdchliche Ausgabewert zu klein ist. Die
Aktivierung des Neurons ¢ ist daher zu erhohen. Dies kann durch eine Ver-
grofserung bzw. Verkleinerung der Gewichtswerte w ) pach folgender Regel
erreicht werden:

1. Ist x§0) < 0, dann vergrofere wfjl ),
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2. Ist x§-0) > 0, dann verkleinere wz(j1 ),

Diese Regel ist das Grundprinzip der sog. Backpropagation-Lernregel, die als
Erweiterung der Delta-Regel fiir Netzwerke mit sog. verborgenen Neuronen
(Neuronen die weder an der Eingabe- noch an der Ausgabeseite sind) gilt.

3.5.3 Back Propagation (BP)

Mit dieser Lernmethode wurde wieder verstirkt das Interesse an Neuronalen
Netzwerken geweckt. Rumelhart, Hinten und Williams Rumelhart et al.|[1986a]
haben ein Verfahren entwickelt, mit dem auch Netzwerke in den verborgenen
Schichten ihre Gewichte beim Lernen verindern kénnen.

Netzwerke ohne verborgene Schicht kénnen niemals nicht linear separable Pro-
bleme losen (siehe Kapitel [3.4.1)). Daher ist es bei der Lésung praktischer Pro-
bleme notwendig, Netzwerke mit weiteren Schichten zwischen der Eingabe- und
der Ausgabeschicht zu verwenden. Minsky und Papert nahmen an, daf die Fr-
gebnisse fiir alle Neuronalen Netze gelte und daher kein Neuronales Netzwerk
linear separable Probleme losen kann (siehe der APL-Workspace XOR im An-
hang . Eine weitere Annahme war, daf es unmoglich sei, eine Lernmethode
fiir Netzwerke mit verborgenen Neuronen zu entwickeln. Beide Annahmen stell-
ten sich mit der Entwicklung der Backpropagation-Lernregel als falsch heraus.
Netzwerke mit nichtlinearen Aktivierungsfunktionen und mit mindestens einer
verborgenen Schicht von Neuronen kénnen auch nicht linear separable Proble-
me losen. Die Netzwerke mit zumindest einer verborgenen Schicht kénnen mit
der Backpropagation Lernregel trainiert werden.

Dieses Netzwerk ist eines der Standardnetzwerkarchitekturen, die in 80% der
Projekte, in denen Neuronale Netzwerke verwendet werden, angewendet wird
(vgl. [Caudill and Butler} 1992a;, Seite 173|). Backpropagation Netzwerke sind
in der Regel die erste Wahl des “Connection-Engineers”; da sie einfach zu im-
plementieren sind, viele Probleme korrekt 16sen, und deren Verwendung nicht
von der Problemstellung bestimmt ist.

Das Netzwerk éndert seine Gewichte der Verbindungen um die Differenz zwi-
schen tatsdchlichen und gewiinschten Ausgabevektor zu minimieren. Im trai-
nierten Netzwerk sind in den nicht zur Eingabe- oder Ausgabeschicht zdhlen-
den verborgenen Schichten wichtige Eigenschaften aus den Datensitzen ge-
speichert.

Bei der Back Propagation handelt es sich um eine leistungsfihige synaptische
Lernregel, die in einem beliebig verbundenen Netzwerk eine fiir die bestimm-
te Problemstellung passende interne Struktur im Netzwerk entwickelt. Diese
Regel wird vorallem bei Netzwerken ohne Riickkoppelungsverbindungen ver-
wendet und zdhlt zur Gruppe der iiberwachenden Lernmethoden. Eine Pro-
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blemstellung ist durch einen Zustandsvektor fiir die Ausgabeunits und einen
Zustandsvektor fiir die Eingabeunits gegeben. Die im letzten Kapitel beschrie-
bene Lernmethode eignet sich nur fiir Netzwerke mit direkt verbundenen Ein-
gabeunits zu den Ausgabeunits, weil der Fehler unmittelbar den Units zuge-
ordnet werden kann. Lernen wird aber bei Netzen mit verborgenen Schichten
komplizierter, da die tatsdchlichen und gewiinschten Ausgabewerte nicht durch
die Problemstellung festgelegt werden. Daher muf die Lernregel entscheiden,
unter welchen Bedingungen die Units in den verborgenen Schichten aktiviert
sein sollen, damit das gewiinschte Ein- Ausgabeverhalten des Netzwerks er-
reicht wird.

Die Back Propagation Lernregel geht von einer bestimmten Netzwerkstruktur
aus. Sie ist relativ einfach fiir Netzwerke mit in Schichten angeordneten Units.
Es gibt eine Schicht von Eingabeunits, eine beliebige Anzahl von verborgenen
Schichten (hidden layers) und eine Schicht mit Ausgabeunits.

Die Restriktion, nur linear separable Probleme l6sen zu kénnen wird durch
zwei Mafnahmen aufgehoben:

e Verwendung nichtlinearer Aktivierungsfunktionen und

e Verwendung eines Netzwerks mit zumindest einer verborgenen Schicht

Die Eingabeschicht nimmt den Eingabevektor von der Umgebung auf und gibt
ihn an die Zwischenschicht des Netzwerks weiter. Die Ausgabeschicht nimmt
das Signal aus der Zwischenschicht auf und erzeugt das Antwortsignal auf den
Eingabevektor. Die Neuronen in der Zwischenschicht fungieren als Detektor
der Regularititen (feature detector) in den Daten. In den Gewichtswerten der
Neuronen in der Zwischenschicht wird der Informationsgehalt der Daten ab-
gelegt.

Wihrend des Netzwerktrainings erfolgt die Simulation in zwei wesentlichen
Schritten. Zuerst wird ein Eingabevektor aus den Datensitzen ausgewihlt und
an die Neuronen in der Eingabeschicht angelegt. Die Aktivierungswerte wer-
den schrittweise von Schicht zu Schicht berechnet, bis die Antwort an den
Ausgabeneuronen des Netzwerks erzeugt wird.

Im zweiten Schritt wird der Ausgabevektor des Netzwerks mit dem gewiinsch-
ten Ausgabevektor verglichen. Gibt es eine Abweichung zwischen diesen Wer-
ten, wird mit dem Fehler eine ‘Schuldzuweisung’ an jedes Neuron durch zuriick-
senden der Fehlersignale von der Ausgabeschicht an die verborgenen Schichten
bis zu Eingabeschicht durchgefiihrt. Dabei werden die Gewichte so verdndert,

dak ein geringerer Fehler bei einer erneuten Priasentation des gleichen Einga-
bevektors entsteht (siehe Abbildung [3.15).

Ein Backpropagation-Netzwerk wird durch die Gewichte zwischen den Neuro-
nen, den Transferfunktionen und der Anzahl der Neuronen und Schichten cha-
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d-Eingabeneuronen

Abbildung 3.15: Ausbreitung der Aktivierung und des Fehlers in einem Back-

propagation Netzwerk
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rakterisiert. Typischerweise ist jedes Neuron mit jedem Neuron in der darunter-
liegenden Schicht verbunden, d.h es handelt sich um vollverbundene Schichten.

Die sog. “verallgemeinerte Delta-Regel” wird bei mehrschichtigen Netzwerken
(Multilayered Perceptons MLP) angewendet.

Die Gewichtsdnderung in der Schicht [ wird mit

Awg) = 775§l)x§-l_1), (3.24)

wobei 1 € (0,1) die konstante Lernrate, xg-l_l) der iiber das Gewicht wg) ge-
hende Ausgabewert von Neuron j in der darunterliegenden Schicht an das
Neuron 1 ist.

1. Fiir die Ausgabeschicht (1 = L) wird 55” mit

0" = (di = 2)g/ (") (3.29)

)

berechnet, wobei g’(ugL)) die Steigung der Ausgabefunktion bei ul(-L) ist.
Die obige Formel kann mit der Abbildung veranschaulicht werden.

Schicht 1

Schicht 1-1

Abbildung 3.16: Veranschaulichung der allgemeinen Delta-Regel

Es wird eine Ausgabefunktion gewahlt, die monoton steigend ist. Daher
ist die Ableitung dieser Funktion immer positiv. Wenn der Ausgabewert
xg) des Neurons ¢ in Schicht [ zu klein ist ergibt sich ein 5,(;) < 0. Der
Ausgabewert des Neurons kann daher durch Erh6hung des Nettoinputs
u,(f) beseitigt werden, indem nach folgender Regel die Gewichtswerte ver-
andert werden:

Wenn xglfl)

(1=

i

> 0, dann vergrofere w,(g?,

(0

1 .
wenn 'V < 0, dann verkleinere w, ;.
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2. Fiir alle unter der Ausgabeschicht liegenden Neuronen (fiir [ < L) ist 51(5)
rekursiv definiert:

nU+1)
5 =g () D 5w (3.26)
k=1
Die Gewichte werden mit
w;}e“ = wij + Awij (327)

verandert.

Im Kapitel 4| wird das Mehrschichtenmodell von seiner implementationstechni-
schen Realisierung vorgestellt. Dabei wird auf notwendige Erweiterungen des
bisher vorgestellten Modells eingegangen.



Kapitel 4

Lernen in Neuronalen Netzwerken
mit Backpropagation

Das im vorigen Kapitel vorgestellte Modell der Backpropagation wurde als
Modell zur Untersuchung der einiger Problemstellungen herangezogen. Hier
soll auf Abanderungen des Lernverfahrens eingegangen werden.

4.1 Variationen der Backpropagation

4.1.1 Momentum-Term

Damit wird die Regel, mit der die Gewichte des Netzwerks verdndert wer-
den abgeédndert. Es wird die letzte Gewichtsdnderung beriicksichtigt. Damit
erreicht man eine schnellere Konvergenz des Netzwerks beim Lernen.

Die Gewichtsdnderung in der Schicht [ wird mit
l ) (- !
Aw)(t) = 0oV + pu) (¢ - 1), (4.1)

berechnet.

Die Idee stammt vom konjungierten Gradientenverfahren, bei dem die letzten
Beobachtungen beriicksichtigt werden, um eine Vorstellung iiber den Losungs-
raum zu bekommen.

4.1.2 Gewichtsreduktion (weight decay)

Ein Netzwerk, das die Backpropagation Lernregel verwendet, minimiert den
Fehler zwischen tatsdchlichem und gewiinschtem Verhalten des Netzwerks. Da
beim Lernen mit der Ableitung der Aktivierungsfunktion die Gewichtswerte

48
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gedndert werden, kann es zur einem unerwiinschten “héngenbleiben” des Lern-
vorganges beim Trainieren des Netzwerks kommen.

Eine einfache Abhilfe ist eine geringfiigige Herabsetzung der Gewichtswerte
durch

wie 099911}2] (42)

1] =

Multiplikation mit einer Konstanten kleiner eins.

4.1.3 Aktivierungsfunktionen

Die Aktivierungsfunktion dient zur Bewertung der vom Neuron empfangenen
Signale. Dafiir ist nicht jede Funktion geeignet. Bei linearen Aktivierungs-
funktionen konnen Netze mit verborgenen Schichten durch ein dquivalentes
Netzwerk ohne Zwischenschicht dargestellt werden. Fiir Netze ohne Zwischen-
schicht gelten die im Kapitel dargestellten Limitationen. Es ist darauf zu
achten, daf die verwendete Funktion nichtlinear ist.

Die Gruppe der sigmoiden Funktionen(siehe Definition [3.2.8] Seite [13)) ist hier
von besonderer Bedeutung. Die Wahl einer bestimmten sigmoiden Aktivie-
rungsfunktion hat nur marginalen Einfluft auf die Eingenschaften des Netz-
werks.

Die logistische Funktion

Diese Funktion wird am hiufigsten verwendet. Sie ist definiert als

expsigm : R — [0, 1]

1
expsigm(x,T) = —— (4.3)
l4+e 1

wobei T € |0, oo] ein Temperaturwert ist. Strebt 7" gegen null, wird die Steigung
der Flanke grofer und néhert sich an die an die bindre Schwellwertfunktion
an. Fiir T gegen oo wird die Steigung der Flanke geringer und néhert sich der

Identitatsfunktion an. Die Abbildung[4.1] zeigt den Funktionsverlauf, wenn der
Wert T' variiert wird.

Die Abbildung zeigt den Funktionsverlauf und deren erste Ableitung. Die
Ableitung der Aktivierungsfunktion wird im Lernalgorithmus verwendet und
hat daher grofe Bedeutung.
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Der Funktionsverlauf von expsigm(x, T) bei T=0.5, 1.0, 5.0

1 T - T
’ expsigm(x, T), T=1.0 —
expsigm(x; T), T=5.0 ----
exp§jgm(x, T),T=05 -----
0.8 | _
0.6 .
04 g
0.2 | .
(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer
0 L 1 - 1
-10 -5 0 5 10

Abbildung 4.1: Funktionsverlauf der logistischen Funktion bei Variation der
Temperatur 7T’
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Der Funktionsverlauf von expsigm(x, T)=1/(1+exp(-2 * x / T)), und deren erste Ableitung
1 T T

expsigm(x, T), T=1 —

0.9 Ableitung von expsigm(x, T) -o——

0.8 .

0.6 - 4

05

03

02 |

0.1 (c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer

b

Abbildung 4.2: Der Funktionsverlauf der logistischen Funktion

Die Tangens-Hyperbolicus Funktion

Die Tangens-Hyperbolicus Funktion definiert als
tanh : R — [—1,1]

_2e

1l—e"7T

2z
T

tanh(z,T) = ——=
1+e

(4.4)

wobei T" € ]0, o] der oben erwihnte Temperaturwert ist. Die Form dieser Funk-
tion verandert sich dhnlich bei verschiedenen Temperaturwerten, wie bei der
logistischen Funktion.

Die Abbildung zeigt den Funktionsverlauf und deren erste Ableitung.

Aus der Darstellung beider Funktionen erkennt man, daf die maximale Stei-
gung der Funktion um den Nullpukt liegt. Der Temperaturwert kann wihrend
dem Lernen von einem grofen Wert ausgehend verringert werden. Damit er-
reicht man ein ‘Abkiihlen’ des Netzwerks wiahrend dem Training.

Die Identitatsfunktion scheidet aufgrund der Linearitit, die Sprungfunktion
aufgrund der Unstétigkeitsstelle (an dieser Stelle nicht differenzierbar) fiir das
Backpropagation-Lernverfahren aus.
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Der Funktionsverlauf von tanh(x, T)=(1-exp(-2*x/T))/(1+exp(-2*x/T)) und deren erste Ableitung
I T

tanh(x, T), T=1 —
Ableitung von tanh(x, T) -¢---

0.6

04

0.2 -
-0.4 | -
-0.6 + -
-0.8 |- -

(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer

- 1 1
-10 -5 0 5 10

Abbildung 4.3: Funktionsverlauf der Tangens-Hyperbolicus Funktion

4.1.4 Transformation des Schwellwertes in einen Bias-
Knoten

Bei der Implementation des Netzwerks ist es sinnvoll den Schwellwert in die
Summe der Funktion [3.21f(Seite [36]) aufzunehmen.

n®

I ) (1-1
ug) = sz(j):cg- ) (4.5)
§=0
wobei w;p = —60; und xo = 1 gesetzt wird.

Das Netzwerk fiir das XOR-Problem (siehe Abbildung[6.1] Seite[61)) wird in ein
dquivalentes Netzwerk mit Bias-Knoten umgewandelt (siehe Abbildung [4.4)).

4.1.5 Rekurrente Backpropagation

Rekurrente Netzwerke sind besonders bei Lernen von Mustersequenzen erfolg-
reich. In einem derartigen Netzwerk durchlduft ein Trainingssatz mehrmals das
Netzwerk. Erst nach mehreren Schritten wird ein Ausgabewert erzeugt. (vgl.
|Caudill and Butler, |1992b, Seite 79| ).
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Abbildung 4.4: Ein dquivalentes XOR-Netzwerk mit Bias-Knoten

Ein Trainingssatz wird durch das Netzwerk geschickt und deren Ausgabewerte
werden wieder in das Netzwerk zuriickgefiihrt, bis das Netzwerk ein stabiles
Verhalten erzeugt.

Hier geht es um eine rekurrente Erweiterung eines Backpropagation-Netzwerks.
Die Abbildung zeigt ein kleines rekurrentes Backpropagation Netzwerk.

Eine Untersuchung der Eigenschaften dieses Ansatzes wiirde den Rahmen die-
ser Arbeit iiberschreiten.

4.2 Vor- und Nachteile der Backpropagation

Ein “Multilayer Netzwerk” kann jede beliebige Funktion berechnen (vgl. [Knight],
1990, S 66]). Bei gegebenen Ein- Ausgabemuster erlauben es die Summations-
und Schwellwertunits einfache UND, ODER und NICHT Logikelemente zu rea-
lisieren. Es kann auch jede beliebige Kombination aus diesen Grundbausteinen
realisiert werden. Das Netzwerk ist aber nicht auf bindre Ein- Ausgabemuster
beschrankt. Jede beliebige Funktion zu realisieren kann als ein Vorteil dieses
Netzwerktyps bezeichnet werden.

Die Nachteile liegen aber beim Lernen. Die Back Propagation ist ein Gradien-
tenverfahren, das zur langsamsten Methode fiir konvexe Optimierungsproble-
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Abbildung 4.5: FEin rekurrentes Netzwerk



KAPITEL 4. LERNEN IN NEURONALEN NETZWERKEN MIT BACKPROPAGATIONbS5

me zihlt. Viele Probleme sind aber nicht konvex. Daher besteht die Gefahr,
dak das Netzwerk in einem lokalen Optimum h&ngen bleibt. Gliicklicherweise
ist die Backpropagation aber kein reines Gradientenverfahren, da die Lernrate
(Schrittweite) immer konstant bleibt.

Weil die Bewegungsrichtung auf der Fehlerhyperfliche nicht der Abstiegsrich-
tung des Gradientenverfahrens entspricht, besteht doch Hoffnung in das globale
Optimum zu gelangen. Man nimmt an, dafs es nicht viele lokale Optima gibt.
Liegt ein lokales Optimum vor (der Fehler bleibt auf einem hohen Niveau),
konnte das Backpropagation Lernverfahren z.B. durch Addition von Zufalls-
zahlen zur Gewichtsdnderung oder der Kopplung mit einem Genetischen Al-
gorithmus modifiziert werden.



Kapitel 5

Losungserarbeitung mit einem
Neuronalen Netzwerk

Nicht jedes Problem kann effizient durch ein Neuronales Netzwerk gelost wer-
den. Daher ist es notwendig ein gegebenes Problem auf deren Eignung fiir eine

Netzwerklosung zu untersuchen.

Nach Prem (vgl. [Prem, 1993, Seite 5f]) unterteilt sich die Erarbeitung einer

Netzwerk-Losung in folgende Schritte:

e Problemanalyse

1. Ist das Problem mit Regeln losbar?

Wenn ausreichend und klar strukturiertes Wissen iiber das Pro-
blem vorhanden ist, besteht kein Grund, das Problem nur mit ei-
nem Neuronalen Netzwerk zu losen. Vielmehr sollte eine Auswahl
der relevanten Einflutfaktoren erfolgen. Besonders wichtig sind In-

formationen liber Korrelationen in den Daten.

2. Muf das Ergebnis ‘exakt’ oder ‘erkldrbar’ sein?

Ein Neuronales Netzwerk lernt so lange, bis die Anpassung des Netz-
werks an die gewiinschte Losung fiir den Anwender ausreichend ge-
nau ist. Daher kann ein Netzwerk keine exakten Losungen, sondern

nur eine Approximation an die gegebenen Daten liefern.

Meist kann das Verhalten des Netzwerks nicht oder nur mit hohem
Aufwand erklart werden. Die Frage nach dem ‘wie’ das Netzwerk
zu diesem Ergebnis kommt kann nicht aus den Gewichtswerten des

Netzwerks abgelesen werden.

Daher scheiden Probleme, bei denen ein exaktes und/oder erklir-

bares Ergebnis gefordert wird aus.

3. Steckt die relevante Information in den Trainingsdaten?

96
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Diese Frage muf sich der “Connection Engineer” bei einer Losung
des Problems mit einem Neuronalen Netzwerk stellen. Die Qualitét
der vorhandenen Daten muf nach den folgenden Kriterien unter-
sucht werden:

— Da ein Netzwerk anhand von Trainingsbeispielen lernt, hingt
die Generalisierungsfihigkeit des Netzwerks von der Anzahl der
verfiigbaren Trainingsbeispiele ab.

— Bei der Einteilung der Trainingsdaten in Klassen ist zu fragen,
ob geniigend Daten fiir jede Klasse vorhanden sind.

— Abschliefsend muf noch die Frage geklart werden, ob iiberhaupt
die relevanten Informationen in den Trainingsdaten enthalten
sind. Ein Neuronales Netzwerk kann zwar die relevanten Daten
herausfinden, zeigt aber umgekehrt nicht die fehlenden Variable
oder Meftwerte an.

4. Wie grofs ist der benétigte Eingabevektor?

Die Anzahl der zu beriicksichtigenden Daten mufs beim Entwurf ei-
ner Netzwerklosung bekannt sein, damit die Grofe des verwendeten
Netzwerks abgeschétzt werden kann. Ein zu grofses Netzwerk hat
negative Eigenschaften auf die Generalisierungsféhigkeit des Netz-
werks.

e Die Erstellung einer Lésung Das “connection engineering”’(das Er-
stellen einer Problemlosung mit einem Neuronalen Netzwerk) kann in
folgenden Schritten ablaufen:

1. Datensammlung- und aufbereitung

Die Trainingsdaten miissen in ausreichender Menge vorhanden sein
und in eine fiir das Netzwerk geeigneten Form konvertiert werden.
Dieser Schritt wird auch als Kodierung der Daten bezeichnet. Diese
Aufgabe ist sehr sorgféltig wahrzunehmen, da alle weiteren Schritte
von den kodierten Daten abhingen. Eine erfolgreiche Losung des
Problems héngt daher zu einem Grofteil von der Kodierung der
Daten ab.

2. Netzwerkdesign

Nun ist das fiir die Problemstellung geeignete Netzwerk aus der fiille
vorhandener Netzwerke auszuwihlen. Einen groben Uberblick der
Netzwerke nach ihren Charakteristika gibt die Abbildung

3. Implementierung von Prototypen

Einfache Prototypen konnen mit Simulationsprogramme trainiert
und getestet werden. Meist ist es aber unerldflich, das trainierte
Netzwerk mit konventioneller Programmierung zu realisieren, da
ein Netzwerk in die Anwendung eingebunden werden muf (Ein-
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Update-Verfahren:

feedforward
kompetitiv
stochastisch
. N\ 4 N\
Unlt.-Yerhalten: Lernverfahren:
(Aktivierungs-, Outputfkt.)
linear Hebb
Schwellwertfunktion Delta—Regel .
Sigmoid competitive learning
- ) " Y,
Architektur:
feedforward Verb.
Vollverbindungen
Cluster

Abbildung 5.1: Zu beriicksichtigende Netzwerkcharakteristika beim Netzwerk-
design
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und Ausgabeschnittstelle). Dadurch ist es auch leicht méglich neue
Netzwerkparadigmen in die Problemlésung einzubinden, da die Si-
mulatoren meist nur Netzwerkgrundtypen enthalten.

4. Auswahl des Netzwerks mit der passenden Struktur

Das beste Netzwerk wird meist durch Experimentieren mit verschie-
denen Netzwerkarten und der Variation der Parameter (Anzahl der
Schichten im Netzwerk, Anzahl der Neuronen pro Schicht, Lernra-
te, Anfangsinitialisierung, ...) eines Netzwerks gesucht. Hier ist es
wichtig entsprechend leistungsfihige Lernalgorithmen und eventuell
spezielle Hardware fiir Neuronale Netze zu verwenden. Der Versuch
den Lernprozefs durch Spezialhardware zu verkiirzen hat auch Dan
Hammerstromm [Hammerstrom| [1993] hervorgehoben und wird in
den néchsten Jahren an Bedeutung gewinnen.



Kapitel 6

Beispiele fiur implementierte
Anwendungen

6.1 Traditionelle Anwendungsbeispiele

6.1.1 Das XOR-Problem

Hier soll das oft in der Literatur gefundene Beispiel - das XOR-Problem er-
wahnt werden.

Der erste Prototyp wurde in Dyalog APL (Version HP:6.1.3:X) implementiert
(siche Anhang Seite [96)). Zur Ermittlung der Auswirkung der Parameter-
variation (Momentum und Lernrate) war aber wegen der Laufzeiten der Pro-
gramme eine Implementierung in der Programmiersprache C (siche Anhang

8.5 Seite [126) notwendig.

Der im Anhang gezeigte Programmcode implementiert ein Backpropagation-
Netzwerk, das die sog. XOR-Beziehung lernt. Das Netzwerk soll die in Tabelle
dargestellte Eingabe- Ausgabebeziehung lernen.

Nach erfolgreichem Training kann das Netzwerk die in der Abbildung[6.1] dar-
gestellten Gewichtswerte annehmen. Es existieren noch weitere Losungen.

|

=1 R=] =
C

(L)
1
0
1
1
0

Tabelle 6.1: Wahrheitstafel einer XOR-Logikschaltung

60
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Abbildung 6.1: Ein Neuronales Netzwerk lernt die XOR-Funktion

Das n-te Neuron in der [-ten Schicht wird als v\ bezeichnet. Die Schwellwerte
der Neuronen nehmen den konstanten Wert € an. Die Aktivierungsfunktion ist
die Identititsfunktion: a'” = ugl)

Die Ausgabefunktion ist als

)

l 1 wenn a;
g(ag)) :{ 0 sonst l

>0 (6.1)

definiert.

Wihlen wir z.B. den Trainingssatz mit 29 = 1, 25 = 0, zF = 1 und fiir w eine
positive reelle Zahl, die grofer als € ist, kann die Arbeitsweise des Netzwerks
folgendermafen dargestellt werden:

Fiir das Neuron u{” ergibt sich folgender Nettoinput (siehe Formel Seite
36):

u(ll) = wﬁ)x?) + wg)xéo) — @51’ —wxl+(—w)x0—e=w—¢ (6.2

Die Aktivierung des Neurons ist

alV =ul) =w—¢ (6.3)
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Der Ausgabewert des Neurons yf) ist
— a(a) = ) =1 6.4
rr =9(a77) = g(w —€) (6.4)

Ftir das Neuron 7/(1):

(1) (1),.(0) (1),.(0)

) = w2 el — ol = (cu)x1+wx0—e=—-w—¢c (6.5)

agl) = ugl) =—w—c¢ (6.6)

1y = g(a) = g(~w—2) =0 (6.7)
In der Ausgabeschicht ergibt sich folgender Nettoinput von der Hiddenschicht:

u§2) = wﬁ)xgo) + w%)xgo) - 6)52) =wxl+wx0—e=w-—c¢ (6.8)

Die Aktivierung des Neurons ist

a§2) = u§2) =w—c¢ (6.9)

Der Ausgabewert des Neurons Vf) ist
i’ = g(a)”) = g(w—2) =1 (6.10)

Der tatséchliche Ausgabewert, ist gleich dem gewiinschten Ausgabewert.

Analog kann man fiir die drei restlichen Ein- Ausgabepaare zeigen, daf das
Netzwerk das gewiinschte Verhalten erzeugt.

Die Aufgabe des Backpropagation-Algorithmus ist es, diese Gewichts- und
Schwellwerte beginnend bei einer zufilligen Gewichtsinitialisierung herauszu-
finden.

Der Backpropagation Algorithmus kann durch folgenden Pseudocode darge-
stellt werden:

Der Backpropagation Algorithmus

1 setze maximal zulaessigen Fehler /+* Benutzerdefiniert */
2 setze maximal zulaessige Iterationszahl
3 /* Benutzerdefiniert x/
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O 00 N O O
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
2b
26
27
28
29
30
31
32
33
34
3b
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

setze Anzahl der Schichten
/* Benutzerdefiniert */

setze Anzahl der Neuronen in jeder Schicht
/* Benutzerdefiniert */

setze Lernrate /* Benutzerdefiniert */

setze Iterationsintervall indem der Netzwerkzustand
gesichert wird /* Benutzerdefiniert x*/

initialisiere die Gewichte und Biaswerte mit Zufallszahlen

while-Schleife( Iterationszahl < max. zulaessige Iterationszahl)
{
Gesamtfehler = 0;
erzeuge zufaellige Indizes, nach denen die
Trainingsdatensaetze ausgewaehlt werden;
for-Schleife( ueber jedes Muster im Trainingssatz )
{
/* Vorwaertsrechnung */
hole den naechsten Trainingsdatensatz;
Trainingsdatensatz an das Netzwerk anlegen;

for-Schleife( ueber alle Schichten des Netzwerks )
{

Trainingsdatensatz an das Netzwerk anlegen

for-Schleife( ueber jedes Neuron in
dieser Schicht )
{

berechne den Nettoinput;
berechne Aktivierung des Neurons;
}/* Ende for Neuron */

if ( Iterationsintervall erreicht )
{
sichere das Netzwerk in eine Datei;
}
}/* Ende for ueber alle Schichten */

/* Rueckwaertsrechnung (nur beim Trainieren des Netzwerks) */

/* Berechne den Fehler in jedem Neuron in der Ausgabeschicht */
for-Schleife( ueber alle Neuronen der Ausgabeschicht )
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47 {

48 Fehler = gewuenschter Ausgabewert -

49 tatsaechlicher Ausgabewert;

50 Gesamtfehler = Gesamtfehler + Fehler * Fehler;
51 /* Der Fehler kann auch anders berechnet werden */
52 /* Berechne delta nach Formel 3.25 */

53 delta = Fehler *

54 Ableitung der Aktivierungsfunktion;

55

56 }/* Ende for Neuronen in der Ausgabeschicht */

57 Gesamtfehler = Quadratwurzel (Gesamtfehler) ;

58

59 /*

60 Rueckwaertsrechnung (Backpropagation) des Fehlers
61 an die Eingabeschicht i

62 */

63 for-Schleife( ueber alle Schichten unterhalb

64 der Ausgabeschicht des Netzwerks )

65 {

66 /* Berechne delta fuer darunterliegende

67 Schichten nach Formel 3.26 */

68 delta = Ableitung der Aktivierungsfunktion *

69 Summe der gewichteten Fehler

70 der darueberliegenden Schicht;

71 by

72

73 /* Berechne neue Gewichtswerte */

74 for-Schleife( ueber alle Schichten des Netzwerks )
75 {

76 Gewichtsaenderung = Lernrate * delta *

r Empfangene Aktivierung

78 aus der darunterliegenden Schicht;

79 Gewicht = Gewicht + Gewichtsaenderung;

80 Alte Gewichtsaenderung = Gewichtsaenderung;

81 }

82 } /% Ende for ueber jedes Muster im Trainingssatz */

83 1} /x Ende while-Schleife I

Simulationsergebnisse

Bei einem einfachen Netzwerk kann deren Lernverhalten noch mitverfolgt wer-
den. Es hat vier Trainingsmuster zu lernen indem es neun Gewichtswerte ver-
andert. Daher wird dieses Beispiel zur Veranschaulichung des Lernens heran-
gezogen.
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Mit grofem Simulationsaufwand kann der Verlauf des Fehlers in Abhéingigkeit
von der gewahlten Lernrate einerseits und des gewihlten Momentums ande-
rerseits dargestellt werden.

Die folgenden Grafiken zeigen den gemittelten absoluten Fehler (gewiinschter
— tatséchlicher Ausgabewert) nach der Prisentation aller Trainingsmuster, die
das Netzwerk nach n-Lernschritten macht.

Die Simulationen wurden mit einem in der Programmiersprache C geschriebe-
nen Progamm (siehe Anhang Seite [126]) erzielt und mit dem Programm
Gnuplot Williams and Kelley| [1993| grafisch dargestellt.

Als Ausgabefunktion wurde die expsigm-Funktion gewiahlt. Das Netzwerk
wurde nach jeder Simulation mit vorher festgelegten Zufallszahlen zwischen
—0.1 und 0.1 initialisiert. Mit Iteration ist folgender Ablauf im Programm ge-
meint: Es wird zufillig ein Trainingsmuster ausgewéhlt, der tatsdchliche Aus-
gabewert des Netzwerks und der Fehler fiir das Trainingsmuster berechnet
und die Gewichte nach dem Backpropagation- Prinzip korrigiert (Forward-
und Backwardpass).

Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Momentum=0.0

10002000
30004000
5000,

. 600
I
terationen O70008000

EJOOP()()00 0 0.1

Abbildung 6.2: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation der Lernrate ohne
Bertiicksichtigung vergangener Gewichtsdnderungen

Die erste Grafik[6.2)zeigt den Erfolg des Netzwerks bei verschiedenen Lernraten
ohne Beriicksichtigung vergangener Gewichtsinderungen(Momentum=0).
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Eine Lernrate von 0.6 bis 0.7 fiihrt am schnellsten zur Reduktion des gemit-
telten absoluten Fehlers des Netzwerks.

Bei einer zu geringen Lernrate (z.B. 0.1) &ndert sich am gewichteten abso-
luten Fehler selbst nach 10, 000-Iterationen kaum etwas. Dabei wurde jedes
Trainingsmuster schon im Durchschnitt 2, 500-mal préasentiert.

Wihlt man die Lernrate zu hoch (z.B. 0.95), verringert sich der Fehler zwar
rasch, jedoch kommt der Lernalgorithmus nicht unter einen Fehler von ca. 0.35.
Warum dies so ist zeigen die Grafiken “Gewichtsénderung bei falscher Wahl der
Lernrate und Momentum”.

Fehlerverlauf bei optimaler Wahl der Netzwerkparameter L=0.35 M=0.9
1 T T T T T T T T T

Fehler Muster 1 ——
Fehler Muster 2 ----
Fehler Muster 3 ----- 7
Fehler Muster 4 -

Abweichung

(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer
_1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
lterationen

Abbildung 6.3: Fehlerverlauf fiir jedes Trainingsmuster beim erfolgreichen Ler-
nen

Die Abbildung zeigt den Verlauf des Netzwerkfehlers beim erfolgreichen
Lernen. Der Fehler schwankt anfangs stark, die Varianz und Amplitude nehmen
aber rasch ab. Nach ca. 3,000 Iterationen geht er schlieflich gegen null.

Zu diesem Fehlerverlauf kann noch die Entwicklung der Gewichtswerte gezeigt
werden. Die Abbildung zeigt die Gewichtsverdnderung in der Ausgabe-
schicht und die Abbildung die Anderung in der Hidden-Schicht.

Die Gewichtswerte dndern sich beginnend von ihren Anfangswerten zwischen
—0.1 und 0.1 relativ stark und konvergieren nach ca. 3,000 Iterationen zu
stabilen Werten, die sich kaum bei weiterem Lernen des Netzwerks dndern.
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Gewichtsverlauf bei optimaler Wahl der Netzwerkparameter L=0.35 M=0.9
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Abbildung 6.4: Gewichtsverlauf in der Hidden-Ausgabeschicht

Gewichtsverlauf bei optimaler Wahl der Netzwerkparameter L=0.35 M=0.9
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Abbildung 6.5: Gewichtsverlauf in der Eingabe-Hiddenschicht
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10.32 —10.39
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Abbildung 6.6: Gewichtswerte des XOR-Netzwerks nach erfolgreichem Lernen

Die Abbildung zeigt noch einmal das Netzwerk und die passenden Ge-
wichtswerte.

In der Literatur wird oft erwdhnt, die letzte Gewichtsinderung zu beriick-
sichtigen. Damit kann die Lerngeschwindigkeit erhoht werden. Die néchsten
Grafiken [6.7] und [6.8] zeigen, wie sich das Lernverhalten des Netzwerks &ndert,
wenn die letzte Gewichtsénderung mit dem Faktor 0.5 bzw. 0.9 beriicksichtigt
wird.

Das Tal wird bei Erhéhung des Momentums tatsédchlich grofer, d.h. man kann
die Lernrate in grofseren Bereichen variieren ohne die Konvergenz des Netz-
werks zu verlieren. Weiters fallt der Fehler bei geeigneter Wahl des Momentums
sofort schon nach ca. 1,000 Iterationen stark ab. Bei einem hohen Momentum
ist die ‘Fehlerlandschaft” aber ziemlich zerkliiftet. Die Gefahr, in einem lokalen
Optimum zu landen ist relativ hoch.

Nach den bisher gezeigten Grafiken scheint eine Lernrate von 0.4 und ein Mo-
mentum von 0.9 die Losung zu sein, bei dem das Netzwerk sehr rasch das
gewiinschte Verhalten lernt.

Die néchsten drei Bilder [6.9] und zeigen den Einfluk des Momentums
auf das Lernverhalten des Netzwerks.

Bei geringer Lernrate ist der optimale Momentumwert sehr eng eingegrenzt. Er
liegt bei einem Wert von ca. 0.8. Bei groferen Lernraten gibt es Sattelpunkte
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Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Momentum=0.5
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(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer

Abbildung 6.7: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation der Lernrate unter
Beriicksichtigung vergangener Gewichtsinderungen mit dem Faktor 0.5
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Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Momentum=0.9
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Abbildung 6.8: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation der Lernrate unter
Beriicksichtigung vergangener Gewichtsdnderungen mit dem Faktor 0.9



KAPITEL 6. BEISPIELE FUR IMPLEMENTIERTE ANWENDUNGEN 71

Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Lernrate=0.3
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(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer

Abbildung 6.9: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums bei
einer Lernrate von 0.3
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Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Lernrate=0.5
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Momentum

Abbildung 6.10: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums bei
einer Lernrate von 0.5
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Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums, Lernrate=0.8

Absoluter Fehler
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Abbildung 6.11: Lernerfolg des Netzwerks bei Variation des Momentums bei
einer Lernrate von 0.8
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in Fehlerfliche. Bei falscher Wahl des Momentums konvergiert das Netzwerk
nicht.

Durch die Wahl des Momentums von ca. 0.8 ist ein Konvergieren des Netzwerks
bei verschiedenen Lernraten gewéahrleistet.

Aus der Grafik kénnen auch Netzwerkparameter abgelesen werden, die nicht
zum gewiinschten Verhalten des Netzwerks fithren. Aus der Abbildung
fiihrt die Wahl der Lernrate von 0.8 und ein Momentum von 0.2 zum Fehlen
des Netzwerks.

Fehlerverlauf bei falscher Wahl der Netzwerkparameter L=0.8 M=0.2

e e e
W BE
- _ﬁ (i M,W»W’W«‘MW«m Pt mﬁu "
7l (c) 1993 Ing. Gottfried Rﬁdorfer |

lterationen

Abbildung 6.12: Fehlerverlauf bei falscher Wahl der Netzwerkparameter

Das Diagramm zeigt den Verlauf des Fehlers fiir jedes Trainingsmuster.
Das Netzwerk hat ein Muster richtig gelernt, bei den anderen gibt es einen
oszillierenden Verlauf des Fehlers, der nicht abnimmt. Das Oszillieren kann
durch die zu hohe Wahl der Lernrate begriindet werden. Der Algorithmus
springt mit zu grofsen Schritten im Losungsraum umbher.
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Gewichtsverlauf bei falscher Wahl der Netzwerkparameter L=0.8 M=0.2
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Gewichtsverlauf bei falscher Wahl der Netzwerkparameter L=0.8 M=0.2
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Abbildung 6.14:

Gewichtsdnderung zwischen Eingabe-Hiddenschicht bei
falscher Wahl der Netzwerkparameter
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Tabelle 6.2: Zu lernende Beziehung fiir eine Binér zu Siebensegment Dekodie-
rung

6.2 FErlernen einer biniren Ein- Ausgabebezie-
hung

Das folgende Beispiel implementiert ein Neuronales Netzwerk, das eine bool-
sche Funktion lernt. Es soll einen sog. Binédr zu Siebensegment Dekoder im-
plementieren. Zu dem Netzwerk wurde ein Progamm zur Visualisierung des
Lernerfolgs geschrieben. Es erlaubt das Andern der Iterationsanzahl und das
Einstellen des gewiinschten Trainingsmusters. Dazu wird die Ausgabe des Netz-
werks in Form eines Siebensegments angezeigt.

6.2.1 Modellierungsidee

Der Aufbau des Netzwerks ist dhnlich wie beim XOR-Problem. Hier hat das
Netzwerk vier Eingabeneuronen fiir den bindren Wert der Ziffer und sieben
Ausgabeneuronen, die die Siebensegmentanzeige ansteuern.

Die boolsche Funktion ist in der Tabelle [6.2] gegeben.
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6.2.2 APL-Funktionen

Die Simulation erfolgt wie beim XOR-Netzwerk. Daher werden diese Funk-
tionen nicht mehr angefiihrt. Es wurde ein 4-7-7 Netzwerk verwendet. Neu
ist jener Programmcode, der den Lernerfolg des Netzwerks visualisiert. Das
Programmlistung ist im Anhang [8.3)Seite zu finden.

6.2.3 Simulationsergebnisse

Nach dem Aufruf der Dyalog-APL Funktion SHOWY erscheint ein X11-Fenster,
das eine Siebensegmentanzeige zeigt. In einem Menii kann die Anzahl der Ttera-
tionen, das gewiinschte Eingabe-/Ausgabemuster eingestellt werden. Der Men-
iibaum ist in Abbildung [6.15(Seite dargestellt. Es gibt einen dhnlichen
Meniibaum zur Visualisierung von Zeitreihen mit der TIME5 APL-Funktion.
Das Netzwerk wird dann von einer Datei geladen und eine Vorwartsrechnung
mit den eingestellten Parametern durchgefiihrt.

Die Abbildungen [6.16} |6.17] [6.18| und [6.19| zeigen einen Ausschnitt einer APL-
Sitzung. Hier setzt das Netzwerk einen bindren Wert (0000 binir = 0 dezimal)
in die entsprechende visuelle Darstellung um. Der Erfolg des Netzwerks ist
beginnend von der Initialisierungsphase bis zum Unterschreiten eines absoluten
Fehlers von maximal 0.1 (10%) dargestellt.

6.3 Zeitreihenprognose mit einem NN

Dieser Abschnitt der Arbeit hat sicherlich die hochste praktische Relevanz.
Mit der Prognose einer Zeitreihe versucht man die Regularitdten eines sich in
der Zeit andernden Prozesses herauszufinden.

Der Begriff Zeitreihe ist in [3.2.12(Seite definiert.
Die Zeitreihen werden nach Chatfield |[Chatfield, 1991, S 5ff] mit folgenden
Methoden untersucht:

1. lineare Zeitreihenmodelle

Box & Jenkins haben rekursive Beziehungen for die Prognose von sog.
Autoregressiven Moving Average (ARMA) Modellen entwickelt.

2. univariate - bivariate - multivariate Zeitreihenmodelle

Bei der univariaten Zeitreihenanalyse wird eine Zeitreihe untersucht. Bei
der bivariaten Zeitreihenanalyse werden zwei Zeitreihen und bei der mul-
tivariaten Zeitreihenanalyse mehr als zwei Zeitreihen auf deren Beziehun-
gen untereinander untersucht. Meist erhofft man sich bei der Einbezie-
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Meniibaum SHOW7

iterations

Programmende

Abbildung 6.15: Der Meniibaum der APL-Funktion SHOW7
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iterations

Abbildung 6.16: Ergebnis nach der Initialisierung des Netzwerks beim Einga-
bemuster 0000
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iterations

Abbildung 6.17: Ergebnis nach 5,000 Lerniterationen beim Eingabemuster
0000
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iterations

Abbildung 6.18: FErgebnis nach 10,000 Lerniterationen des Netzwerks beim
Eingabemuster 0000
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iterations

+

20600 iterations., network converged., error <0.1

exit

Abbildung 6.19: FErgebnis nach 20,500 Lerniterationen des Netzwerks beim
Eingabemuster 0000
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hung einer weiteren Zeitreihe einer verbesserte Erklarungseigenschaft des
Modells.

3. Zustandsraum Modelle (Statespace Modelle)

Dies ist eine allgemeine Klasse von Modellen, mit der auch die oben Dar-
gestellten Zeitreihenmodelle durch eine Systemgleichung und eine Beob-
achtungsgleichung dargestellt werden kann.

Folgende Ziele lassen sich bei der Zeitreihenanalyse anfiihren:

1. Beschreibung

Einfache deskriptive Kenndaten einer Zeitreihe (wie Mittelwert und Va-
rianz) kénnen schon sehr viel aussagen. Bei den oben beschriebenen Me-
thoden geht es aber um eine aufwendigere und exaktere Untersuchung
der Zeitreihe. Ziel ist es, eine gegebene Zeitreihe durch ein Modell zu so
genau zu beschreiben, daf die Abweichungen zwischen der tatsédchlichen
Zeitreihe und der Modellzeitreihe (die Residuenzeitreihe) nur mehr rein
zufillig (weifses Rauschen) sind.

2. Erkliarung

Oft kann eine Zeitreihe durch eine andere / mehrere andere Zeitreihen
besser erklart werden. Z.B. konnten Verkaufsziffern besser erklart werden,
wenn neben dem Preis auch die wirtschaftlichen Rahmenbedingungen in
die Betrachtung aufgenommen werden.

3. Prognose

Bei einer gegebenen Zeitreihe mochte man oft zukiinftige Werte der
Zeitreihe bestimmen. Dies wird vorallem bei Verkaufsprognosen und der
Analyse wirtschaftlicher Kennzahlen durchgefiihrt. Die Prognose der Zu-
kunft ist die priméare Motivation hinter der Suche nach Gesetzmafigkei-
ten eines Phanomens. Ob dies moglich ist, hingt von zwei Faktoren ab:

e die darunterliegenden Gesetzmifigkeiten sind bekannt

e es werden starke empirische Regularititen in den Observationen
entdeckt

Die empirische Suche nach den Regularitéiten ist oft nicht einfach, da die
Zusammenhénge durch iiberlagerte Stérungen oft nicht erkannt werden.

Zu den oben beschriebenen Untersuchungsmethoden kommt eine weitere Me-
thode hinzu - die Analyse der Zeitreihe mit einem Neuronalen Netzwerk. So hat
Chakraborty et al. [1992] Multivariate Zeitreihen mit einem Feedforward Netz-
werk untersucht. Das verwendete Netzwerk hat sich als fiihrender Konkurrent
in Vergleich mit den statistischen Modellierungstechniken herausgestellt.
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Ein Neuronales Netzwerk ist ein datengetriebener Ansatz. Diese Eingenschaft
wird verwendet um es mit den datengetriebenen statistischen Analysemetho-
den zu vergleichen.

6.3.1 Modellierungsidee

Es wird das schon im vorigen Kapitel beschriebene Backpropagation-Netzwerk
verwendet.

<t < N}
werden zwei Mengen gebildet: Das Trainingset Syain = {(v1(t), ..., vp(£)) : 1 <
t < T} und das Testset Siest = {(v1(t),...,v,(t)) : T < t < N}. Eine Menge
Pyrain, von (d 4 1)-Tupel (die ersten d Elemente bilden die Eingabe des Netz-
werks und das letzte Element bildet die gewiinschte Ausgabe des Netzwerks)
und eine Menge Py von d-Tupel (jedes Element bildet die Eingabe des Netz-
werks) werden dann von Sp.q;, und Sieq erzeugt.

Von einer gegebenen p-variaten Zeitreihe S = {(vi(¢),...,v,(t)) : 1 <

Es werden zwei Fehlermale definiert:

e der Fehler des Netzwerks bei den Trainingdaten

MSE, in = i (6.11)
e der Fehler des Netzwerks bei den Testdaten
M 2
z (u](;est) . 7:L](Ctest))
MSE,;q = = (6.12)

M

wobei wu; der gewiinschte und w; der tatsdchliche Netzwerkausgabewert
ist, 1 < k < M fiir jeden der M Trainingsmuster.

Es werden also ein paar Datenpunkte durch eine Zufallsauswahl des Start-
index aus der Zeitreihe ausgewahlt und an das Netzwerk als Eingabemuster
angelegt. Vorher miissen die Daten noch in eine fiir Netzwerk passende Form
gebracht werden. Das Netzwerk hat einen Ausgabeknoten. Es berechnet den
Ausgabewert, der mit dem Wert der Zeitreihe der nichsten Observation ver-
glichen wird. Die Abweichung wird verwendet, um eine Gewichtsanpassung im
Netzwerk herbeizufiihren.

Die Modellierungsidee wird nochmals in der Abbildung gezeigt.
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Abbildung 6.20: Die Versuchsanordnung beim Lernen der Regularititen einer

Zeitreihe
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6.3.2 Transformation der Zeitreihe

Die Zeitreihenwerte (siche Tabelle [6.3] ) miissen durch eine monotone Trans-
formation in den Wertebereich der Aktivierungsfunktionen projeziert werden.

Fiir die Simulation wurde die logistische Funktion (siche Formel Seite

verwendet.

Die transformierte Zeitreihe Z; wurde mit folgenden Formeln berechnet:

Zt = log(l + Xt — mtin(Xt)) (613)
oder

;Xk — II?Il(;X})

2= mtaX(Xt) — mtin(Xt) (6.14)

Transformierte Zeitreihe durch Logarithmus

Transformierte Zeitreihe

0 20 40 60 80 100 120 140 160
Jahr

Abbildung 6.21: Transformation der Zeitreihe mit logarithmieren

Der Verlauf der transformierten Zeitreihe ist in Abbildung und dar-
gestellt.
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Transformierte Zeitreihe in den Wertebereich der Aktivierungsfunktion
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Abbildung 6.22: Transformation der Zeitreihe durch Normierung

6.3.3 APL-Funktionen

Eine APL-Funktion implementiert das oben beschriebene Netzwerk, das sich
von den vergangenen Funktionen nur in Bezug auf die Schnittstelle zwischen
Netzwerk und Umgebung (Datenselektion aus der Zeitreihe und der Transfor-
mation) unterscheidet.

Eine weitere APL-Funktion dient zur Visualisierung der Zeitreihe und der Aus-
gabe des Netzwerks. Nach dem Aufruf der Funktion erscheint ein X11-Fenster
mit einer Meniileiste. Dort kann die Anzahl der Iterationen und die Position
des Fensterausschnitts eingestellt werden.

6.3.4 Simulationsergebnisse

Als Beispiel zur Demonstration des Netzwerkerfolgs wurde eine bekannte Zeitrei-
he aus |[Chatfield, |1991, S 216] herangezogen. Es sind die monatlichen Summen
des internationalen Flugpassagieraufkommens vom Janner 1949 bis Dezember
1960. Dieser bekannte Datensatz wurde schon von Box und Jenkins 1970 un-
tersucht.

Es ist immer gut, den Verlauf der Zeitreihe in einem Diagramm darzustellen.
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Airline passenger data aus C.Chatfield Seite 216
700 T T T T T

'airline.dat’ ——

Anzahl der Flugpassagiere (in tausend)

100 1

(c) 1993 Ing. Gottfried Rudorfer

0 1 1 1 1 1
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Jahr

Abbildung 6.23: Monatliche Summen des internationalen Flugpassagierauf-
kommen vom Janner 1949 bis Dezember 1960
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‘ Jahr H Jan. ‘ Feb. ‘ Marz ‘ April ‘ Mai ‘ Juni ‘ Juli ‘ Aug. ‘ Sept. ‘ Okt. ‘ Nov. ‘ Dez.
1949 || 112 | 118 | 132 | 129 | 121 | 135 | 148 | 148 | 136 | 119 | 104 | 118
1950 || 115 | 126 | 141 135 | 125 | 149 | 170 | 170 | 158 | 133 | 114 | 140
1951 || 145 | 150 | 178 | 163 | 172 | 178 | 199 | 199 | 184 | 162 | 146 | 166
1952 || 171 | 180 | 193 | 181 | 183 | 218 | 230 | 242 | 209 | 191 | 172 | 194
1953 || 196 | 196 | 236 | 235 | 229 | 243 | 264 | 272 | 237 | 211 | 180 | 201
1954 || 204 | 188 | 235 | 227 | 234 | 264 | 302 | 293 | 259 | 229 | 203 | 229
1955 || 242 | 233 | 267 | 269 | 270 | 315 | 364 | 347 | 312 | 274 | 237 | 278
1956 || 284 | 277 | 317 | 313 | 318 | 374 | 413 | 405 | 355 | 306 | 271 | 306
1957 || 315 | 301 | 356 | 348 | 355 | 422 | 465 | 467 | 404 | 347 | 305 | 336
1958 || 340 | 318 | 362 | 348 | 363 | 435 | 491 | 505 | 404 | 359 | 310 | 337
1959 || 360 | 342 | 406 | 396 | 420 | 472 | 548 | 559 | 463 | 407 | 362 | 405
1960 || 417 | 391 | 419 | 461 | 472 | 535 | 622 | 606 | 508 | 461 | 390 | 432

Tabelle 6.3: Monatliche Summen des internationalen Flugpassagieraufkommen
vom Jénner 1949 bis Dezember 1960

‘ Iterationen ‘ MSE;qin ‘

0| 15632.79

200 2960.65
1000 1743.15
5000 675.95
10000 463.28

Tabelle 6.4: Verlauf der quadratischen Abweichung zwischen tatséchlichen und
gewiinschten Ausgabewert des Netzwerks

Die Abbildung zeigt den Verlauf der Zeitreihe.

Die Zahlenwerte sind der Vollstdndigkeit halber in der Tabelle dargestellt.
Besondere Merkmale der Zeitreihe mit 144 Observationen sind ein klar erkenn-
barer Tend, deutliche saisonale Schwankungen und eine zunehmende Varianz.

Es wurde ein Netzwerk mit 20 Eingabeneuronen, einer Zwischenschicht mit
40 Neuronen und einer Ausgabeschicht mit einem Neuron verwendet (20-40-
1). Das Netzwerk hat in Summe 20 x 40 + 40+ 40 x 1 + 1 = 881 Gewichte, die
vom Netzwerk mit der Backpropagation Lernregel verdndert werden.

Es wurde eine geringe Lernrate von 0.1 gewihlt, vergangene Gewichtsdnderun-
gen wurden nicht beriicksichtigt (Momentum von 0.0).

Die Tabelle zeigt den Verlauf des M SFE;,q;,. Der Lernerfolg des Netzwerks
kann mit der Funktion SHOWTIMED grafisch veranschaulicht werden.
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...........
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iterations
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+10x
-10x
exit

Abbildung 6.24: tatséichlicher Verlauf der Zeitreihe (strichliert) und Prognose
des Netzwerks in den Trainingsdaten nach der Initialisierung
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Abbildung 6.25: tatséichlicher Verlauf der Zeitreihe (strichliert) und Prognose
des Netzwerks in den Trainingsdaten nach 20,000 Trainingsschritten
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Die Abbildung zeigt den Prognoseverlauf des Netzwerks nach der Initia-
lisierung des Netzwerks. Der Verlauf der durchgezogenen Linie kann folgen-
dermafen erklart werden: Das Netzwerk erhilt die ersten 20 Eingabewerte
(X1, Xa, ..., Xo0) und prognostiziert den néchsten Wert (Xy;). Er ist der er-
ste Punkt auf der durchgezogenen Geraden. Dann werden dem Netzwerk die
nédchsten 20 Eingabewerte(Xs, X3, ..., Xo1) préasentiert. Dies wird bis zum letz-
ten prognostizierbaren Wert fortgesetzt.

Die Abbildung zeigt den Verlauf der Prognose des Netzwerks in den Trai-
ningsdaten nach 20,000 Trainingsschritten. Die Prognose des Netzwerks hat
sich schon stark an den tatsdchlichen Verlauf der Zeitreihe angendhert.

Ein detaillierter Vergleich der Analysemethoden wiirde den iiber den Rahmen
der Arbeit hinausgehen.
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Evaluation und Ausblick

Eine stark vereinfachte Modellannahme iiber die natiirlichen Neuronalen Netz-
werke in Form des “Multi Layer Feedforward Netzwerks” ermdoglichte das Erler-
nen beliebiger Ein- und Ausgabebeziehungen. Das ist durch die theoretischen
Erkenntnisse (z.B. von Hornik et al. [L989]) gestiitzt.

Ein derartiger Ansatz ist bei unzureichenden exakten Wissen iiber die Zusam-
menhénge eines Phinomens und bei ausreichenden Datenmaterial zielfiihrend.
Es mufs aber darauf geachtet werden, daf die gewiinschte Information im Da-
tenmaterial enthalten ist.

Voraussetzung fiir die Anwendung der Netzwerke ist die Implementation von
Simulatoren. Fiir einen schnellen und einfachen Zugang sind die am Markt
erhéltlichen Simulatoren ausreichend. Fiir die Losung eines Problems mit einen
Netzwerk muf jedoch auf die konventionelle Programmierung zuriickgegriffen
werden, da grofses Augenmerk auf die Schnittstelle zwischen dem Netzwerk und
seiner Umgebung(Kodierung der Daten und Ein-/Ausgabeschnittstelle fiir die
Daten) gelegt werden muf.

Die vorliegende Arbeit hat sich eingehend mit

e der Funktionsweise der Netzwerke ausgehend von den biologischen (natiirlichen)
Neuronalen Netzwerken

e der Ableitung eines kiinstlichen Modells
e Implementierung von Prototypen

e und deren Anwendung unter anderem zur Prognose von Zeitreihen

beschéftigt.

Tiefergehende Forschung ist in folgenden Bereichen méglich:

94
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e Analyse eines praxisnahen Problems mit einem Modell, das sich auf Neu-
ronale Netzwerke stiitzt

e Erweiterung des vorhandenen Modells mit theoretischen als auch empi-
rischen Ergebnissen

e Entwicklung einer objektorientierten Bibliothek fiir Neuronale Netzwer-
ke, die auch Klassen fiir die Ein- und Ausgabeschnittstelle enthélt
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Anhang

8.1 Anmerkungen zur Implementation in APL

Die folgenden Programmlistings enthalten wichtige Teile eines Dyalog APL-
Workspaces. Die Programme verwenden auch die Erweiterungen des Dyalog
APL, insbesondere die Schnittstelle zu X11 (siehe Dyadic [1991b|, und Dyadic
[1991a]).

8.2 APL-Funktionen XOR

v/ XOR2 INIT;[|I0;S_INPUT;S_OUTPUT;I_OUTPUT;INPUT;0OUTPUT;
LEARNING_RATE;U;LAYER_NAMES;LAYER_UNITS;NET;RANDOM;TMP1;
TMP2; TMP3; TMP4 ; TMP5 ; LN1;N_LAYERS ;LSC; STRUCTURE ; LSP; NOW;
DSS;IDSS;LN2;WEIGHTS:B_WEIGHTS;B_INP;XJ;UI;AI;XI;LN3;
AWEIGHTS; AB_WEIGHTS ;DELTA;DELT_WEIGHT; ITCOUNT;RANDRANGE ;
OUTPUTINT ; OUTPSTD ; OUTPERRSER ; ERRSTD ; TEMPERATURE ; LAST _
INP;LAST_MOM;COMPU_TIME;FILENAME ;FDIR;TEMP_MIN;TEMP_
DECREASING ;0 AWEIGHTS;0B AWEIGHTS ; MOMENTUM ; OUTPUTFUNCTION ;
MAXIT;FNAME:RANDNUM;NEW; HIDDEN :W_DECAY
@ (c) Gottfried RUDORFER 4 — 1992

[EY

[2] @ XOR—Problem: Ein Beispiel fuer ein nicht linear
separables Problem

[3] @ Backpropagation mit allg. Delta—Regel

(4] @

[6] @ Aufruf: XOR2 INIT

[6] @ INIT: Ein verallgemeinertes Array, deren Elemente

folgende Bedeutung haben:
(7] @ LEARNING_RATE MOMENTUM RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD
TEMPERATURE TEMP_DECREASING TEMP_MIN OUTPUTFUNCTION MAXIT

96
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8]
[9]

[10]

N DN DNDNDDNDNDNDDNNDN

w

——————— — — — —

w
= O O 00 ~NO O WN -
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HIDDEN

@ LEARNING_RATE: Skalar, mit dem die Lernrate festgelegt
wird; Wertebereich: 0.0 < LEARNING_RATE < 1.0

@ MOMENTUM: Skalar, mit dem vergangene Gewichtsaenderungen
beruecksichtigt werden; Wertebereich 0.0 < MOMENTUM < 1.0
© RANDRANGE: Vektor, p 2, mit Zufallszahlen zwischen
RANDRANGE[1]| und RANDRANGE[2]| werden die Gewichte
initialisiert; Wertebereich 0.0 < RANDRANGE < 1.0

@ OUTPUTINT: Skalar, alle OUTPUTINT Iterationen wird der
Zustand des Netzwerks ausgegeben,Wertebereich OUTPUTINT >
0

@ ERRSTD: Skalar, Standardabweichung vom gewuenschten
Datensatz, die erreicht werden muss, damit der Algorithmus
abbricht, Wertebereich: ERRSTD > 0

@ TEMPERATURE: Skalar, Steilheit der Squashing—Funktion,
Wertebereich 0.0 < TEMPERATURE < 10.0

@ TEMP_DECREASING: Skalar, Wert mit dem die Temperatur bei
jeder Iteration abnimmt, Wertebereich: TEMP_DECREASING >
0.0

@ TEMP_MIN: Skalar, Minimaler Temperaturwert,
Wertebereich: 0.0 < TEMP_MIN < 10.0

© OUTPUTFUNCTION:Textvektor, enthaehlt den Namen der
Funktion, die zur Berechnung der Aktivierung des Netzwerks
verwendet wird, zulaessige Funktionen: , EXPFUNCTION, , ,
TANHFUNCTION,

@ MAXIT: Skalar, Maximalanzahl von Iterationen, die das
Netzwerk lernt, Wertebereich MAXIT > 0.0

@ HIDDEN:Skalar, Anzahl der verborgenen Schichten im
Netzwerk, Wertebereich: HIDDEN > 0

Q

@ Standardnetzwerkparameter, falls das uebergebene INIT
Array fehlende Elemente hat

LEARNING_RATE<«-0.1

MOMENTUM<«0.9

RANDRANGE« 0.1 0.1

OUTPUTINT «— 500

ERRSTD«—0.05

TEMPERATURE«—0.5

TEMP_DECREASING <« 0--5000

TEMP_MIN<«—0.6

OUTPUTFUNCTION «+— , EXPFUNCTION,

MAXIT «+—20000

W_DECAY«1
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[32] B_INP«1 @ INPUT TO BIAS WEIGHTS

[33] HIDDEN«2 @ p=number of hidden layers, vector of hidden
layer sizes

[(34] @

[35] @ Eine Fehlermeldung ausgeben, wenn falsche Netzwerkparamet
er

[(36] & (~11epINIT)/,[]< (D[]SI),, ,: right arg should be:
LEARNING_RATE, MOMENTUM, RANDRANGE[2]|, OUTPUTINT ERRSTD
TEMPERATURE TEMP_DECREASING TEMP_MIN QUTPUTFUNCTION |
STRING| MAXIT HIDDEN. Using default values., , ¢ —
CONTINUE,

[37] @ (LEARNING_RATE MOMENTUM RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD

TEMPERATURE TEMP _DECREASING TEMP_MIN OUTPUTFUNCTION MAXIT

HIDDEN ) < INIT

[ |« LEARNING_ _RATE <« INIT[1]

[ ]«—MOMENTUM«— INIT[2]

[ ]« RANDRANGE «— INIT[3]

[ ]« OUTPUTINT < INIT[4]

[ |<—ERRSTD+« INIT|5]

[ |« TEMPERATURE < INIT[6]

[ ]« TEMP_DECREASING « INIT[7]

[ ]« TEMP_MIN+« INIT[8]

[ ]« OUTPUTFUNCTION + D INIT[9]

[ |«MAXIT«+ INIT[10]

| |« HIDDEN« DINIT[11]

@

CONTINUE:

[]10—1

O Gewuenschte Eingabe / Ausgabewerte

S_INPUT+(00)(10)(01)(11)

@ S_INPUT«+ (1 "1)(1 "1)("11)(11)

S_OUTPUT« (1pC0)(1pC1)(1pC1)(1pCO)

LAYER_NAMES <« , INPUT, ,HIDDEN, ,OUTPUT,

LAYER_UNITS« ( D p "S_INPUT) ,HIDDEN, ( D p ~S_OUTPUT)

N_LAYERS < pLAYER_UNITS

ITCOUNT «0

NEW<«—0

OUTPERRSER <00

0B AWEIGHTS < 0 AWEIGHTS < 0p0

LAST_INP«0

@ Dateiname fuer Simulationsergebnisse

FDIR« , /users/rudorfer/apl/component,

FILENAME<—FDIR,, /,,,XOR2,

w w

OOk WNEFP, O WO NO O WNE OO NOOdEd WNEFPR O WO

N N T T TS

———r——————————————— ————— —— —— —— — — — —

DO OO OO OO O1 001 OO O1 01 01 N
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[67]  FINIT FDIR

[68] @ Name der ablaufenden Funktion

[69]  FNAME« D[ |SI

[70] @ Startzeit

[71]  COMPU_TIME« C|[ |AI

[72] @ Informationen ueber das Netzwerk in Datei schreiben

[73] PRE

[74] @

[75]  (0pO)DUMPFILE, erase , FILENAME

[76]  (0pO)DUMPFILE, erase , FILENAME

[77] ©

(78]  (,Header, ) (LEARNING_RATE RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD
TEMPERATURE S_INPUT S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_
LAYERS)CW FILENAME 1

[79]

[80] @

[81] @ Vorwaertsrechnung: Die Aktivierung wird von der
Eingabeschicht zur Ausgabeschicht ausgebreitet

[82] @ FORWARD PASS

(83] @ wij ui ai xi ij nach i von j

[84] @ =xi=g(ai) g=~0utputfunktion

[85] @ ai=f(ui, ai(t—1), ai(t—2), ...) f=
Aktivierungsregel

[86] @ wui=ueber (j +/ wij xj) — theta_i

[87] @ wij ... Gewicht, theta ... Schwellwert

[88] @ oft ai=ui (kein Gedaechtnis)

[(89] @

[90] @ a) ui berechnen (Summe ueber Inputs)

[91] @ b) ai berechnen (Aktivierung)

[92] @ c) xi berechnen (Out

[93] @

[94] @ STRUCTURE ist ein Array mit folgenden Elementen:

[95] @ WEIGHTS, B_WEIGHTS, XJ, UI, AI, XI, TEMPERATURE,
0AWEIGHTS, OBAWEIGHTS (SIZE IS 9)

[96] @

[97 STRUCTURE« C ( C , WEIGHTS, ), ( C ,BIAS_WEIGHTS, ),(C ,XJ,
),(C,u1,),(C,AT,),(C,X1,),(C,Temperature, ) (C,
0AWEIGHTS, ) (C ,0BAWEIGHTS, )

[98] (@ Variable, die einen Vektor mit Zufallszahlen enthaelt

[99]  RANDOM<«—0p0

[100] @

[101] LN1+1

[102] 4 (0e[ NC FNAME, , INIT, )/ , RANDOM«— 4 FNAME, , , INIT«+0p0,
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, o NEW—1,
103] & (2€[ NC FNAME, , INIT, )/ ,RANDOM« 4 FNAME, , , INIT, , ,
104] @
105] L1:— (N_LAYERS<LN1«+LN1+1)/LC1A
106| @ Anzahl der Neuronen in dieser Schicht
107] LSC«—LAYER_UNITS|[LN1]
108| @Anzahl der Neuronen in der darunterliegenden Schicht

[103]
[104]
[105]
[106]
&
[109] LSP«LAYER_UNITS[LN1—1]
[110]
[111]
[112]
[113]
[114]
[115]

110| @Anzahl der Gewichte

111] NOW<«—LSP X LSC

112| @ Anfangsinitialisierung der Gewichte

113| @ Erzeuge Zufallszahlen

114] TMP1+ pRANDOM

115] 4 ((1€eNEW) A (NOW>TMP1) )/ , RANDOM <« RANDOM,RAND RANDRANGE,

(1000 —TMP1) | (NOW—TMP1) ,

[116] RANDNUM <« NOW [ RANDOM

[117] @ Initialisiere Gewichtsmatrix

[118] 4 (1€NEW)/, 4FNAME,, , INIT+ ( 4 FNAME,, , , , INIT, ,,, ),
RANDNUM, , o LN1 , ,WEIGHT, , RANDNUM ,

[119] STRUCTURE <+ STRUCTURE, C ( C (LSC,LSP) pRANDNUM), ( C ,BIAS_

WEIGHTS, ),(C ,XJ,),(C,UI,),(C,AT,),(C,XI,),(C

TEMPERATURE ) , ( C (LSC,LSP) p0), (C(LSC,1) p0)

[120] RANDOM<«— NOW | RANDOM

[121] @

[122] © Bias Gewichte initialisieren

[123] 4 ((1eNEW) A (LSC>TMP1))/ , RANDOM <« RANDOM,RAND RANDRANGE,

(1000 —TMP1) | (LSC—TMP1) ,

[124] RANDNUM <« LSC|RANDOM

[125] 4 (1eNEW)/, 4FNAME,, ,INIT+ ( 4 FNAME,, , , , INIT, ,,,),
RANDNUM, , ¢ LN1 , ,BIAS, , RANDNUM,

[126] (2DLN1DSTRUCTURE) < (LSC,1) pB_INP x RANDNUM

[127] RANDOM<«—LSC | RANDOM

[128] @

[129] —1L1

[130] LC1A:

[131] @ Erzeugtes Netzwerk sichern

[132] ( (STRUCTURE) ( ( ,NIL, )(,NIL,)(,NIL,)))DUMPFILE,
Initialize , FILENAME

[133] @

[134] 1IDSS«0

[135] LC1:

[136] ITCOUNT <« ITCOUNT+1

[137] @ FORWARD PASS
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© DATA SAMPLE SIZE: DSS S_INPUT

DSS <« pS_INPUT
LC11:
TEMPERATURE < TEMPERATURE — TEMP _DECREASING
4 (TEMPERATURE < TEMP_MIN ) / , TEMPERATURE «— TEMP_MIN ,
@ Waehle ein Trainingspaar zufaellig aus
IDSS«+ 11DSS?DSS

IDSS<— IDSS+1

4 (IDSS>DSS) / , IDSS«1,

— (LAST_INP=1IDSS) /LC11
LAST_INP+« IDSS

9999099

An das Netzwerk wird der zufaellig ausgewaehlte
Trainingssatz angelegt

(6 D1 DSTRUCTURE ) «—TMP1+ ( ( pTMP1),1) pTMP1+«+—IDSSDS_
INPUT

@[ ]« ,IDSS, IDSS

@[ |« IDSSDS_INPUT

(3D2DSTRUCTURE ) «— TMP1

@ Vorwaertsrechnung (Forward Pass)

O Beginne mit erster versteckter Schicht (Eingabe — 1.
Hidden)

LN2+—1

@ Alle weiteren Schichten
L2: — (N_LAYERS <LN2+LN2+1) /LC2

WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TMP1 0 AWEIGHTS
0B AWEIGHTS < LN2 D STRUCTURE

XJ<—6D (LN2—1) DSTRUCTURE

UI«< (B_WEIGHTS XB_INP) + (WEIGHTS+ . xXJ)

AI«—UI

XI+< 4 OUTPUTFUNCTION, , AI,

(LN2 D STRUCTURE ) < WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UT AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS

—12

@ Rueckwaertsrechnugn (BACKWARD —PASS)

@ Ausgabeschicht: Awij(l) = etha delta_i(1) xj(1—1)
@ delta_i(1) Fehler bei Neuron i von Schicht
1

@)

@ 1=L delta i(L) = (di — xi(L)) g, (ai(L))
Ausgabeschicht

@ 1<L delta_ i(l)=g, (ai(l)) k+/ delta k(1+4+1) wki(
1+1)
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fo)

T

k=1,...,n n=Anzahl der Units in der Schichte 1+1

9 9 9

LC2: @DISPLAY STRUCTURE

WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE 0 AWEIGHTS
0B AWEIGHTS < N_LAYERS D STRUCTURE

@ Die gewuenschte Ausgabe des Netzwerks

TMP2 <« ( ( pTMP2) ,1) pTMP2 <+ IDSS DS_OUTPUT

@]

@

DELTA < (TMP3«+TMP2—XI) X (AI DEVIATION OUTPUTFUNCTION)
@ Der absulte Fehler OUTPERRSER

OUTPERRSER < QUTPERRSER, C — TMP3

@ Berechnung der Gewichtsaenderung im Netzwerk

0 AWEIGHTS < AWEIGHTS «— (LEARNING_RATE X (DELTA+ . X (DXJ))
+ (MOMENTUM x 0 AWEIGHTS )

0B AWEIGHTS < AB_WEIGHTS < (LEARNING RATE x (DELTA X 1))+
(MOMENTUM X 0B AWEIGHTS)

@)

DELT_WEIGHT < ( (DWEIGHTS) + . X DELTA

© UPDATE WEIGHTS

WEIGHTS < W_DECAY X (WEIGHTS + AWEIGHTS)

B_WEIGHTS < W_DECAY X (B_WEIGHTS+ AB_WEIGHTS)

@)

(N_LAYERS D STRUCTURE ) <—WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS

@

@ Beginne mit der Ausgabeschicht und rechne den Fehler bis
zur Eingabeschicht

LN3+«N_LAYERS

@]
L3:— (2>LN3+LN3—1) /LC3

WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE 0 AWEIGHTS
0B AWEIGHTS < LN3 D STRUCTURE

DELTA <« (AI DEVIATION QOUTPUTFUNCTION) X DELT_WEIGHT

@]

DELT _WEIGHT < ( (DWEIGHTS) + . X DELTA

0 AWEIGHTS < AWEIGHTS < (LEARNING_RATE X (DELTA+ . x (DXJ))
+ (MOMENTUM x 0 AWEIGHTS )

0B AWEIGHTS < AB_WEIGHTS < (LEARNING _RATE X (DELTA XB_
INP) ) + (MOMENTUM < 0B AWEIGHTS)

@ Korrigiegiere die Gewichtswerte
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[208] WEIGHTS <« W_DECAY X (WEIGHTS + AWEIGHTS)

[209] B_WEIGHTS < W_DECAY X (B_WEIGHTS+ AB_WEIGHTS)

[210] (LN3DSTRUCTURE) < WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS

[211] —L3

[212] LC3:0 Alle OUTPUTINT Iterationen wird der Zustand des
Netzwerks ueberprueft

[213] 4 (0O=O0UTPUTINT|ITCOUNT)/, — (1eCHECKPOINT) /O,

[214] —LC1

Vv

\V Z<—CHECKPOINT;CONVERGED;TMP1;T1;T2;T3;T4;T5;T6;T7;T8;T9;
T10;T11:;T12

[1] @ (c) 06—1992 Gottfried RUDORFER

[2] @ Idea: The status of the neural network is dumped to a file

[3] O the last error values of the output layer are
investigated and compared to the goal value

(4] @ ...

[5] ©
[6] @ THIS FUNCTION IS CALLED FROM THE XOR, ENC, SEVEN, SEVEN2
FUNCTIONS

@)

© SHOW NUMBER OF ITERATIONS SO FAR

Z—0
L=
[ ]« (, ITERATIONS, ) (ITCOUNT)
[ ]« (, INPUT, ) (6 D1 DSTRUCTURE)

[ ]« (,0UTPUT, ) (S_OUTPUT[IDSS])

© SHOW STRUCTURE OF THE NET

© SHOWWEIGHTS STRUCTURE

CONVERGED <—ERRORCALC OUTPERRSER

[]«T1< (,STD, ) ((+ /CONVERGED) < pCONVERGED)

[ ]«~T2+ (,MAX. UNIT ERROR, ) ([ /CONVERGED) ( ,MIN. UNIT
ERROR, ) ( | /CONVERGED )

[ ]«=T3« (, ERROR OF THIS PASS, ) ( 17OUTPERRSER)

@)

— (1e~V /ERRSTD < CONVERGED ) /END

— (ITCOUNT >MAXIT) /FAIL

@

@ dump to file

( (STRUCTURE) (T1 T2 T3) )DUMPFILE( ( & ITCOUNT), ,
iterations, ) (FILENAME)

@

b

e e e e ol = i (e I e <IN
O N O Ol b WN P O ———

——r———— — — — — — —

NDNDNNDDN -

N
GO W N~ O O

N
)]
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[27]  OUTPERRSER<«0p0

[28] —0
[29] FAIL:,Network Fail!! Number of Iterations greater than , ,
MAXIT

[30]  —REPORT
[31] END:, Network Success!! The last , ,0UTPUTINT,, output
standard deviations are lower than , ,ERRSTD

[32]  —REPORT

[33] REPORT:Z+1

[34] []« T4+ ,Number of Iterations:, ,ITCOUNT

[35] © SHOWWEIGHTS STRUCTURE

(36] ., ,

[37]  CONVERGED < ERRORCALC OUTPERRSER

[38] []<T5« (,Min abs. output error:, ) (| /OUTPERRSER)

[39] []«T6« (,Max abs. output error:, ) ([ /OUTPERRSER)

[40] [,

[41] []<T7+ (,Min std. output error:, ) (| /CONVERGED)

[42] []< T8« (,Max std. output error:, ) ([ /CONVERGED)

[43] @ Time—Information

[44] @

[45]  COMPU_TIME <« COMPU_TIME, C[ |AI

[46] 4 ((1==COMPU_TIME)V (2% pCOMPU_TIME) )/, —0,

[47] @

(48] []«T9« (,Compute time: (in seconds), ) ((=1000)x (2D2D
COMPU_TIME) — (221 DCOMPU_TIME) )

[49] []«T10+ (,Connect time: (in seconds), ) ((=1000)x (3D
2 DCOMPU_TIME) — (3D 1DCOMPU_TIME) )

[60] []«T11« (,Keying time: (in seconds),)((=1000) X (4D2D

COMPU_TIME) — (4D>1DCOMPU_TIME) )

[51] @

[52] @ dump to file

(53]  ((STRUCTURE) (T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11) )DUMPFILE( (&
ITCOUNT),, iterations. network converged. error <,,d
ERRSTD ) (FILENAME )

[54] @

[65] —0

</ DATA DUMPFILE RI:TMP1:TMP2;TMP3:FN:TI

] @

| @ Schreibe eine APL—Variable in eine Datei
] @

] TI FN<RI
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@
— (0€e pDATA) /ERASE
TMP1+2DCR FILENAME 0
4 (0epTMP1) / , TMP1+1,
((TI) (DATA) )CW(FILENAME) ( 4 ® TMP1)
] —o0
] ERASE: (0p0)CW FILENAME 0
] —o0
V

= = = O 00 ~N O O,

———r———— —
N = O ———— e

vV {RETURN } «<—DATA CW NACO;TMP1;TMP2;TMP3;TMP4;FNUMS;FNAMES;
FNAME ; FNUM; COMPONENT ; FSIZE ; NUMERIC

9 9

(c) Gottfried RUDORFER

(c) 06—1992

(c) Functions for manipulating large nested APL Variables
with the dyalog component file system.

o)

9 9 90

idea: only a part of the big variable is in the workspace
the big clumb resides in the file, only small
elements are
] @ written or read.
0] @
1] © Arguments: DATA: Data Component
2] @ NACO: The name of the file. The component
number.

[13] ©
[14] RETURN+«1
[15] @ Check the availability of the file system (file FSCB must
have permission 666)

— (0€[ JFAVAIL) /NOFS

0

@ check given arguments

— (2# | =NACOD) /ERR

— (2# pNACO) /ERR

FNAME COMPONENT «—NACO

0

NUMERIC+«+— , 0123456789,

— (~ A/ (& COMPONENT ) e NUMERIC) / NUERR

@ List numbers of tied files

FNUMS < [ |FNUMS

4 (0€e pFNUMS) / , FNUMS <0,

0

[©

——r———— — —
S N ey Sy S —Y

0O ~NO Ok WNPFP, O WO N

NDNDNNMNDNDNDNNDNDNNNRERPR P 2
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w w W N
OOk WNN R, O O

OO Ao ol R R R R R R R W W W W w W W W N
~NOoO O WNRFP, O WO NOOd WNEPR O O 0N

oo O O 01 0Ol

(5]

FNAMES < ( | [2][ [FNAMES) ~ ", ,

— (~V /TMP1+«—FNAMES ¢ C FNAME) / CREATE
@ exitsting tie file is updated:

FNUM < TMP1 / FNUMS

FSIZE <« | |[FSIZE FNUM

@)

— ((0e A/ pDATA) A (COMPONENT <FSIZE[1])) /ERASE
— ( (COMPONENT >FSIZE|[2] ) V (COMPONENT <FSIZE[1]))/
SIZEERROR

— (COMPONENT =FSIZE[2] ) /ADD

@ The last case: replace component
DATA | |FREPLACE FNUM,COMPONENT

RETURN <0

—0
CREATE:FNUM« 1+ [ /FNUMS

FNAME | |[FCREATE FNUM

(1 3p[]ATI[1], 1,0)[ |[FSTAC FNUM
TMP2<«—DATA [ |[FAPPEND FNUM

— (1#TMP2) /EXISTERR

RETURN <0

—0

@)
ADD: TMP2<«—DATA [ |[FAPPEND FNUM

— (‘TMP2 # COMPONENT ) / SIZEERROR

RETURN <0

—0
ERASE:FNAME [ |[FERASE FNUM

—0

@)
NOFS:[']« (,® D[]SI),,: The file—sytem is not available (
file FSCB). exit.,

ERR:[" |« (,® D[]SI),,: Wrong arguments given. exit.,

NUERR:D<— (,® DDSI), , . Second part of the right argument
must be numeric. exit.,
—0
SIZEERROR:['|< (,® D[ JSI),,: The no such component. exit.,
—0
EXISTERR:['|« (,® D[]SI),,: The file , ,FNAME,, exists. you
may have problems.,
—0

Q
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[68] @ (c) Gottfried RUDORFER

[69] @ (c) 06—1992

[70] @ (c) Functions for manipulating large nested APL Variables
[71] © with the dyalog component file system.

[72] ©

7 Z< {L}EXPFUNCTION A;T
[1] @ global TEMPERATURE ... temperature T—0O ... sharp
function

(2] 4 (O€[ JNC, TEMPERATURE, )/ , T« 1,

(3] & (~0¢[ |NC, TEMPERATURE, ) / , T« TEMPERATURE,

(4] — (~0¢[ |NC,L, ) /REQUEST_DEVIATION

(5] Z—+(1+x—(A=+T))

(6] —0

[7]  REQUEST_DEVIATION:Z+ = (TX (% (A=T)) X ((1+(*(—A=T)))
*x2))

8]  —o0

\Y

\/ Z<TANHFUNCTION A
[1] @ global TEMPERATURE ... temperature T—0O ... sharp

function
(2] Z2—70 (A+10)
Vv
/ PRE
[1] @ (c) 06—1992 Gottfried RUDORFER
2] @
[3] @ Information ueber Neuronales Netzwerk
(4] @
(5] @
(6] , Information about NN,
(7] (,Learning Rate:, ) (LEARNING RATE)
(8] (,Network inititalized with weights in the range of:, ) (
RANDRANGE )
(9] (,Status of the network is shown in every , ) (OUTPUTINT) (,
iterations, )
[10] (,The iteration process is stops if the std. error of all

units is less than, ) (ERRSTD)
[11]  (, The temperature is , ) (TEMPERATURE)
[12]
[13]  (,The input patterns are:, )
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[14]  DISP S_INPUT
(18] .,
[16]  (,The output patterns are:, )
[17]  DISP S_OUTPUT
[18] s s
[19] ,please be patient..... ,
V

8.3 APL-Funktionen Mapping

</ SHOW7;COLDATA;TMP1;TMP2;TMP3;TMP4 ;TMP5 ; TMP6; TMP7 ; TMPS;
BACKC;SIZE;TITLE;CONT;COLOURS ; COLNAMES ; HOST;RGB; BCOLOUR ;
RG;RB;GB;SRG;SRB;SGB;BRGB; COLERR ; DENSCOLS ; CSORT ; SEGMENT;
LCOLOUR;LINDEX ;DSEG;0RIGIN;A;B;C;D;E;F;G;NCOLS;BACKI;
LWIDTH;EQUEUE;WINID;MTEXT;FILENAME; TITLE;DATA;FSIZE;DTEXT;
TMP9; TMP10 ; FONT ; FONTI ; FONTC ; FONTCI ; LASTMENU ; TMP11 ; INPUT;
ITERATIONS ; COMPN ; STRUCTURE ; TMPF1;LN2; WEIGHTS ;B_WEIGHTS;
XJ;UT;AI;XI;N_LAYERS;XIC;TEMPERATURE;ERROR;FDIR;LETTER_N;
TMP12; OUTPUTFUNCTION ; MAXQUT
ODATA: LEARNING RATE RANDRANGE QUTPUTINT ERRSTD TEMERATURE
S_INPUT S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_LAYERS
OUTPUTFUNCTION
© X11 SEVEN SEGMNETS
LETTER_N+« ( ( ( pLETTER_N) +2),2) pLETTER_N<—1 13136 5
171795955391911
FDIR« , /users/rudorfer/apl/component,
FILENAME —FDIR,, /,,, SEVEN2,
FINIT FDIR
@
HOST + , exaix2:0.0,
SIZE«500 500
] BACKC+ ,black,
]  TITLE« ,Seven7,
]
]

-

w N

S

W NP, O — e

LWIDTH«1

MTEXT+« ,display segment, ,description, ,input, ,
iterations, ,quit,

[14]  LASTMENU+«1

[15]  FONT+« ,apli4—bold,

[16]  FONTC+ , green,

[17] INPUT« 1 "1 1 1
[18]
[19]

B R R 000N o,

COMPN «—2
@ segemet
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N
(@]

] SEGMENT+« ( ( ( pSEGMENT) +2),2) pSEGMENT«0 2 2 0 22 0 24 2
2242402

@]
CONT < XCREATEGC
@)
COLOURS «— XGETCOLOUR COLNAMES
@)
TMP3 «+— (COLOURS >0) /2 pCOLOURS
@
COLOURS < COLOURS [ TMP3 |
COLNAMES «— COLNAMES [TMP3|
COLDATA <— COLDATA [ TMP3 ]|
@]
FONTCI < ( COLNAMES ¢ C FONTC) / COLOURS

[21]  TMP6+« pSEGMENT «— SEGMENT X 5

[22]  ORIGIN«TMP6p150 150

[23] O dimensions of segments length with
[24] DSEG+« ( [ +SEGMENT) — ( | +SEGMENT)

[25] @ Basic colour

[26]  BCOLOUR+« ,white,

[27] @ Line colour

[28]  LCOLOUR+« ,red,

[29] @

[30] [']« ,generating colour mappings ...,
[31]  COLDATA« | [2]GETFILE, /usr/1ib/X11/rgb.txt, ,ascii,
[32]  COLDATA <« BLANKS “COLDATA

[33]  COLNAMES+«—3 BTROP “COLDATA

[34]  RGB«—3 BTAKE "COLDATA

[35] @

[36]  ,Xfns,||sH, ,

[37] @

[38]  TMP1+«—XOPEN_DISPLAY HOST

[39] @

[40]  WINID« XCREATEWIN 0 0 0,SIZE,10,(2p CBACKC), (2p CTITLE)
[41] @

[42]  FONTI<« XGETFONT FONT

[43] @ select which types of events are to be repported
[44]  TMP7<«WINID XSELECTINPUT+ /2%2 3 15 17
[45] @ set trap for reading event queue (weak interrupt)
[46] ©@o| |TRAP«+1002 ,E, , —READQUEUE,

[47] @

[48] @ enable event notification

[49] @TMP8«XINTR 1

[50]

[51]

[62]

[53]

[54]

[55]

[56]

[67]

[58]

[59]

[60]

[61]

D OO 0101 OO O1 OO O1On
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@

© ADD ONE THE RGB VALUES, BECAUSE WE NEED DENOMINATORS > 0

RGB«1+ & "RGB[TMP3]

["]«= (® pTMP3),, colours initialized.,

@

@ calculate closest colours to the basic colour

@ squared devaition of proportions between R G B

@ R:G, R:B, G:B

LINDEX < , T (COLNAMES ¢ C LCOLOUR ) /COLOURS

4 (0e pLINDEX) /,[']«, ,basic colour not found. exit.,, ©

—ERR,

[72]  BRGB+«, T (COLNAMESe C BCOLOUR) /RGB

[73] & (0epLINDEX)/,[]<, ,line colour not found. exit., , ¢
—ERR,

[74] BACKI« , T (COLNAMESe CBACKC) /COLOURS

[75] 4 (0e pBACKI)/,[']«, ,background colour index not found.

~NNoooo oo o
= O W 00 N O Ok W N

\1

exit., , ¢ —ERR,
[76] @
[77]  RGB« TRGB
[78]  SRG«BRGB[1] +BRGB[2]
[79] SRB<«BRGB[1] +~BRGB[3]
[80]  SGB<«BRGB[2] ~BRGB[3]
[81] m©
[82] RG<RGB[;1] +RGB[;2]
[83] RB<RGB[;1] +~RGB[;3]
[84] GB<RGB[;2] ~RGB[;3]
[85] @
[86]  COLERR« ( ((RG—SRG)*2)+ ((RB—SRB)*2)+ ((GB—SGB) *2) ) *
0.5
[87] @ TAKE ALL COLORS FOR LIGHTENING WITH COLERR < 2
[88]  DENSCOLS<« (COLERR=0) /1 pCOLERR
[89]  COLOURS «+ COLOURS [DENSCOLS]|
[90]  COLNAMES <« COLNAMES [DENSCOLS]
[91]  COLDATA < COLDATA [DENSCOLS |
[92]  RGB<«RGB|DENSCOLS; |
[93] []«, ,,(®NCOLS« pDENSCOLS),, colors used,
[94] @
[95] @ sort colours according to red value
[96]  CSORT«— /\RGB];1]
[97]  COLOURS <« COLOURS [CSORT|
[98]  COLNAMES <« COLNAMES [CSORT]
[99]  COLDATA <« COLDATA[CSORT]
[100] RGB<«RGB|[CSORT; |
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@

@ now we have colours of same colour but different
brightness

@

@ draw segments

D« ORIGIN+ (TMP6p (DSEG[2] +2),0) + SEGMENT

E<ORIGIN+ (TMP6p0,DSEG[2] +2) + () SEGMENT

G<«—ORIGIN+ (TMP6p (DSEG[2] +2) ,DSEG[1]) + SEGMENT
C«—ORIGIN+ (TMP6p (DSEG[1] ), (DSEG[2] +2) ) + () SEGMENT
B« ORIGIN+ (TMP6p (DSEG[1]), (DSEG[1] +DSEG[2] +2))+ (D
SEGMENT

A< ORIGIN+ (TMP6p (DSEG[2] +2),(2XDSEG[1]) ) -+ SEGMENT
F«ORIGIN+ (TMP6p0, (DSEG[1] +DSEG[2] +2) ) + (D SEGMENT
— MENU

©
DISPL:TMP10 <+ XCLEARWIN WINID
@ make a forward pass
TITLE DATA <« CR FILENAME 1
N_LAYERS <« 10 DDATA
TEMPERATURE «— 5 DDATA
OUTPUTFUNCTION < 11 DDATA
DATA<TITLE«0p0
@ calculate range of outputfunction
MAXOQUT «— 4 OUTPUTFUNCTION, , 100 100,
©
TITLE STRUCTURE < CR FILENAME COMPN
STRUCTURE ERROR < STRUCTURE
©
(6 D1 DSTRUCTURE ) «— TMPF1+« ( ( pTMPF1) ,1) pTMPF1 <« INPUT
(322D STRUCTURE ) «— TMPF1
LN2+—1
L2: — (N_LAYERS<LN2+LN2+1) /LC2
WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE TMP12 TMP12 <
LN2 D STRUCTURE
XJ«—6D (LN2—1) DSTRUCTURE
UI«<—B_WEIGHTS+ (WEIGHTS+ . X XJ)
AI«UI
XI+« 4 OUTPUTFUNCTION, , AI,
(LN2 DSTRUCTURE ) «—WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE TMP12 TMP12
—L2
LC2:WEIGHTS < B_WEIGHTS < XJ«UI«—AI«XI<0pO0
©



KAPITEL 8. ANHANG 112

[140] TMPF1 TMPF1 TMPF1 TMPF1 TMPF1 XI TEMPERATURE TMP12 TMP12+«
N_LAYERS D STRUCTURE

[141] @

[142] @ normalize output values of neural network into the range
0,1

[143] XTI« (XI—MAXOUT[1] )~ (MAXOUT[2] —MAXOUT[1])

[144] XI1C+—1+ | (,XI) x (" 1+ pCOLOURS)

[145] @

[146] (0,COLOURS[XIC[4]])XFPLY D

[147] (0,COLOURS[XIC[5]])XFPLY E

[148] (0,COLOURS[XIC[7]])XFPLY G

[149] (0,COLOURS[XIC[3]])XFPLY C

[150] (0,COLOURS[XIC[2]])XFPLY B

[151] (0,COLOURS[XIC[1]])XFPLY A

[152] (0,COLOURS[XIC[6]])XFPLY F

[153] @

[154] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY D

[155] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY E

[156] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY G

[157] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY C

[158] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY B

[159] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY A

[160] (0,LINDEX,BACKI,LWIDTH)XPOLY F

[161]

[162] @

[163] DTEXT+« C , ITERATIONS: ,,, d TITLE

[164] DTEXT+« DTEXT, C , INPUT: ,,, & INPUT

[165] @ DTEXT<«DTEXT, ( DERROR[1], DERROR|[2]

[166] TMP9+« (FONTI,FONTCI,0)XTEXT(0)(0) ( TDTEXT)

[167] DTEXT«0p0

[168] @

[169] @ create the menu

[170] MENUD:TMP2+<«WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT+« , input, ,
iterations, ,exit,

171] — (0€TMP2) /MENUD

172] — (MTEXTeMTEXT|[TMP2]|) / INP,ITER,MENU

@

INP:TMP2 < WINID(0,SIZE[2] ) XMENU MTEXT«+ & ~ ( C , input, ), (
C "INPUT), (C ,exit, )

[176] — (0eTMP2) /INP

[177] — (MTEXTeMTEXT[TMP2]) /INP,CH,CH,CH,CH,DISPL

[178] —1INP

[171]
[172]
[173] —MENUD
[174]
[175]
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[179] @

[180] CH: 4 ( 1eINPUT[TMP2—1])/,INPUT[TMP2—1|«+1 ¢ —INP,

[181] INPUT[TMP2—1]+« 1

[182] —INP

[183] @

[184] ITER:FSIZE<«CR FILENAME 0

[185] TITLE STRUCTURE<« CR FILENAME COMPN

[186] TMP2<«+—WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT+« , iterations, , +, ,
—, (®TITLE) , exit,

[187] — (0eTMP2) /ITER

[188] — (MTEXTeMTEXT[TMP2]|) /ITER,IPLUS,IMINUS,ITER,DISPL

[189] —1ITER

[190] @

[191] IPLUS:COMPN«— (COMPN+1) | (FSIZE[2]—1)

[192] —ITER

[193] @

[194] IMINUS:COMPN« (COMPN—1)[2

[195] —ITER

[196] @

[197] @ create the menu

[198] MENU:TMP10 <« XCLEARWIN WINID

[199] (0,FONTCI)XFPLY( ( pLETTER_N) p150 200) +10 X LETTER_N

[200] (0,FONTCI)XFPLY( ( pLETTER_N) p270 200) 410 X LETTER_N

[201] TMP2+«+—WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT+« ,display, ,
description, ,quit,

202] — (0eTMP2) /MENU

203] — (MTEXTeMTEXT[TMP2] ) /DISPL,DESCRIPTION,END

204] —MENU

205] @

206] END:

207| @ free graphics context

208| XFREEGC CONT

209] XFREEFONT FONTI

]
]
]
]
]
]
]
]
210] @ close window
]
]
]
]
]
]
]
]
]

TMP4 < XDELETEWIN WINID
212] —0
213| @ assumtions
214] @
215] @ —————— A———————
216] @ | ]
217] @ | !
218] @ F B
| |

o)
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9090090990
|
|
|
|
@
|
|
|
|
|
|
|

Q
READQUEUE:
@ read event queue

[220]
[221]
[222]
[223]
[224]
[225]
[226]
[227]
[228]
oo
[231] EQUEUE <« XGET_EVENTS
[232]
[233]
[234]
[235]
[236]
[237]
[238]
[239]
[240]
[241]
[242]

232| M get events for our window

233] [ |« EQUEUE« (EQUEUE[;1] eWINID) +EQUEUE

234] —[]LC

235] @

236] ERR:

237] O exit on error

238] @ close window

239] TMP4 <« XDELETEWIN WINID

240] —0

241| DESCRIPTION:TMP10<«— XCLEARWIN WINID

242] ODATA: LEARNING_RATE RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD TEMERATURE
S_INPUT S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_LAYERS
OUTPUTFUNCTION

243| @ read dumped file

244] FSIZE+«CR FILENAME 0

245| TITLE DATA<«CR FILENAME 1

DTEXT < DTEXT, C , Learning rate :,,( & 1 DDATA)

DTEXT «—DTEXT, C , Network initialized with weights between:
,, (#2DDATA)

[249] DTEXT+«DTEXT, C , Output every ,,( 3DDATA),, iteration(

s),

[243]
i
[246] DTEXT« C ( , The name of the file entry is: ,,( ¢ TITLE))
[247]
[248]

250] DTEXT+«DTEXT, C ,maximum of unit error: ,,( ®4DDATA)
251] DTEXT+«DTEXT, C , temperature: ,,( ®5DDATA)

252| DTEXT+«-DTEXT, C , inputs are: ,, $ 6 DDATA

253| DTEXT«DTEXT, C ,desired outputs are: ,, 7 DDATA

[250]
[251]
oo
[254] DTEXT+«DTEXT, C , layer names: ,,( ®8DDATA)
[255]
[256]
[257]
[258]

255] DTEXT+«DTEXT, C , number of layer units: ,,( ®9DDATA)
256| DTEXT«DTEXT, C ,number of layers: ,,( & 10 DDATA)

257] DTEXT«DTEXT, C , the output function is: ,,( ® 11 DDATA)
258] TMP9+« (FONTI,FONTCI,0)XTEXT(0) (0)( TDTEXT)
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[259] DTEXT«0p0
[260] @ create the menu
[261] MENUE:TMP2+<«WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT«+1p C , exit,
[262] — (MTEXTeMTEXT[TMP2]|) /MENU
[263] —MENUE
[264] @
[265] @
Vv

8.4 APL-Funktionen Zeitreihenanalyse

/ Z<TIMES;[ |10;S_INPUT;S_OUTPUT;I_OUTPUT; INPUT;OUTPUT;
LEARNING _RATE;U;LAYER _NAMES;LAYER UNITS;NET;RANDOM;TMP1;
TMP2; TMP3; TMP4 ; TMP5 ; LN1;N_LAYERS;LSC;STRUCTURE; LSP; NOW;
DSS;IDSS;LN2;WEIGHTS;B_WEIGHTS;XJ;UI;AI;XI;LN3; AWEIGHTS;
AB_WEIGHTS ;DELTA;DELT _WEIGHT;ITCOUNT;RANDRANGE;QUTPUTINT;
OQUTPSTD ; OUTPERRSER ; ERRSTD ; TEMPERATURE ; LAST INP;LAST_
MOM;COMPU_TIME;FILENAME;FDIR;TEMP_ MIN;TEMP_ DECREASING;
0 AWEIGHTS ;0B AWEIGHTS ;MOMENTUM; OUTPUTFUNCTION; TRAINING;
TEST ;WINDOWSIZE _INP;WINDOWSIZE_OUT;TRAINING_INP;VHOST;
FCONT ;MATRIX;TRAINING;TEST;TRC1;TRC2;TRC3; TRANS; TRANSTR
@ (c) Gottfried RUDORFER 1—1993
0
© INITIALISATIONS
)

LEARNING_RATE«-0.3

MOMENTUM<«+—0.5

RANDRANGE<« 0.2 0.2

OUTPUTINT «+— 500

ERRSTD«—0.1

TEMPERATURE<«—0 @ NO TEMP

TEMP _DECREASING«+—0--5000

TEMP_MIN+«-O
OUTPUTFUNCTION «— , EXPFUNCTION, @ OF_SIN TANHFUNCTION
EXPFUNTION

[]10—1
UNCOMPRESSEDFILE«+— , airline.data,

@ Get the input from specified file

(@)

Oread file

FCONT «—GETFILE UNCOMPRESSEDFILE, ascii,
@ the file has the following format

I

W NER, O — e

——r——————— — — — — —

B R RO 00N OO,

O O 00N O O

N =R R s e e
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[21] @ Monthly totals of international airline passengers

[22] @

[23]  TRC1+TRC2+« TRC3+« TRANS«0p0

[24]  VHOST+« 4 ,FCONT, [2] ((1T pFCONT).,1)p, ,

[25] @ VHOST+«1+VHOST —TRC1+« | /VHOST

[26] @ TRANS<« TRANS, C , VHOST« 1+ VHOST+TRC1,

[27] @ VHOST+« () VHOST

[28] @ TRANS<«TRANS, C , VHOST < xVHOST,

[29]  VHOST<« (VHOST— | /VHOST) =+ ( (TRC2+« [ /VHOST) — (TRC3+ | /
VHOST) )

3 TRANS < TRANS, C , VHOST < TRC3 + VHOST X (TRC2—TRC3) ,

3 TRANS < () TRANS

3 TRANSTR < (TRANS) (TRC1 TRC2 TRC3)

3

3 TRAINING < VHOST

3 TEST«0p0

3 @)

3 @ [|SH, compress , ,UNCOMPRESSEDFILE

3 @)

3 S_INPUT«S_OUTPUT«0p0

4 @]

4 WINDOWSIZE_INP<«—10

4 WINDOWSIZE OUT+«1

4 LAYER_UNITS <« WINDOWSIZE_INP,100,WINDOWSIZE_QUT

4 @)

4 © TRAINING_INP<+ WINDOWSIZE_OUT | TRAINING
TRAINING_INP <« TRAINING

4 © DATASETSIZE —WINDOWSIZE_ INP

4 DSS+«— ( pTRAINING_INP) — (WINDOWSIZE_INP+ WINDOWSIZE_OUT)

N~ O OO0 ~NO O d WNEFE OWOWOONOOOdEd WNE O WO NO O WNNE~O

LAYER_NAMES < , INPUT, ,HIDDEN, ,QUTPUT,
N_LAYERS < pLAYER_UNITS

ITCOUNT <0

OUTPERRSER<«+—0p0

OBAWEIGHTS +— 0 AWEIGHTS <+ 0p0
LAST_INP+-0

FDIR« , /users/rudorfer/apl/component ,
FILENAME < FDIR, , / ,, , TIME5,

FINIT FDIR

@Timing

COMPU_TIME « C [ |AT

@ Infos about net

PRE

0

DO OO O o101 OO0 OrOn
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0NN ~N NN NN

o

0 00

—————————— — — — —

(0]
OO Ol WNER, O OWOWwNO O bW

(0p0)DUMPFILE, erase , FILENAME

(0p0)DUMPFILE, erase , FILENAME

@ Dump infos into a file

(,Header, ) (LEARNING_RATE RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD
TEMPERATURE VHOST S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_
LAYERS QUTPUTFUNCTION TRANSTR)CW FILENAME 1

VHOST <00

@)
© FORWARD PASS

@

STRUCTURE <« C ( C , WEIGHTS, ), ( C ,BIAS_WEIGHTS, ),(C ,XJ,
),(c,u1,),(C,AIl,),(C,XI,),(C,Temperature, )(C,
0AWEIGHTS, ) (C ,0BAWEIGHTS, )
© BUFFER FOR RANDOM VARIABLES

RANDOM <« 00
© START WITH FIRST LAYER (NOT INPUT LAYER)

LN1—1
@)

L1: — (N_LAYERS<LN1+LN1+1)/LC1A

OLAYER SIZE IN CURRENT LAYER

LSC«LAYER_UNITS[LN1]

OLAYER SIZE IN PREVIOUS LAYER

LSP« LAYER_UNITS[LN1—1]

ONUMBER OF WEIGHTS LSP X LSC...WEIGHTS + LSC...BIAS_WEIGHTS

NOW «—LSP X LSC
@ initialize weights randomly
@ generate random numbers and assign them to a tempary
variable

TMP1 < pRANDOM

4 (NOW>TMP1) / , RANDOM «—RANDOM,RAND RANDRANGE, (1000 —
TMP1) [ (NOW—TMP1) ,

STRUCTURE «— STRUCTURE, C ( C (LSC,LSP) pNOW TRANDOM) , ( C ,
BIAS_WEIGHTS, ),(C ,XJ,),(C,UI,),(C,AI,),(C,XI,),(C
TEMPERATURE ) , ( C (LSC,LSP) p0), (C (LSC,1) p0)

RANDOM <— NOW | RANDOM
@]

@ initialize bias —weights randomly

TMP1 < pRANDOM<«—0p0

4 (LSC>TMP1) / , RANDOM «—RANDOM,RAND RANDRANGE, (1000 —
TMP1) [ (LSC—TMP1) ,

(2DLN1DSTRUCTURE ) < (LSC,1) p 1 x (LSCTRANDOM)

RANDOM «—LSC | RANDOM
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[97] @

(98] —L1

[99] LC1A:

[100] @ dump net to file

[101] ((STRUCTURE) ((,NIL,)(,NIL,)(,NIL,)))DUMPFILE,
Initialize , FILENAME

[102] @

[103] IDSS«0

[104] LC1:

[105] ITCOUNT«— ITCOUNT+1

[106] @ FORWARD PASS

[107] LC11:

[108] TEMPERATURE < TEMPERATURE — TEMP _DECREASING

[109] 4 (TEMPERATURE <TEMP_MIN) / , TEMPERATURE < TEMP_MIN,

[110] IDSS« 1+ (11DSS?DSS)

[111] S_INPUT«WINDOWSIZE_INPTIDSS|TRAINING_ INP

[112] S_OUTPUT <« WINDOWSIZE_OUT | (WINDOWSIZE_INP+IDSS) |
TRAINING

113] @ IDSS«IDSS-+1

114] @ 4 (IDSS>DSS)/,IDSS«1,

115] @ — (LAST_INP=1IDSS)/LC11

116] © LAST_INP<« IDSS

117] @ INPUT CONSISTS OF OUTPUT VALUES ONLY

118] (6 D1DSTRUCTURE) < TMP1+« ( ( pTMP1) ,1) pTMP1«—S_INPUT

[113]
[114]
[115]
[116]
16
[119] (3D2DSTRUCTURE) < TMP1
[120]
[121]
[122]
[123]
[124]

120] © START WITH FIRST LAYER (NOT INPUT LAYER)

121] LN2+1

122] @

123] L2:— (N_LAYERS<LN2«LN2+1) /LC2

124] WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TMP1 O AWEIGHTS
0B AWEIGHTS < LN2 D STRUCTURE

125] XJ«6D (LN2—1) DSTRUCTURE

126] UI«+B_WEIGHTS+ (WEIGHTS+ . xXJ)

[125]
[126]
[127] AI<UI
[128]
[129]

128] XI+ 4 OUTPUTFUNCTION,, AI,

129] (LN2DSTRUCTURE) «—WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS

[130] —L2

[131] © BACKWARD —PASS / BACK —PROPAGATION

[132] @

[133]

[134] LC2:ODISPLAY STRUCTURE

[135]

WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE 0AWEIGHTS
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[167]
[168]
[169]
[170]

170

0B AWEIGHTS < N_LAYERS D STRUCTURE
© TMP2 IS DESIRED OUTPUT DATA SET
TMP2 <« ( ( pTMP2) ,1) pTMP2«S_QUTPUT
@)
© DELTA AND AWEIGHTS ARE NESTED VECTORS
DELTA < (TMP3«+ TMP2—XI) X (AI DEVIATION OUTPUTFUNCTION)
© DELTA <« (TMP3+TMP2 —XI) X (XI X (1—XI))
@
OUTPERRSER < OUTPERRSER, C — TMP3
@

0 AWEIGHTS < AWEIGHTS < (LEARNING_RATE X (DELTA+.x (DXJ))
+ (MOMENTUM X 0 AWEIGHTS )

0B AWEIGHTS < AB_WEIGHTS < (LEARNING RATE x (DELTA X 1))+
(MOMENTUM X 0B AWEIGHTS )
© PART OF FORMULA FOR NEXT LAYER

DELT_WEIGHT+« () ((O)DELTA) + . X WEIGHTS
© UPDATE WEIGHTS

WEIGHTS < WEIGHTS + AWEIGHTS

B_WEIGHTS < B_WEIGHTS + AB_WEIGHTS
@)

(N_LAYERS D STRUCTURE ) < WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS
@]
© START WITH LAST LAYER (NOT OUTPUT LAYER)

LN3 < N_LAYERS
@)
L3:— (2>LN3+LN3—1) /LC3

WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE 0 AWEIGHTS
0B AWEIGHTS < LN3 D STRUCTURE

DELTA < (AI DEVIATION OUTPUTFUNCTION) X DELT_WEIGHT
© DELTA« (XI X (1—XI)) XxDELT_WEIGHT
© PART OF FORMULA FOR NEXT LAYER

DELT_WEIGHT« () (()DELTA) + . X WEIGHTS

0 AWEIGHTS < AWEIGHTS «— (LEARNING RATE X (DELTA+ . x (DXJ))
+ (MOMENTUM x 0 AWEIGHTS )

0B AWEIGHTS < A B_WEIGHTS < (LEARNING_RATE X (DELTAX 1))+
(MOMENTUM x OB AWEIGHTS )
© UPDATE WEIGHTS

WEIGHTS < WEIGHTS + AWEIGHTS

B_WEIGHTS < B_WEIGHTS + AB_WEIGHTS

(LN3 DSTRUCTURE ) <—WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE 0 AWEIGHTS OB AWEIGHTS
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[171] —1L3

[172] LC3:ODISPLAY STRUCTURE

[173] 4 (0=O0UTPUTINT|ITCOUNT) / , CHECKPOINT,
[174] —LC1

\Y

V SHOWTIMES;TMP1;TMP2;TMP3;TMP4;TMP5;TMP6;TMP7 ;TMP8;BACKC;
SIZE;TITLE;CONT;COLOURS;HOST;RGB;BCOLOUR;RG;RB;GB;SRG;
SRB;SGB;BRGB ; COLERR ; DENSCOLS ; CSORT ; LCOLOUR ; LINDEX ; DSEG;
ORIGIN;A;B;C;D;E;F;G;NCOLS;BACKI;LWIDTH;EQUEUE;WINID;
MTEXT;FILENAME; TITLE;DATA;FSIZE;DTEXT;TMP9;TMP10;FONT;
FONTI;FONTC;FONTCI;LASTMENU;TMP11;INPUT;ITERATIONS;COMPN;
STRUCTURE ; TMPF1;LN2;WEIGHTS;B_WEIGHTS;XJ;UL;AI;XI;N_
LAYERS ; TEMPERATURE ;ERROR ;FDIR;TMP12;0UTPUTFUNCTION ; MAXOUT;
VHOST;LAYER_UNITS;WINDOWSIZE_OUT;WINDOWSIZE_INP;0IA;O0IB;
0IC;XIA;XIB;XIC;XID;NPA;NPB;NPC;WIN_START;DSS;WKX1;WKX2;
WKX3;WKY1;WKY2;WKY3;EA;EB;EC;TRC1;TRC2;TRC3; TRANS; TRANSTR;
VHOSTTR ; XXI;YYI;0T1;0T2;SCALE
@DATA: LEARNING_RATE RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD TEMERATURE
S_INPUT S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_LAYERS
OUTPUTFUNCTION
FDIR« , /users/rudorfer/apl/component,
FILENAME«FDIR,, /,,,TIME5,

FINIT FDIR

0

HOST+«+ , exaix2:0.0,

SIZE«—1200 1000

BACKC+«— , white,

TITLE<«— , Time,

LWIDTH«<1

MTEXT «<— ,display time series, ,description, ,iterations,
,quit,

LASTMENU+«—1

FONT <« , apl14 —bold,

FONTC+«+— , green,

COMPN «—2

@ segemet

@ Basic colour

BCOLOUR«+— , black,

@ Line colour

LCOLOUR+«— , red,

COLNAMES «—BCOLOUR LCOLOUR, green, ,blue, ,black, ,red,
0

-

W N

_ O e e e

——r————— — — — —
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[23]  ,Xfns,[]sH, ,

[24] @

[25]  TMP1+« XOPEN_DISPLAY HOST

[26] @

[27]  WINID+«—XCREATEWIN 0 0 0,SIZE,10, (2p CBACKC), (2p CTITLE)
(28] @

[29]  FONTI< XGETFONT FONT

[30] @ select which types of events are to be repported
[31]  TMP7+«WINID XSELECTINPUT+ /2%2 3 15 17
[32] @ set trap for reading event queue (weak interrupt)
[33] @o| |TRAP«+1002 ,E, , —READQUEUE,
[34] @

[35] (@ enable event notification

[36] OTMP8 <« XINTR 1

[37] ®

[38]  CONT <« XCREATEGC

[39] @

[40]  COLOURS < XGETCOLOUR COLNAMES

[41] @

[42]  TMP3+ (COLOURS>0) /2 pCOLOURS

[43] @

[44]  COLOURS <« COLOURS[TMP3]

[45]  COLNAMES < COLNAMES [TMP3]

[46] @

[47]  FONTCI« (COLNAMESe¢ C FONTC) /COLOURS
(48] @

[49] []«< (& pTMP3),, colours initialized.,
[50] @

[61] @

[62]  TITLE DATA+«CR FILENAME 1

[53]  N_LAYERS«— 10 DDATA

[54]  TEMPERATURE <« 5DDATA

[65]  OUTPUTFUNCTION<«— 11 DDATA

[66]  LAYER_UNITS< 9 DDATA

[57]  WINDOWSIZE_INP<«1TLAYER_UNITS

[58]  WINDOWSIZE_OUT+« 1]LAYER_UNITS

[59]  VHOSTTR <« VHOST <6 DDATA

[60]  TRANSTR<«— 12 DDATA

[61] @ Size of time series

[62]  DSS<«— pVHOST

[63] DATA«TITLE<0p0

[64]  TRANS<«—1DTRANSTR

[65]

TRC1 TRC2 TRC3+«—2DTRANSTR
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[66] 4 "TRANS @ transform data

[67]  YYI«VHOST

[68]  —MENU

[69] @

[70] DISPL:TMP10+« XCLEARWIN WINID

[71] @ make a forward pass

[72]  XIC+50

[73]  XID«+100

[74] WIN_START«+ 1

[75] XXI«+EA<—EB«0p0

[76] @ calculate range of outputfunction

[77]  MAXOUT < 4 OUTPUTFUNCTION, , 100 100,

(78] @

[79]  TITLE STRUCTURE <« CR FILENAME COMPN

[80]  STRUCTURE ERROR «— STRUCTURE

[81] @

[(82] @

[83] LO1:— ((DSS— (WINDOWSIZE_INP+WINDOWSIZE_OUT)) <WIN_
START < WIN_START+1) /LOC1 © LOOP OVER ALL VALUES OF TIME
SERIES

[84]  INPUT <« WINDOWSIZE_INP[WIN_START |VHOSTTR

[85] (6 D1DSTRUCTURE) < TMPF1+« ( ( pTMPF1) ,1) pTMPF1 <« INPUT

[86]  (3D2DSTRUCTURE) < TMPF1

(87] LN2+1

[88] L2:— (N_LAYERS<LN2+LN2+1) /LC2

[89] WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI TEMPERATURE TMP12 TMP12+«

LN2 D STRUCTURE

[90] XJ<6D (LN2—1) DSTRUCTURE

[91] UI«+B_WEIGHTS+ (WEIGHTS+ . xXJ)

[92] AI<UI

[93]  XI« 4 OUTPUTFUNCTION,, AI,

[94]  (LN2DSTRUCTURE) < WEIGHTS B_WEIGHTS XJ UI AI XI
TEMPERATURE TMP12 TMP12

[95] —L2

[96] LC2:WEIGHTS <« B_WEIGHTS«XJ«UI«<—AI+0p0

[97] EA<—EA,((17SIZE)-+DSS) x (( 1+WIN_START+WINDOWSIZE_
INP) +¢WINDOWSIZE _QUT) @ number of data points X vector
ordinate

(98]  XXI«XXI,, XI

[99] —LO1

[100] LOC1:

[101

[1

02] VHOST«+XXI
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[103] 4 "TRANS

[104] []< 107XXI < VHOST

[105] []« 107YYI

[106] SCALE—[/([/XXI)([/YYI)

[107] EB«XIC+ (XXI-+SCALE) x (( 17SIZE)— (XIC+XID)) @
abszisse

[108] (0,(17 27COLOURS), (17COLOURS),3)XPOLY EA,[1.5]EB

[109] @

[110] TMPF1 TMPF1 TMPF1 TMPF1 TMPF1 XI TEMPERATURE TMP12 TMP12+«
N_LAYERS D STRUCTURE

[111] @

[112] © normalize output values of neural network into the range
0,1

[113] @ XI« (XI—MAXOUT[1]) -+ (MAXOUT[2] —MAXQUT[1])

[114] @

[115] @ draw whole time series

[116] XIC+50

[117] XID+100

[118] O0IA« ((17SIZE)-+DSS) x (" 1+4:DSS) @ number of data points

X vector ordinate
[119] XIA«XIC+ (YYI+SCALE) X (( 11SIZE)— (XIC+XID)) @
abszisse

120] (1,(17 27COLOURS), (11COLOURS),3)XPOLY OIA,[1.5]XIA
121] O write to disk

122] OT1<43$ XXI

123] ((0T1le, ,)/0T1)«—, —,

124] []sH,rm ,,((D[]SI),, .prog,)

125] 0T2+0T1 PUTFILE((D[]SI),, .prog, ) ,ascii,

126] 0OT2«43dYYI

127] ((0T2e, ,)/0T2)«—, —,

128] [[|SH,rm ,,((D[]SI),, .real,)

129] 0T2+<0T1 PUTFILE( (D[ ]SI),, .real, ) ,ascii,

[120]
[121]
[122]
[123]
[124]
[125]
[126]
[127]
120
[130] OT1+ (XXI— (WINDOWSIZE_INP|YYI))
[131]
[132]
[133]
[134]
[135]
[136]
[137]
[138]
[139]
[140]

131] []« ,size,,pYVI

132] [« ,max,,[/YYI

133] []< ,min,,|/YYI

134] []« ,error ,,(+/0T1x2)+ pOT1

135] 0T1<430T1

136] ((0Tle, ,)/0T1)«—, —,

137] [|SH,rm ,,((D[]SI),, .err,)

138] 0T2«0T1 PUTFILE( (D[ ]SI),, .err, ) ,ascii,
139] @

140] DTEXT« C , ITERATIONS: ,,,  TITLE
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[141] DTEXT« DTEXT, C , INPUT: ,,, & INPUT

[142] @ DTEXT<«DTEXT, ( DERROR[1], DERROR|2]

[143] TMP9+« (FONTI,FONTCI,0)XTEXT(0)(0) ( TDTEXT)

[144] DTEXT+0p0

[145] @

[146] @ create the menu

[147] MENUD:TMP2<WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT+« , iterations, |,
exit,

[148] — (0eTMP2) /MENUD

[149] — (MTEXTeMTEXT|[TMP2] ) / ITER,MENU

[150] —MENUD

[151] @

[152] ITER:FSIZE<«CR FILENAME 0

[153] TITLE STRUCTURE <+ CR FILENAME COMPN

[154] TMP2<«—WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT+« , iterations, , +, ,

+10x, ,—, , —10x, (O TITLE) , exit,
[1565] — (0eTMP2) /ITER
[1566] — (MTEXTeMTEXT[TMP2]) /ITER,IPLUS,IPLUS10,IMINUS,IMINUS10,

ITER,DISPL

[157] —ITER

[158] @

[159] IPLUS:COMPN<«— (COMPN+1) | (FSIZE[2]—1)

[160] — ITER

[161] @

[162] IPLUS10:COMPN+« (COMPN+10) | (FSIZE[2] —1)

[163] —ITER

[164] @

[165] IMINUS:COMPN<«— (COMPN—1)[2

[166] — ITER

[167] @

[168] IMINUS10:COMPN+« (COMPN—10) [2

[169] —ITER

[170] @

[171] @ create the menu

[172] MENU:TMP10 < XCLEARWIN WINID

[173] TMP2+«+—WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT« ,display, ,
description, ,quit,

[174] — (0€TMP2) /MENU

[175] — (MTEXTeMTEXT[TMP2|) /DISPL,DESCRIPTION,END

[176] —MENU

[177] @

[178] END:

[179] @ free graphics context
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180| XFREEGC CONT

181| XFREEFONT FONTI

182] @™ close window

183] TMP4 <« XDELETEWIN WINID
184 —0

185| @ assumtions

186] @

187| READQUEUE:

188| @ read event queue

189| EQUEUE <« XGET_EVENTS

[180]
[181]
[182]
[183]
[184]
[185]
[186]
[187]
[188]
[189]
[190] @ get events for our window
[191]
[192]
[193]
[194]
[195]
[196]
[197]
[198]
[199]
[200]

191] [ ]« EQUEUE« (EQUEUE[;1] eWINID) +EQUEUE

192] —[]LC

193] @

194] ERR:

195| @ exit on error

196] @ close window

197] TMP4+«— XDELETEWIN WINID

198] —0

199] DESCRIPTION:TMP10 <« XCLEARWIN WINID

200] ODATA: LEARNING_RATE RANDRANGE OUTPUTINT ERRSTD TEMERATURE
S_INPUT S_OUTPUT LAYER_NAMES LAYER_UNITS N_LAYERS
OUTPUTFUNCTION

201| @ read dumped file

202] FSIZE<«CR FILENAME 0

203] TITLE DATA«CR FILENAME 1

DTEXT <« DTEXT, C , Learning rate :,,( ® 1 DDATA)

DTEXT «—DTEXT, C , Network initialized with weights between:
,, (92DDATA)

[207] DTEXT+«DTEXT, C , Output every ,,( ®3DDATA),, iteration(

s),

[201]
203
[204] DTEXT+« C ( , The name of the file entry is: ,,( ¢ TITLE))
[205]
[206]

208] DTEXT+«DTEXT, C ,maximum of unit error: ,,( ®4DDATA)
209] DTEXT+«DTEXT, C , temperature: ,,( & 5DDATA)

210| DTEXT+«DTEXT, C , inputs are: ,, 6 DDATA

211| DTEXT+«DTEXT, C , desired outputs are: ,, & 7 DDATA

212| DTEXT«DTEXT, C , layer names: ,,( 8 DDATA)

214] DTEXT+«DTEXT, C , number of layers: ,,( ® 10 DDATA)

215] DTEXT<«DTEXT, C , the output function is: ,,( #11DDATA)
216] TMP9 <« (FONTI,FONTCI,0)XTEXT(0) (0)( TDTEXT)

217| DTEXT«+-0p0

218| @ create the menu

[208]
[209]
[210]
213
[213] DTEXT+«DTEXT, C , number of layer units: ,,( ®9DDATA)
[214]
[215]
[216]
[217]
[218]
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| MENUE:TMP2+«WINID(0,SIZE[2])XMENU MTEXT«1p C , exit,
| — (MTEXTeMTEXT[TMP2]| ) /MENU

221] —MENUE
]
]

8.5 C-Programm XOR Parametervariation

Als Literatur wurde vorallem Darnell [1991] verwendet.

/
/
/
/

* (¢) 10—06—1993 Gotifried RUDORFER (GR) */
* zor problem with backpropagation */

* rudorfer@uu—wien.ac.at */

* */

#include "back.h"

void getargs(argc, argv, bp)
int argc;
char **argv; 10

BPPARAMS *bp;

{

const int numargs = 13;

const char *arguments[] = { "-itnumber", "-outint", "-maxcount", "-etha", "-alpha",
"-temp", "-scale", "-wdecay", "-enforce", "-debug", "-help",
"-errorlog", "-weightlog" };

int index[numargs];

int arglen, zulen, minlen, found;

int a, b, c, d, e, f, g; 20

ARGUMENT argu;

a=1;

while (a < arge ) { /* Schleife ueber alle Elemente des argv */
/* initialisiere: alle moegl. Argumente treffen auf argv zu */
for ( f = 0; f < numargs; f++) index|f] = f;
found = numargs; /* Anzahl der zutreffenden Argumente */

b = 0;
while (b < found ) { /* Schleife ueber alle Argumente */
arglen = strlen( argv(al ); /* Laenge des a—ten argv Elements */ 30

zulen = strlen( arguments[index[b]] ); /* Lange des b—ten Arguments */
/* wenn Laenge des argv > Lange Arguments —> passt nicht */
if ( arglen > zulen ) {
for (d = b; d < (found — 1); d4++ ) index|[d] = index[d + 1];
found——;
continue;

}
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minlen = zulen; /* gemeinsame Laenge von argv und Argument */
if (arglen < zulen ) minlen = arglen;
e = 0; 40
for ( ¢ = 0; ¢ < minlen; c++ ) { /* Schleife ueber die Zeichen */
if ( argv|al|c| != arguments|index|b|||c| ) { /* keine Uebereinstimmung */
for (d = b; d < (found — 1); d++ ) index|[d] = index[d + 1];
found——;
b——;
e=1;
break;
}
}

if (( arglen == zulen) && (e == 0)) { /* exakte Uebereinstimmung */ 50
found = 1;
index[0] = index[b];
break;

}

b++;

}
if (found > 1) {
printf("%s: Argument %s is not unique, %d matches found. exit\n",
argv[0], argv|[a], found);

printf("%s: Arguments matching found: ", argv[0]); 60
for (g =0; g < found; g++ ) {
printf("no:%d=%s ", g, arguments|index|g||);

}

printf("\n");

exit(1);
¥
if (found ==0) {
printf("%s: Argument J%s not understood. exit.\n", argv|0], argv[a]);
exit(1); 70

}
argu = index[0];

switch( argu ) {
case ITNUMBER:
++a;
if (argc <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */
printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);
exit(1); 80
}
bp—>itnumber = atol( argv[a] );
break;
case OUTINT:
++a;
if (arge <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */
printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);
exit(1);

}
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bp—>outint = atol( argv(a] );
break;
case MAXCOUNT:
++a;
if (arge <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
}
bp—>maxcount = atol( argv(a] );
break;
case ETHA:
++a;
if (argc <= a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
}
bp—>etha = atof( argv[a] );
break;
case ALPHA:
++a;
if (arge <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
}
bp—>alpha = atof( argv[a] );
break;
case TEMP:
++a;
if (argc <= a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
t
bp—>temp = atof( argv|[a] );
printf("bp->temp= %£f\n", bp—>temp);
break;
case SCALE:
++a;
if (argc <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
}
bp—>scale = atof( argv|a] );
break;
case WDECAY:
+a;
if (argc <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */

printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);

exit(1);
¥
bp—>wdecay = atof( argv[a] );
break;
case ENFORCE:

128
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++a;
if (argc <=a ) { /* Ein Wert zu einer Option fehlt */
printf("Ein Wert zur Option %s fehlt. exit.\n", arguments[argu]);
exit(1);
}
bp—>enforce = atoi( argv([a] );
break;
case DEBUG:
bp—>debug = 1; 150
break;
case HELP:
printf("%s: usage: -itnumber >0 -outint >0 -etha [0.0-1.0]\n",
argv[0]);
printf("%s: -alpha [0.0-1.0] -temp ]0.0- -scale ]0.0- \n", argv|[0]);
printf("%s: -wdecay [0.99-1.0] -enforce -debug\n", argv|0]);
exit(1);
break;
case ERRORLOG:
bp—>errorlog = 1; 160
break;
case WEIGHTLOG:
bp—>weightlog = 1;
break;
default:
printf("Unbekannte Option %d\n", argu);
exit(1);
break;
} /* Ende switch */
a++; 170
} /* Ende Schleife ueber alle Elemente des argv */
} /* Ende der Funktion getargs */

void backprop_enforce(bp, progname)
BPPARAMS *bp;
char *progname;
{
int a, b, i, j, next, count = 0;
long sinit; /* sinit: init the random number generator with it */ 180
/*
wlij: weight maxtriz between input and hidden,
w2ij: between hidden and output layer
¥/
double w1ij[3][3], w2ij[3][2];
double net1[3], net2[3], act1[3], act2[3]; / * netto input values */
double error; /* output error */
double errors[4]; /* output error for each input/ouput pair */
long counts[4]; /* number of each trained input set */
double totalabserr, probability[4], maxprobability; 190

double delt2j[2], delt1j[3]; / * delta changes */
double dw2ij[3][2], dwlij[3][3]; / * weight changes */
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char *w file = "back-enforce.w_log", *e file = "back-enforce.e_log",
*d_file = "back-enforce.3d_log";

FILE *w fp, *e_fp, *d fp;

int w_bad, e bad, d_bad;

const double xj[4][3] = { 200
{ 1.0, 0.0, 0.0 }, /* pattern 0 first is bias */
{ 1.0, 1.0, 0.0 }, /* pattern 1 first is bias */
{ 1.0, 0.0, 1.0 }, /* pattern 2 first is bias */
{1.0,1.0,1.0 } /* pattern 3 first is bias */
b
const double oj[4][1] = {
{ 0.0 }, /* pattern 0 output */
{1.0 }, /* pattern 1 output */
{ 1.0 }, /* pattern 2 output */
{ 0.0} /* pattern 3 output */ 210

b

sinit = time(0); /* initialize random number generator */

/¥ srand48(sinit); */

/* bias weights: act1[0] ... bias weight for output layer, act2[0] unused */
act1[0] = 1.0, act2[0] = 1.0;

w_bad = 0;
if ( bp—>weightlog == 1) {
fprintf( stderr, "Gewichtsaenderungen werden in Datei %s gesichert\n", 220
w_file);

if ((w_fp = fopen( w_file, "w" )) == NULL ) {
fprintf( stderr, "Kann die Datei %s nicht oeffnen\n", wfile);

w_bad = 1;
}
}
e bad = 0;
if ( bp—>errorlog == 1) {
fprintf( stderr, "Fehlerverlauf wird in Datei J%s gesichert\n", e file ); 230

if ((e_fp = fopen( e file, "w" )) == NULL ) {
fprintf( stderr, "Kann die Datei %s nicht oeffnen\n", e file);
e bad = 1;

}

}

d_bad = 0;
if ( bp—>errorlog == 1) {
fprintf( stderr, "Gewichtsaenderungen fuer d-plot in %s.\n", d file );

if ((d_fp = fopen( d_file, "a+" )) == NULL ) { 240
fprintf( stderr, "Kann die Datei %s nicht oeffnen\n", d_file);
d_bad = 1;

}

}
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if (bp—>maxcount < bp—>outint ) bp—>outint = bp—>maxcount;
if (bp—>maxcount < bp—>outint ) bp—>outint = bp—>maxcount;

for (a = 0;a <=2;a++ ) { /* set weight changes to zero */
for (b =0;b <=1;b++){
dw2ij[a][b] = 0.0;

}
for (a = 0;a <=2;a++ ) { /* set weight changes to zero */
for (b =0;b <=2;b++ ) {
dwlij[a][b] = 0.0;

if ( bp—>temp == 0) {
printf ("temp must be greater than zero. exit.\n");
exit(1);

}

i = 2; /* number of neurons in first layer */
j = 1; /* number of neurons in second layer */

/ * initialize wlij weights randomly */
for (a=0;a<=2;at++){
for (b=1;b <=1 b++) {
wlij[a][b] = (0.5 + drand48()) * bp—>scale;

}
}

/* initialize w2ij weights randomly */
for (a—0;a<=2;a++){
for (b=1;b<=j;b++){
w2ijla][b] = (0.5 + drand48()) * bp—>scale;

}
}

for (count = 1; count <= bp—>itnumber; count++) {

if (REPORT_CRET) printf("wiij [%d] [%d]1=Vf\n", a, b, wlij[a][b]);

if REPORT_CRET printf("w2ij[%d] [%d]=%f\n", a, b, w2ij[a][b]);

for (next = 0; next < 4; next++) { /* recalculate the errors of the network */

/* calculate the netto input in the hidden layer */
netl[1] = 0.0;
net1[2] = 0.0;
for (b=1;b<=2;b++){
for (a=0;a<=2;a++){
net1[b] += wlij[a][b] * xj[next][a];

/ * calculate the actiovation of the hidden layer */
actllb] =1/ ( 1+ exp( —1.0 * netl[b] / bp—>temp ));
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}

/* calculate the netto input in the output layer */ 300
net2[1] = 0.0;
for (b=1;b<=1;b++){

for (a=0;a<=2;at++){

net2[b] += w2ij[a][b] * actl[a];

}

/ * calculate the actiovation of the output layer */

act2[b] =1/ (1 + exp( —1.0 * net2[b] / bp—>temp ));

/¥ error in output layer */
error = oj[next|[0] — act2[1]; /* desired minus actual value */ 310
errors[next| = error; /* update the current error for each pattern */

if REPORT_CRET?2 {
printf("error %f at pattern #%d\n", error, next);
printf("error[0]%f error[1]%f error[2]%f error[3]%f\n",
errors|0], errors[1], errors[2], errors[3]);
printf("count[0]%d count[1]%d count[2]%d count[3]%d\n",
counts|0], counts[1], counts|2], counts[3]);
printf("delt2j[1] = %f \n", delt2j[1]);
} 320

if REPORT_CRET?2 printf("\n#****#***** iteration no. %d\n", count);
/* forward pass */

totalabserr = 0.0;

for (a = 0; a < 4; a++) totalabserr += grabs(errors[a]);

maxprobability = —1.0; /* This is a can’t occur value. Ha.*/
for (a =0;a < 4; at++) { 330
if (( counts[a] == 0) || ( bp—>enforce == 0)) {
next = (int) (drand48() * 4);
break;

}

probability[a] = drand48() * grabs(errors[a]) / totalabserr;
if REPORT_CRET printf("probability[%d]=%f\n", a, probability[a]);
if ( probability[a] > maxprobability ) {
next = a;
maxprobability = probability[a];
} 340

counts|next]|++;

if REPORT_CRET {
printf("Input pattern #%d\n", next);
printf("inp: %f %f %f out: %f\n", xj[next][0], xj[next][1], xj[next][2], oj[next][0]);

}

/ * calculate the netto input in the hidden layer */
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net1[1] = 0.0; 350
net1[2] = 0.0;
for (b=1;b <=2;b++ ) {
for (a=0;a<=2;a++){
netl[b] += wlij[a][b] * xj[next|[a];
if REPORT_CRET {
printf("xj [%d] [%d] = %f\n", next, a, xj[next|[a]);
printf("net1[%d] = %f\n", b, netl[b]);

}
/¥ calculate the actiovation of the hidden layer */
actl[b] =1/ (1 + exp( —1.0 * netl[b] / bp—>temp )); 360

if REPORT_CRET printf("act1[%d] = %f netl[%d] = %f\n",
b, act1[b], b, net1[b]);
}

if REPORT_CRET printf("\n");

/ * calculate the netto input in the output layer */
net2[1] = 0.0;
for (b=1;b <= 1;b++){ 370
for (a=0;a<=2a++) {
net2[b] += w2ij[a][b] * actl][a];
if REPORT_CRET {
printf("act1[%d] = %f\n", a, actl[a]);
printf("net2[%d] = %f\n", b, net2[b]);

}

/* calculate the actiovation of the output layer */
act2[b] =1/ (1 + exp( —1.0 * net2[b] / bp—>temp ));
if REPORT_CRET printf("act2[%d] = %f net2[%d] = %f\n", 380
b, act2[b], b, net2[b]);
}

if REPORT_CRET {
printf("\n");
printf("net1[1] %f, netl1[2] %f, actl[1] %f, actl[2] %f, net2[1] %f, act2[1] %f\n",
net1[1], net1[2], act1[1], act1[2], net2[1], act2[1]);
printf("\n");

}

/ * backward pass */

390

/* error in output layer */

error = oj[next][0] — act2[1]; /* desired minus actual value */
errors[next] = error; /* update the current error for each pattern */
/ * multiply with deviation of squashing function */

delt2j[1] = act2[1] * ( 1.0 — act2[1] ) * error;

if ( bp—>errorlog == 1) { /* append errors to a file */
fprintf(e_fp, "%t %f %f %f\n", errors[0], errors[1], errors[2], errors[3]); 400

}
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if (( bp—>errorlog == 1) && (( count % 10 ) == 0)) { /* append to 3d file */
fprintf(d_fp, "%d %f %f %f\n",
count, (totalabserr / 4), (bp—>etha), (bp—>alpha) );
}

if REPORT_CRET?2 {
printf("error %f at pattern #%d\n", error, next);
printf("error[0]1%f error[1]%f error[2]%f error[3]1%f\n", 410
errors|0], errors[1], errors|2], errors[3]);
printf("count [0]%d count[1]%d count[2]%d count[3]%d\n",
counts[0], counts[1], counts[2], counts[3]);
printf("delt2j[1] = %f \n", delt2j[1]);

}

/* error in hidden layer */

for (b=1;b <= 2;b++ ) { 420
delt1j[b] = 0.0;
for (a=1;a<=1;a++){
delt1j[b] += delt2j[a] * w2ij[b][al;
}
delt1j[b] = actl[b] * (1 — actl[b] ) * deltlj[b];
if REPORT CRET printf("delt1j[%d] = % \n", b, delt1j[b]);
}

/ * weight delta */ 430
for (b=0;b <=2;b++){
for (a=1;a<=1;a++){
if ( bp—>weightlog == 1) { /* append weights to a file */
fprintf(w_fp, "%t ", w2ij[b][a]);
dw2ij[b][a] = bp—>etha * delt2j[a] * act1[b] + bp—>alpha * dw2ij[b][a];
w2ij[b|[a] += dw2ij[b][a];
w2ij[b][a] *= bp—>wdecay;
if REPORT_CRET?2 printf("w2ij [%d] [%d]=%£ ", b, a, w2ij[b][a]);
if REPORT_CRET printf("dw2ij [%d] [%d] = %£\n", b, a, dw2ij[b][a]); 440
}
}
for (b=0;b <=2;b++ ) {
for (a=1;a<=2a++){
if ( bp—>weightlog == 1) { /* append weights to a file */
fprintf(w_fp, "%f ", wlij[b][a]);
dwlij[b][a] = bp—>etha * deltlj[a] * xj[next]|[b] + bp—>alpha * dwlij[b][a];
wlij[b][a] += dwlij[b][a];
wlij[b][a] *= bp—>wdecay; 450
if REPORT_CRET?2 printf("wiij[%d] [%d]=%f ", b, a, wlij[b][a]);
if REPORT_CRET printf("dw1ij[%d] [%d] = %f\n", b, a, dwlij[b][a]);
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if ( bp—>weightlog == 1) { /* end line */
fprintf(w_fp, "\n");

}
} /* end main for loop */
printf("\n"); 460
if ( bp—>weightlog == 1)

fclose( w_fp );

if ( bp—>errorlog == 1)
fclose( e_fp );

} /* Ende backprop_enforce */

void main (argc, argv) 470
int argc;
char **argv;
{
BPPARAMS bp = { 1000, 100, 1000, 0.1, 0.9, 1.0, 1.0, 1.0, 0 };
char *progname = argv|0];

/* 7—itnumber”, "—outint”, "—mazcount”, "—etha”, "—alpha”,
’—temp”, "—scale”, "—wdecay”, "—enforce”, "—debug” */
getargs(argc, argv, &bp); 480

backprop_enforce(&bp, progname);
} /* Ende main */

* %/
/* (¢c) 10—06—1993 Gottfried RUDORFER (GR) */
/* zor problem with backpropagation */

/ * rudorfer@uu—wien.ac.at */

/* (¢c) 10—06—1993 Gottfried RUDORFER (GR) */

/* zor problem with backpropagation */
/ * rudorfer@uu—wien.ac.at */
/* */

#include <stdlib.h>

#include <stdio.h>

#include <math.h>

#include <time.h>

#include <ctype.h>

#include <string.h> 10

#ifndef TRUE
#define TRUE 1
#endif

#ifndef FALSE
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#define FALSE 0
#endif

#ifndef NULL 20
#define NULL (void *) 0
#endif

#define REPORT_CRET (((count % bp—>outint) == 0) && ( bp—>debug ))
#define REPORT_CRET2 ((count % bp—>outint) == 0)
#define grabs(x) ((x) >=07 (x) : —(x))

typedef enum {
ITNUMBER,
OUTINT, 30
MAXCOUNT,
ETHA,
ALPHA,
TEMP,
SCALE,
WDECAY,
ENFORCE,
DEBUG,
HELP,
ERRORLOG, 40
WEIGHTLOG
} ARGUMENT;

typedef struct
{
long itnumber; /* number of iterations (not epochs!) */
long outint; /* each number of it. the network is shown */
long maxcount; /* mazimum number of iterations */
double etha; /* learning rate */
double alpha; /* momentum term */ 50
double temp; /* temerature value */
double scale; /* scaling factor */
double wdecay; /* weight decay factor */
int enforce; /* flag for neuron-error controlled pattern presentation */
int debug; /* debug flag */
int errorlog; /* log errors of network into a file */
int weightlog; /* log weightchanges into a file */
} BPPARAMS
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