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Kapitel 1

EINFUHRUNG

Das Forschungsgebiet der ‘kiinstlichen neuronalen Netzwerke’ (KNN) hat
in den letzten Jahren bedeutende Fortschritte gemacht.

Zum einen wuchs die Zahl der Anwendungsbeispiele, bei denen KNN-
Ansiitze zu besseren Ergebnissen fiihren als traditionelle Standardverfah-
ren: Das gegenwirtig erfolgreichste Verfahren zur Proteinstrukturvorher-
sage verwendet KNN [25][132]. Das zur Zeit beste System zur Erkennung
handgeschriebener Ziffern basiert auf KNN [47](siehe auch [137]). KNN er-
wiesen sich bei gewissen Zeitreihenvorhersageproblemen gegeniiber konven-
tionellen Verfahren als iiberlegen (e.g. Sonnenfleckenvorhersage, [142]). Die
komplexen Probleme bei der Walzwerksteuerung im Stahlwerk lielen sich
durch eine KNN-Methode deutlich besser in den Griff bekommen als durch
die klassische ‘state of the art-Losung — Steuerungsexperten bewerteten die
durch das neuartige Verfahren gewonnenen Resultate als ‘hochst {iberzeu-
gend’ [82]. In gewissen Féllen demonstrieren KNN im Vergleich zu tradi-
tionellen Klassifikationsmethoden aus der Statistik iiberlegene Performanz
[136], was mit ein Grund dafiir ist, daf} sich viele Statistiker fiir KNN inter-
essieren (e.g. [135], [145]). Oft zeigt sich auch, dal KNN in sinnvoller Weise
in herkdmmliche Systeme eingebettet werden kénnen — in der Sprachver-
arbeitung beispielsweise erwies sich eine Kombination von ‘Hidden Markov
Models’ (HMM) und KNN als funktionstiichtiger als der klassische reine
HMM-Ansatz [15]. Das mit Abstand beste ‘Backgammon’ spielende Rech-
nerprogramm ist ein KNN (Gewinner der ‘Backgammon Computer Olym-
piad’, [134]). Letzteres ist iiberhaupt das erste maschinelle Lernsystem,
welches je ein nennenswertes Brettspielturnier gewonnen hat — es hat in-
zwischen eine dem Niveau menschlicher Experten vergleichbare Spielstéirke
erreicht und fahrt fort, sich zu verbessern, indem es gegen sich selbst spielt
(R. Sutton, persdnliche Kommunikation).

1



2 KAPITEL 1. EINFUHRUNG

Zum anderen festigten sich die theoretischen Grundlagen des Feldes.
Statistiker sowie Forscher aus dem der Statistik verwandten Bereich der
Lerntheorie (insbesondere dem Bereich ‘PAC-Learning’ — ‘PAC’ steht fiir
‘Probably Almost Correct’) wandten ihre Konzepte erfolgreich auf KNN an,
was Licht auf die theoretischen Moglichkeiten und Schranken gewisser Netz-
werktypen warf (e.g. [137], [13], [32], [58], [39]). So wurden beispielsweise
Begriffe wie ‘Generalisierungsfihigkeit’ im mathematisch statistischen Sin-
ne prézise definiert, was fiir gegebene Verteilungen von zu klassifizierenden
Mustern die Grundlage fiir asymptotische Abschiitzungen der hinreichen-
den Zahl von Trainingsbeispielen bzw. Netzgroflen fiir gewisse KNN-Typen
und Aufgaben schuf ([10], [52], [58], [130]). Die Ansicht, daf umgekehrt auch
das Feld der Statistik wesentlich von KNN-Methoden profitieren kann, hat
sich mittlerweile durchgesetzt (e.g. [145], [136]).

Die meisten (und sémtliche der oben aufgefiihrten) erfolgreichen Anwen-
dungsbeispiele beinhalten als wesentliche Komponente Varianten des (aus
spiter auszufiihrenden Griinden) sogenannten azyklischen back-propagation
(BP)-Netzwerkes (auch die Mehrheit der theoretischen Untersuchungen be-
fafit sich mit BP-Netzwerken). BP-Netze sind im wesentlichen Funktions-
approximatoren, welche Eingabemuster auf Ausgabemuster abbilden. In
Einfiihrungen zu KNN werden schwerpunktmifig zumeist ihr Potential fiir
massiv parallele Informationsverarbeitung und ihre Eignung zur assozia-
tiven Musterklassifikation hervorgehoben (wir werden im Rahmen dieser
Einfiihrung spéter noch detailliert auf BP eingehen). BP-Netze liefern das
Standardbeispiel fiir die Vorgehensweise des nicht biologisch orientierten
Neuroinformatikers: Statt (wie manche der ersten biologisch orientierten
NN-Forscher) einen Lernalgorithmus zu postulieren und auszuprobieren, ob
er zu sinnvollen Ergebnissen fiihrt, leitet der formal orientierte Neuroinfor-
matiker den Lernalgorithmus aus einem sinnvollen Optimalitétskriterium
her.

Diese formal orientierte Vorgehensweise soll im folgenden genauer erliutert
werden. Ich werde mich dabei nicht auf die Klasse der azyklischen BP-
Funktionspproximatoren beschrinken. Der Grund hierfiir ist: Es gibt rela-
tiv neuartige KNN, deren Fahigkeiten betrachtlich {iber simple Musterasso-
ziation hinausgehen. Gewisse KNN gestatten im Prinzip beliebiges dynami-
sches Verhalten sowie die Berechnung beliebiger auch auf einem herkémmli-
chen sequentiell arbeitenden Digitalrechner berechenbarer Funktionen. Der-
artige tiber einfach BP-Netze hinausweisende KNN werden einen Schwer-
punkt dieser Arbeit bilden.
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1.1 GRADIENTENBASIERTE NETZWER-
KE

Architektur und Aktivierungsdynamik eines KNNs entsprechen der unverznder-
lichen ‘Hardware’ eines konventionellen Rechners. Die ‘Software’ (das Pro-
gramm) des KNNs wird durch gewisse reellwertige Parameter verkorpert,
die Gewichte genannt werden.

Das im Vergleich zu herkdmmlichen Ansdtzen (beispiesweise aus dem
Bereich der kiinstlichen Intelligenz und des maschinellen Lernens) hervor-
stechendste Merkmal der in der vorliegenden Arbeit zu untersuchenden
Systemen liegt nicht etwa in ihrer massiven Parallelitit o.4. Der zentrale
Unterschied zwischen den Programmen konventioneller Rechner und den
Programmen der in den folgenden Kapiteln zu besprechenden Architektu-
ren besteht vielmehr in dieser grundlegenden Tatsache: Die Funktionen,
die die Ausgaben unserer Architekturen liefern, lassen sich (mathematisch)
beziiglich der ‘Software’ differenzieren.

Definiert man ein Performanzmaf (im folgenden hiufig auch Zielfunk-
tion genannt), das auf irgendeine sinnvolle Weise gewiinschtes Programm-
verhalten zum Ausdruck bringt und seinerseits beziiglich der die KNN-
Ausgaben berechnenden Funktion differenzierbar ist, so 1d8t sich dank der
Kettenregel auch das Performanzmaf beziiglich der ‘Software’ differenzie-
ren.

Mit der mathematisch ableitbaren Zielfunktion spezifizieren wir unsere
Anspriiche an eine zunichst unbekannte gesuchte Rechenvorschrift. (Dies
stellt einen entscheidenden Unterschied zu herkdmmlichen Ansétzen zur for-
malen Losungsspezifikation dar.) Die Zielfunktion entspricht dem vorgege-
benen Optimalitatskriterium: Nehmen wir an, der Wert der Zielfunktion sei
maximal, falls ein bestimmter Algorithmus die gewiinschten Effekte zeitigt,
und um so kleiner, je ‘ungiinstiger’ sich der Algorithmus verhilt. Partielle
Differenzierung der Zielfunktion beziiglich aller Gewichtsparameter liefert
uns einen Gradienten im Raum der von der Netzwerkarchitektur erlaubten
Algorithmen. Dieser Gradient gibt uns entweder Aufschluff dariiber, in wel-
cher Richtung im Algorithmenraum Programme zu finden sind, die bessere
Performanz erwarten lassen, oder er teilt uns mit, daf sich in der ‘Um-
gebung’ der gegenwirtig im KNN implementierten Rechenvorschrift keine
Algorithmen hoherer Giite befinden.

Die Gradienteninformation erlaubt uns die Konstruktion von Meta-
Algorithmen zum Auffinden giinstiger Algorithmen. Im einfachsten Fall
fithrt solch ein Meta-Algorithmus nach zufilliger Anfangsinitialisierung al-
ler Gewichte einen auf sukzessiven Iterationen basierenden Gradientenan-
stieg beziiglich der zu maximierenden Zielfunktion durch. Ein Iterations-



4 KAPITEL 1. EINFUHRUNG

schritt setzt sich dabei zusammen aus (a) der Auswertung des Zielfunktions-
gradienten fiir die gegenwiirtigen Gewichtsparameter und (b) der Anderung
des Gewichtsvektors in Proportion zum Gradienten! (der Proportionalitéits-
faktor selbst wird hiufig als ‘Lernrate’ bezeichnet). Der Meta-Algorithmus
hinterléfit dabei im durch die moglichen Gewichte definierten Raum aller
erlaubten Rechenvorschriften eine Trajektorie, deren Endpunkt (ein sub-
optimales Programm) gewohnlich einem lokalen Maximum der Zielfunkti-
on entspricht. Hat man einmal einen derartigen gradientenbasierten Meta-
Algorithmus hergeleitet, so hat man automatisch auch den Beweis dafiir,
daf} seine Anwendung im asymptotischen Fall (bei gegen Null gehender
Lernrate) nur zur Verbesserung der gegenwirtigen Gewichtsmatrix fijhren
kann — nicht zur Verschlechterung (Experimente sind allerdings vonnéten,
um akzeptable positive Lernraten fiir praktische Anwendungen zu finden).

Da der Raum mdoglicher Programme gewohnlich alle Sorten von Nichtli-
nearititen erlaubt, kann nicht garantiert werden, dafl BP oder die in dieser
Schrift vorgestellten Meta-Algorithmen fiir ein gegebenes Problem stets im
ersten Anlauf das beste aller Programme finden werden. Gerade bei NP-
vollstindigen Problemklassen ist es hochst unwahrscheinlich, da3 Gradi-
entenanstieg in einer geeigneten Zielfunktion immer zur optimalen Lisung
fithrt. Das soll uns nicht allzusehr betriiben — sogar wir Menschen geben
uns meist mit sub-optimalen Verhaltensweisen zufrieden. Wir werden das
Problem lokaler Maxima im folgenden (falls tiberhaupt notig) durch die
einfachste Standardlosung angreifen, welche darin besteht, ausgehend von
verschiedenen zufillig gewihlten Initialprogrammen solange ein oft wieder-
holtes, lokales, gradientenbasiertes Suchen im Raum der von der Architek-
tur gestatteten Rechenvorschriften durchzufiihren, bis ein Programm mit
zufriedenstellender Performanz gefunden worden ist. Selbst bei Zielfunktio-
nen mit vielen lokalen Minima stellt dies i.a. eine wesentlich befriedigendere
Losung dar als beispielsweise eine ungerichtete Zufallssuche.

Ein gradientenbasierter Meta-Algorithmus (wie oben umrissen) wird im
folgenden stets als Lernalgorithmus bezeichnet. Das Konzept der mathe-
matisch durch partielle Differentation herleitbaren Lernalgorithmen ist ein
selten betontes Markenzeichen eines umfassenden Teilbereichs der KNN-
Forschung und hebt gradientenbasierte KNN deutlich vom Hintergrund
sonstiger KI-Ansédtze zum maschinellen Lernen ab. Differenzierbare Netz-
werkarchitekturen bilden das Schwergewicht dieser Arbeit.

IDie Numerik kennt raffiniertere gradientenbasierte Verfahren als den einfachen Gra-
dientenanstieg. Im Rahmen dieser Arbeit wird uns jedoch statt der Frage, wie man einmal
gewonnene Gradienten am effizientesten zur Zielfunktionsmaximierung einsetzt, vor al-
lem der Entwurf angemessener problemspezifischer Architekturen sowie unterschiedliche
Ansidtze zur Gradientenberechnung selbst interessieren.
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1.2 ZIELE DER ARBEIT

I. Behandlung theoretischer Aspekte. Unterschiedliche Problemstel-
lungen erfordern unterschiedliche Performanzmafle und (hiufig modulare)
Architekturen. Die vorliegende Schrift will an verschiedenen, groflenteils
neuartigen Architekturen detailliert aufzeigen, wie sich bedeutsame wieder-
kehrende Probleme des iiberwachten Lernens, des sogenannten ‘Reinforce-
ment-Lernens und des uniiberwachten Lernens in der Sprache der Zielfunk-
tionen formulieren lassen, und wie es mit Hilfe der Kettenregel moglich ist,
bei verschiedensten gegebenen Architekturen aus der (durch Zielfunktionen
gegebenen) formalen Spezifikation des gewiinschten Programmverhaltens in
mathematisch zu rechtfertigender Weise gradientenbasierte Lernalgorith-
men herzuleiten.

Dabei soll u.a. demonstriert werden, dafl der bereits erwihnte (und
spiter noch detailliert zu beschreibende) neuronale Standardalgorithmus
BP das Potential der Kettenregel zum Entwurf adaptiver Systeme nicht
anndhernd ausschopft. Die Lektiire dieser Schrift soll dem Leser einerseits
ein Gefiihl fiir die mannigfaltigen Anwendungsmdoglichkeiten der in Ab-
schnitt 1.3 darzustellenden schematischen Entwurfssystematik vermitteln
und ihn andererseits mit einer Reihe von zur Entwicklung von Lernverfahren
brauchbaren Werkzeugen und Konzepten ausstatten. Es sollte dabei klar
werden, daf} die formale Spezifikation gewiinschter ‘Software -~Eigenschaften
durch Zielfunktionen, die beziiglich der ‘Software’ differenzierbar sind, eine
sehr allgemeine und interessante Alternative zu herkdmmlichen Losungs-
spezifikationsansitzen darstellt.

I1. Experimentelle Untersuchungen. Obwohl gromafistibliche An-
wendungen der abgeleiteten Verfahren im Rahmen dieser Arbeit nicht von
Interesse sind, sollen die Arbeitsweise und die Schranken neuartiger Al-
gorithmen im folgenden durch die Beschreibung zahlreicher Experimente
verdeutlicht werden.

III. Fragen auflerhalb des Schwergewichts der Arbeit. 1. Wir
beschéftigen uns micht mit Lernverfahren fiir nicht-differenzierbare oder
nicht-deterministische KNN ([146], [147], [38], [36], [8], [62], [77], [9], [140]).
Das soll nicht etwa heiflen, daf3 derartige KNN nicht ebenfalls ihre Berech-
tigung haben — in der Tat hat sich der Autor selbst lingere Zeit damit
beschiftigt, solche Systeme zu untersuchen und Lernalgorithmen fiir sie zu
entwerfen (z.B. [90], [91], [100], [97], [95], [51], [92], [99], [103], [93]).

2. Auch auf Methoden zur ‘Regularisierung’ nicht vom Lernalgorithmus
adjustierbarer Parameter (wie z.B. ‘Lernraten’, Zahl der parallel arbeiten-
den neuronenartigen Prozessoren, relative Gewichtung von Zielfunktions-
termen zur Erzwingung ‘einfacher’ Losungen [18] [142], etc.) werden wir
aufgrund ihrer Orthogonalitit zum Ziel der Arbeit keine Riicksicht neh-
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men. Der interessierte Leser sei statt dessen auf MacKays Untersuchungen
sowie auf die von ihm angefiihrten Referenzen verwiesen [53][54].

3. Die folgenden Kapitel konzentrieren sich auf die einfachste Art gra-
dientenbasierter Suche, némlich den Gradientenanstieg oder -abstieg. Zwar
stellt uns die Numerik trickreichere und hiufig effizientere gradientenbasier-
te Standardverfahren zur Verfiigung (z.B. konjugierte Gradientenverfahren,
line search’, Methoden zweiter Ordnung, effiziente Approximationen von
Methoden zweiter Ordnung, etc., sieche auch Arbeiten zu beschleunigten
Gradientenabstiegsverfahren in e.g. [24][89][67][127]). Derartige Modifizie-
rungen haben allerdings nichts mit der Essenz vorliegender Schrift zu tun
und werden von ihr daher ignoriert. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt
auf der Erstellung geeigneter ‘differenzierbarer’ Architekturen fiir verschie-
denartige Problemklassen sowie der zugehorigen kettenregelbasierten Gra-
dientenberechnung, nicht auf der Frage, wie man den Gradienten schliellich
am effizientesten zur Zielfunktionsmaximierung einsetzt.

1.3 SCHEMATISCHE VORGEHENSWEISE

Die allen in dieser Arbeit vorgestellten Methoden zugrundeliegende Philo-
sophie ist folgende: Lernverfahren sollten nicht einfach ‘erfunden’ werden
und sich nicht nur durch intuitive Uberlegungen rechtfertigen lassen. Statt
dessen sollten sie mathematisch sauber aus einer gegebenen Spezifikation
ableitbar sein.

Zum Entwurf von Lernalgorithmen werden wir uns stets der folgenden
drei Schritte umfassenden schematischen Vorgehensweise bedienen.

(1) Verschaffe Klarheit dariber, welche Menge erlaubter Rechenvor-
schriften dem Lernalgorithmus als Basis fiir die Auswahl ginstiger Pro-
gramme dienen soll. Definiere eine geeignete Netzwerkarchitektur mit beziiglich
gewisser Gewichtsparameter differenzierbaren Netzausgaben, so daf jedes
Element der Menge erlaubter Rechenvorschriften in der Netzarchitektur im-
plementiert werden kann.

(2) Formuliere das Problem durch Spezifikation geeigneter differenzier-
barer Zielfunktionen, die mazimiert oder minimiert werden sollen.

(8) Leite mittels Kettenregel aus Zielfunktionen und Architektur einen
gradientenbasierten Lernalgorithmus her, von dem sich beweisen lGf$t, dafs
seine Anwendung im asymptotischen Fall (bei gegen Null gehender Lernra-
te) zur Auffindung einer suboptimalen, im Netz implementierten Rechen-
vorschrift fihrt.

Vor allem die Punkte (1) und (2) bieten geniigend Spielraum zur Entfal-
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tung menschlichen Einfallsreichtums. Trotz der Tatsache, daf3 obiges Grund-
schema zum Entwurf von Lernregeln viel Platz fiir Kreativitit 148t, birgt
es doch eine erstrebenswerte Systematik, die sich in weiten Bereichen der
KNN-Forschung mittlerweile durchgesetzt hat.

1.4 NAHERER BLICK AUF DAS GRUND-
SCHEMA

Es gibt keine allgemeine Methode fiir das Entwerfen geeigneter Architek-
turen und Zielfunktionen zur Losung gegebener Probleme — hier ist die
Phantasie des Netzwerkarchitekten gefragt! Wie jedoch die folgenden Ka-
pitel aufzeigen werden, erweist es sich bei der Losung hiufig auftretender
Unterprobleme oft als zweckmiflig, auf gewisse grundlegende, immer wieder
von neuem anwendbare Konzepte zurtickzugreifen.

Der dritte Punkt des Grundschemas (die formale Ableitung des Lernal-
gorithmus) ist am ehesten bis zu einem gewissen Grade automatisierbar.
Wie sich jedoch in Kapitel 2 herausstellen wird, lassen sich selbst hier auf
unterschiedlichen formalen Wegen mehr oder weniger effiziente Algorithmen
(mit ansonsten identischem Verhalten) herleiten.

1.4.1 GRUNDBAUSTEINE DES NETZWERKARCHI-
TEKTEN

Welche Netzwerkarchitekturen sind sinnvoll? Eine ‘verniinftige’ Netzarchi-
tektur spiegelt gewOhnlich die beim Losungsansatz fiir eine gegebene Pro-
blemklasse auftretenden Unterprobleme wider. Oft erhilt man die geeignete
Gesamtarchitektur durch Zusammenschaltung verschiedener Untermodule
mit jeweils eigener Zielfunktion (Kapitel 3, 4, 6, 7). Ausgaben des einen ad-
aptiven Moduls werden hiufig zu Eingaben eines anderen adaptiven Moduls
— im Rahmen dieser Arbeit muf} allerdings dafiir Sorge getragen werden,
da durch die Hintereinanderschaltung verschiedener KNN das Differen-
zierbarkeitskriterium nicht verletzt wird.

Gewisse Grundbausteine erweisen sich in héchst unterschiedlichen Kon-
texten als sinnvoll und werden daher in unseren Netzarchitekturen immer
wieder auftreten. Alle in den folgenden Kapiteln untersuchten neuronalen
Netze bestehen aus einem Paar (K,V): K ist eine Menge von zu biologi-
schen Neuronen korrespondierenden Knoten , V C K x K ist eine Menge
von zu biologischen Nervenfasern korrespondierenden gerichteten Kanten
oder Verbindungen zwischen den Knoten. Zu jedem Knoten gehért zu jedem
Zeitpunkt eine der Feuerrate eines Neurons entsprechende reelle Aktivati-
on. Zu jeder Kante gehort ein zu einer Synapsenstiirke korrespondierendes
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reelles Gewicht. Eine Teilmenge von K wird als die Menge der Eingabekno-
ten ausgezeichnet. Eingabeknoten werden zu jedem Zeitpunkt durch sen-
sorische Wahrnehmung von Eingabevektoren aus der Umgebung aktiviert.
Alle anderen Knoten (die sogenannten Nichteingabeknoten) berechnen ih-
re Aktivationen durch differenzierbare Funktionen der Aktivationen von
Knoten, von denen sie Verbindungen erhalten. Hiufig wird eine Teilmenge
der Nichteingabeknoten als die Menge der Ausgabeknoten ausgezeichnet.
Ausgabeknoten dienen in der Regel zur Ubermittlung der vom Netzwerk
berechneten Ergebnisse an die Umgebung — sie stellen die Schnittstelle zur
AuBlenwelt dar. Zielfunktionen sind hufig Funktionen der Aktivationen der
Ausgabeknoten.

Azyklische Netze. Haufig lassen sich Netzwerke ohne riickkoppelnde Ver-
bindungen in sinnvoller Weise als Untermodule in umfangreichere adaptive
Systeme einbetten (siehe Kapitel 3, 4, 6, 7). Wir definieren, was bei einem
azyklischen Netz oder Netzmodul unter einer Lage zu verstehen ist. Die
erste Lage ist die Menge aller Eingabeknoten. Die n-te Lage ist die Menge
aller Knoten, zu denen ausgehend von der ersten Lage mindestens ein Kan-
tenpfad der Linge n — 1 fiihrt, aber kein Kantenpfad der Linge m > n. Ein
Kantenpfad der Lange n — 1 ist hierbei eine Liste

((kl,kg),(k‘Q,kg),.. .,(k‘nfl,k‘")) mit k; € K,i=1,...,n und (ki,ki+1) eV,i=1,...,n—-1.

Der Sinn dieser Definition besteht darin, auch direkte Verbindungen (‘Abkiirzun-
gen’) zwischen nicht aufeinanderfolgenden Lagen in angemessener Weise zu
beriicksichtigen. Die Lage mit der héchsten Nummer wird haufig als Aus-
gabelage benutzt. Es 148t sich zeigen, dafl jede beliebige stetige Funktion
durch ein geeignetes hinreichend umfangreiches Netzwerk mit 4 Lagen be-
liebig genau approximiert werden kann (e.g. [45]).

Rekurrente Netze. Ist es moglich, in einem gegebenen Netzwerk we-
nigstens einen Knoten k zu finden, von dem aus ein Kantenpfad auf k
selbst fiihrt, so sprechen wir von einem zyklischen oder rekurrenten Netz-
werk oder einem Netzwerk mit zyklischen oder rekurrenten Verbindungen.
Viele der zu besprechenden Netze werden zyklische Verbindungen aufwei-
sen. Der Grund dafiir ist: In rekurrenten Netzwerken vermogen zu einem
gegebenen Zeitpunkt stattfindende Eingabeereignisse einen Einfluf} darauf
auszuiiben, wie spdtere Eingaben verarbeitet werden. Somit erdffnet sich ein
Potential fiir ein Kurzzeitgedichtnis in Form wandernder Aktivationen. Im
allgemeinen konnen beliebige zeitliche Verzégerungen zwischen irgendwel-
chen Eingaben und ihren spéteren Konsequenzen auftreten. Riickkoppelnde
Verbindungen erlauben sequenzverarbeitende Algorithmen, die iiber simple
Eingabe/Ausgabe-Assoziation hinausgehen.
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1.4.2 SINNVOLLE ZIELFUNKTIONEN

Wodurch zeichnet sich ein sinnvolles Performanzmafl aus? Um dieser Frage
auf den Grund zu gehen, vollziehen wir die gemeinhin gemachte Unterschei-
dung zwischen drei verschiedenen Arten des Lernens. In allen drei Fillen
reagiert ein lernendes KNN mit (in der Regel zeitlich variierenden) Ausga-
ben auf (in der Regel zeitlich variierende) Eingaben.

(1) Uberwachtes Lernen. Ein externer Lehrer definiert zu bestimmten
Zeitpunkten gewiinschte Ausgaben. Eine geeignete zu minimierende diffe-
renzierbare Zielfunktion besteht in der Summe aller von den verschiede-
nen Eingabesequenzen eines ‘Trainingensembles’ verursachten Abweichun-
gen zwischen erwiinschten und tatséichlichen Ausgaben (mit diesem Fall
beschiftigen sich Kapitel 2 und 3).

(2) ‘Reinforcement-Lernen’ (mangels aussagekriftiger deutscher Bezeich-
nung ab jetzt R-Lernen genannt). Kein externer Lehrer kennt zu irgendei-
nem Zeitpunkt die gewiinschte Ausgabe bereits im voraus. Die Umgebungs-
dynamik iibersetzt die (als Steuersignale fiir Muskelmotorik vorstellbaren)
Ausgaben jedoch in Anderungen des Umgebungszustandes — eine (oft sehr
primitive) Evaluierungsfunktion liefert dem lernenden System eine Riick-
meldung (das ‘Reinforcement’, z.B. ein Schmerzsignal) iiber die ‘Giite’ des
erreichten Zustandes. Kapitel 4 zeigt u.a., wie sich unter der Annahme, dafl
die Abbildung von Steuersignalen auf ‘Reinforcement’ differenzierbar ist, ei-
ne Hilfszielfunktion fiir ein Hilfsmodul (das sogenannte Umgebungsmodell)
definieren 1483t, welches das eigentlich interessante Performanzmaf, definiert
durch eine Summe von Reinforcementsignalen, beziiglich der Steuersignale
differenzierbar macht.

Uberwachtes Lernen und R-Lernen werden unter dem Oberbegriff ziel-
gerichtetes Lernen zusammengefafit, wobei die Ziele von externen Prozessen
vorgegeben werden.

(8) Uniiberwachtes Lernen. Die Motivation uniiberwachten Lernens erwéchst
aus dem Wunsch, Reprisentationen der Umgebungseingaben zu finden, die
zielgerichtetes Lernen vereinfachen oder beschleunigen, ohne dafl die Ziele
von vornherein genau bekannt sind. Oft erweisen sich z.B. uniiberwach-
te Performanzmafe (basierend auf informationstheoretischen Erwigungen)
fiir die Ausfilterung statistischer Redundanz in den Eingaben zur Erstellung
kompakter Eingabekodierungen und zur Beschleunigung zielgerichteter Ler-
nalgorithmen als zweckmifig. Uniiberwachte Performanzmafle haben in der
jiingsten Literatur viel Aufmerksamkeit erfahren und stellen einen bedeu-
tenden Schwerpunkt dieser Arbeit dar (Kapitel 5, 6, 7).
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1.4.3 DIE KETTENREGEL

Bei gegebener Architektur und gegebenen Zielfunktionen verbleibt die for-
male Aufgabe der Ableitung des Lernalgorithmus. Hilfsmittel hierzu ist die
Kettenregel. Sie sei fiir Funktionen mehrerer Verinderlicher an dieser Stelle
in der fiir unser Anliegen zweckmifigsten Weise formal niedergeschrieben:
Gegeben sei eine beziiglich all ihrer Parameter differenzierbare Funktion

f:R*"—> R
f(dr1(w), g2(w), ..., dn(w)) (1.1)

wobei alle ¢; : R — R mit ¢ = 1...n ihrerseits nach w ableitbar sind. Dann
gilt

Ow O¢; Ow’ (1.2)

i=1

f stellt bei unseren Anwendungen haufig ein Performanzmaf} oder aber
auch blofl die Ausgabe eines adaptiven Untermoduls dar, ¢; bezeichnet
in vielen Fillen die Aktivation eines Knotens (mdglicherweise aber auch
die Ausgabe eines weiteren Untermoduls), und w steht oft fiir einen Ge-
wichtsparameter (vielleicht aber auch fiir die Ausgabe eines zu einem friiher-
en Zeitpunkt aktiven Knotens oder Untermoduls).

DAS STANDARDBEISPIEL: ‘BACK-PROPAGATION’.

Der wohl bekannteste durch einfache Anwendung der Kettenregel abgeleite-
te Lernalgorithmus ist der einfithrend bereits erwihnte ‘back-propagation’
Algorithmus (im folgenden stets BP genannt). BP wurde 1974 erstmals von
Werbos im Kontext der Sozialpsychologie beschrieben [143], fand jedoch sei-
nerzeit wenig Beachtung und fiel daraufhin bis etwa Mitte der 80er Jahre
der Vergessenheit anheim. Das Verfahren wurde verschiedentlich wieder-
entdeckt [46][66] und erfreut sich seit Rumelharts, Hintons und Williams’
Veroflentlichung [85] des Rufs des beliebtesten Lernverfahrens fiir KNN. Die
Herleitung des BP-Algorithmus sei in dieser Einfiihrung aus zwei Griinden
vorgefiihrt: (1) In den Kapiteln 3, 4, 5, und 6, werden uns BP-Netze in der
Gestalt von Untermodulen umfangreicherer Netzwerkarchitekturen begeg-
nen. (2) BP liefert ein besonders einfaches illustratives Beispiel dafiir, daf§
man mit der Kettenregel im Kontext maschinellen Lernens etwas Verniinf-
tiges anfangen kann.

Ein BP-Netz ist ein azyklisches Netz. Die Anzahl der Lagen im Netz
sei mit [ bezeicnet. Alle Knoten im Netz seien beliebig durchnumeriert,
die Aktivation des k-ten Knotens in Antwort auf einen an der Eingabelage
anliegende Eingabevektor z (mit i-ter Komponente z;) heifle ¢y, wobei
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¢; = x;, falls ¢ Eingabeknoten ist. In der r-ten Lage (r > 1) berechnet sich
o wie folgt:

nety = Y wudi, ¢ = f(nety), (1.3)

le Lagen <r

wobei wy; das Gewicht der gerichteten Verbindung vom Knoten ! zum Kno-
ten k ist, und f eine reellwertige differenzierbare Aktivierungsfunktion dar-
stellt.

Die Zielfunktion J ist in vielen Fillen eine zu minimierende Fehlerfunk-
tion. Haufig wird der durch ein einzelnes Muster x verursachte Fehler J als
Summe der Fehlerquadrate (SFQ)

J = > (¢ — di)?

i in Ausgabelage

gewihlt, wobei d; die gewiinschte Ausgabe des i-ten Ausgabeknotens be-
zeichnet. SFQ-Minimierung eignet sich sowohl zur Funktionsapproximati-
on (fast alle BP-Netze werden gewohnlich zu diesem Zweck eingesetzt) als
auch zur Modellierung des Erwartungswertes nicht-deterministischer, teil-
weise durch die gegenwirtige Eingabe bedingter Ereignisse. Letztere sel-
ten ausgeschopfte Moglichkeit wird im 6. Kapitel eine entscheidende Rolle
spielen. Es sei erwihnt, dafl entropiebasierte Zielfunktionen wie z.B. das
Kreuzentropiemaf (e.g. [44], [131]) eine informationstheoretisch begriinde-
te Alternative zu SFQ darstellen.

Was immer die genaue Form der Zielfunktion J auch sein mag — wir
nehmen an, daf} sie in differenzierbarer Form von der Ausgabe des BP-
Netzes abhingt. Den Bemerkungen aus der Einleitung folgend, interessiert
uns nun fiir alle Gewichte w;; der Gradient

oJ Onet;
_—aw,’j =§; —81111']- = 0;0; (1.4)
mit
_ 0J 0¢; _ oJ
6¢z 6net,~ - 6¢z

Ist i ein Ausgabeknoten, so gewinnt man den ersten Faktor der rechten
Seite von (1.5) sofort durch partielle Ableitung von J nach ¢;. Ist ¢ kein
Ausgabeknoten und befindet 4 sich in Lage r, so berechnet sich dieser Faktor
mit der Kettenregel (1.2) zu

5 =

f!(net;). (1.5)

k in Lagen >r
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Zur Durchfiihrung eines Iterationsschrittes des Gradientenabstiegsprozesses
wird jedes Gewicht w;; gemaR

Wi = W5 + Awij = Wi — O[(Sﬂf)j

gedndert, wobei a eine positive Konstante, die sogenannte Lernrate, be-
zeichnet. Normalerweise ist mehr als ein Eingabemuster zu berticksichtigen
— in diesem Fall hat man w;; einfach proportional zur Summe der entspre-
chenden Gradienten zu #ndern (der Gradient einer Summe ist die Summe
der Gradienten). Die sogenannte off-line Version von BP spart sich dabei
die Ausfiihrung der Gesamtgewichtsiinderung bis nach der Prisentation
aller Trainingsmuster auf. Im praktischen Einsatz wird findet allerdings
h&ufig eine sogenannte on-line-Version Verwendung, bei der Gewichtsdnde-
rungen sofort nach der Prisentation jedes Trainingsmusters durchgefiihrt
werden. Sowohl on-line als auch off-line Version fiihren bei gegen Null ge-
hendem « einen exakten Gradientenabstieg in J durch. In Anwendungen
(bei Lernraten in der Gréflenordnung von 0.5) erweist sich die on-line Ver-
sion jedoch hiufig als giinstiger (siehe [26] fiir eine theoretische Begriindung
dieses Sachverhalts).

Einige der zahlreichen in der Fachliteratur anzutreffenden BP-Anwendungen
fithrten in gewissen Doménen zu ‘state-of-the-art performance’ (siehe Einfiihrung).
Wie der Rest dieser Schrift jedoch verdeutlichen wird, gehen die Anwen-
dungsmoglichkeiten der Kettenregel weit tiber BP in azyklischen Netzen
hinaus.

1.5 GLIEDERUNG DER ARBEIT

Kapitel 2 beginnt mit der Untersuchung einer potentiell sehr méchtigen
(im Prinzip Turingmaschinen-équivalenten) Klasse von Netzwerkarchitek-
turen — den dynamischen, vollsténdig riickgekoppelten sequenzverarbeiten-
den Netzen. Nach Definition eines geeigneten Performanzmafles fiir iiber-
wachtes Lernen beliebiger Mustersequenzen werden mittels Kettenregel drei
verschiedene Lernalgorithmen abgeleitet, die allerdings alle exakt denselben
Gradienten berechnen und sich lediglich in ihrer Komplexitéit unterschei-
den (was nahelegt, dal auch der dritte Schritt der grundlegenden Vorge-
hensweise (Abschnitt 1.3) nicht notwendigerweise rein automatisch ablauft,
da man die Kettenregel offenbar mehr oder weniger geschickt zum Ein-
satz bringen kann). Der originire Beitrag dieses Kapitels besteht aus dem
dritten Verfahren (mit Komplexitiit O(n?)), welches das bisher hiufig ver-
wendete zweite Verfahren (mit Komplexitéit O(n?)) in Proportion zur An-
zahl n der Knoten im Netz beschleunigt. Experimente zur Erlernung des
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Zustandsiibergangsdiagramms einer klammerbalanzierenden Turingmaschi-
ne sowie zur Extraktion regulirer Grammatiken aus zeitlich variierenden
Eingabestromen verdeutlichen sowohl die Funktionstiichtigkeit als auch die
praktischen Schranken der Algorithmen.

Kapitel 3 (ein weiterer origindrer Beitrag) behilt das allgemeine Perfor-
manzmaf} aus Kapitel 1 bei, verwendet jedoch eine Architektur, die auf zwei
Netzwerken ohne zyklische Verbindungen beruht. Um im Eingabestrom
auftretende Ereignisse temporir abspeichern zu kénnen, verwendet eines
der Netze die unkonventionellen von v. d. Malsburg vorgeschlagenen dyna-
mischen Verbindungen, deren Gewichte sich innerhalb kiirzester Zeit dra-
matisch dndern konnen. Die Gewichtséinderungen selbst werden durch die
Ausgaben des zweiten Netzwerks gesteuert, dessen Lernalgorithmus wieder
mit der Kettenregel hergeleitet wird. Das resultierende System zeigt, dafl
rekurrente Netze nicht die einzige Moglichkeit zur ‘neuronalen’ Sequenzver-
arbeitung darstellen. Wie auch experimentell demonstriert wird, weist die
Methode weiterhin ein natiirliches Potential fiir das Erlernen temporérer
Variablenbindungen auf (Kritiker haben den KNN in der Vergangenheit
(wie man sieht, filschlicherweise) die Fihigkeit zur Variablenbindung ab-
gesprochen).

Kapitel 4 beschiftigt sich mit Performanzmaflen, die keinen expliziten
Lehrer erfordern, der die gewiinschten Netzausgaben (hier Steuersignale ge-
nannt) schon im voraus kennt. Statt dessen bewertet eine Evaluierungsfunk-
tion die ‘Giite’ der (von den Steuersignalen mitverursachten) Umgebungs-
zustdnde. Der erste Beitrag des Kapitels beschreibt ein Standardverfahren,
welches demonstriert, wie ein Hilfsnetzwerk mit separatem Performanzmafl
dazu veranlafit werden kann, ein differenzierbares Modell der Abbildung von
‘Steuersignalen’ auf Evaluationen von Umgebungszustéinden zu bilden, und
wie sich dieses Hilfsnetzwerk dergestalt mit dem eigentlich interessierenden
Steuernetzwerk zusammenschalten 138t, so dafl mittels Kettenregel ein Per-
formanzgradient fiir die Programme des Steuernetzwerkes herleitbar wird.
Der zweite (originiire) Beitrag vertieft die Analyse differenzierbarer Mo-
delle der Effekte von Steuerprogrammen und beschreibt sowohl azyklische
als auch rekurrente neuronale ‘Subzielgeneratoren’. Letztere sind Netzwer-
ke, die mittels Kettenregel lernen, als Antwort auf eine Kombination des
gegenwirtigen Umgebungszustandes und eines gewiinschten Zielzustandes
eine Liste geeigneter Subziele auszugeben. Mit Hilfe adaptiver Subzielgene-
ratoren werden experimentell Pfadfindungsprobleme in zweidimensionalen
Welten mit Hindernissen gelGst.

Nachdem Kapitel 2, 3, und 4 sich mit zielgerichtetem Lernen beschéftig-
ten, konzentriert sich Kapitel 5 auf Performanzmafe fiir uniberwachtes Ler-
nen. Beschrieben werden verschiedene in der Literatur aufgetauchte Lern-
regeln fiir stationidre Umgebungen (z.B. zur Maximierung der Informations-
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transmission zwischen Eingaben und ihren internen Repriasentationen, zur
Dekorrelation der Reprisentationskomponenten etc.). Dabei werden wieder
nur solche Lernverfahren berticksichtigt, die aus einem sinnvollen Perfor-
manzmaf} herleitbar sind. Gerechtfertigt werden Methoden fiir uniiberwach-
tes Lernen durch ihr Potential zur Unterstiitzung zielgerichteten Lernens.
An geeigneter Stelle werden verschiedene eigene Beitrige eingeflochten. Ex-
perimente schliefen die uniiberwachte Extraktion von Stereoinformation
aus einfachen Zufallsstereogrammen mit ein — eine neuartige Methode er-
weist sich hierbei fiir diese Aufgabenstellung als giinstiger als ein ilteres,
informationstheoretisch begriindetes Verfahren.

Kapitel 6 (ein weiterer origindrer Beitrag) beschiftigt sich mit dem viel-
leicht ambitioniertesten Ziel uniberwachten Lernens — der Entdeckung ‘fak-
torieller’ Codierungen der Umgebungseingaben. Das sind héchst vorteil-
hafte Repréisentationen, die sich dadurch auszeichnen, dafl ihre einzelnen
Komponenten statistisch voneinander unabhéngig sind. Erstmalig wird ei-
ne aus zwei ‘miteinander streitenden’ Arten von Untermodulen bestehen-
de Netzarchitektur samt zugehorigen Performanzmafien prisentiert, die die
kettenregelmiflige Herleitung von Algorithmen zum Finden binérer faktori-
eller Codes erméglicht. Zahlreiche Experimente (unter anderem zur uniiber-
wachten Kodierung von Buchstaben mit unterschiedlichen Auftretenswahr-
scheinlichkeiten) belegen die Anwendbarkeit der Verfahren zur Redundanz-
reduktion in Eingabemustern und Eingabemustersequenzen.

Kapitel 7 (ein weiterer originédrer Beitrag) untersucht die enormen Vor-
teile, die sich aus uniiberwachtem Lernen in dynamischen Umgebungen er-
geben konnen. Grundlage des Kapitels ist das durch theoretische Uberle-
gungen zu rechtfertigende einfache und dennoch neuartige Prinzip der Ge-
schichtskompression, welches im wesentlichen besagt, dafl nur unerwartete
Ereignisse im Eingabestrom nicht-redundante Information tragen. Erwar-
tete Eingaben diirfen im wesentlichen ignoriert werden. Aufbauend auf dem
Prinzip der Geschichtskompression werden selbstorganisierende hierarchi-
sche Architekturen samt zugehorigen Zielfunktionen entworfen, die kausale
Abhingigkeiten im Eingabestrom widerspiegeln und eindeutige reduzierte
Sequenzbeschreibungen ermoglichen. Letztere konnen die Aufgaben zusétz-
licher zielgerichteter Lerner gewaltig erleichtern. Experimente zum Erler-
nen regulirer Grammatiken zeigen, daf§ auf dem Prinzip der Geschichts-
kompression basierende Systeme in gewissen Fillen mindestens 1000 mal
schneller lernen konnen als die in Kapitel 2 beschriebenen, ohne zusétzli-
che uniiberwachte Performanzmafle auskommenden, sequenzverarbeitenden
Algorithmen. Weitere Experimente mit natiirlichsprachlichen Texten wei-
sen Schranken der Methode auf. Ein Nebenprodukt der experimentellen
Untersuchungen ist ein neuartiges Textkompressionsverfahren, welches bei
gewissen Zeitungstexten bereits zu besserer Datenkompression fiihrte als
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der weitverbreitete, in einem gewissen informationstheoretischen Sinne op-
timale Lempel-Ziv Algorithmus, der u.a. auch die Grundlage der compress-
Funktion des Betriebssytems UNIX bildet.

Kapitel 8 (der letzte originiire Beitrag) schliellich liefert (im Rahmen ei-
nes Gedankenexperiments) einen theoretischen Ausblick auf ‘introspektives’
maschinelles Lernen. Ein wesentlicher Unterschied zwischen ‘menschlichem’
Lernen und existierenden Methoden fiir maschinelles Lernen besteht darin,
dafl Menschen iiber ihr eigenes Lernverhalten reflektieren und ihre Lernstra-
tegien gegebenenfalls dndern kénnen, um sie den von der Umgebung typi-
scherweise gestellten Lernaufgaben anzupassen. Kapitel 8 geht daher iiber
alle vorangegangenen Kapitel hinaus, in dem es fragt, ob sich Gewichtsande-
rungsalgorithmen selbst so reprisentieren lassen, dafi sie sinnvoller Manipu-
lation zugénglich sind. Um die Frage konstruktiv zu beantworten, wird das
erste ‘selbst-referentielle’ rekurrente neuronale Netzwerk préisentiert. Dieses
verfiigt zum einen iiber die Fihigkeit, seine eigenen Erfolge und Miflerfol-
ge zu beobachten. Zum anderen besitzt es spezielle Eigenschaften, die es
ihm erlauben, alle eigenen Gewichtsparameter zu analysieren und explizit
zu manipulieren, und zwar einschliefflich derjenigen Parameter, die fiir die
Analysier- und Manipulierprozesse zustindig sind. Dank der Allgemeinheit
der Architektur existieren keine theoretischen Begrenzungen fiir die Kom-
plexitit der im Netzwerk implementierbaren, zur Selbstmodifikation fihi-
gen Gewichtsidnderungsalgorithmen (abgesehen von unvermeidbaren durch
die Endlichkeit der Architektur verursachten Zeit und Speicherbegrenzun-
gen). Theoretisch kann das Netz nicht nur seinen eigenen Gewichtsinde-
rungsalgorithmus dndern, sondern auch die Art und Weise, in der es seinen
eigenen Gewichtséinderungsalgorithmus &ndert, sowie die Art und Weise,
in der es den Algorithmus &ndert, der seinen eigenen Gewichtsinderungs-
algorithmus &ndert, und so fort ad infinitum. Mittels Kettenregel wird ein
‘vorverdrahteter’ Gewichtsinderungsalgorithmus zur Auffindung ‘sinnvol-
ler’ selbst-modifizierender Gewichtsdnderungsalgorithmen hergeleitet.

1.6 WIEDERKEHRENDE NOTATION

Soweit nétig, wird jedes Kapitel seine eigenen formalen Bezeichner einfiihren.
Gewisse Symbole werden in den verschiedenen Kapiteln jedoch gleiche oder
vergleichbare Bedeutung tragen.

Reelle Vektoren werden durch kursive Kleinbuchstaben dargestellt. Das
Superskript p des Vektors vP zeigt eine Verbindung zum p-ten Eingabemu-
ster an.

Sind dynamische Abliufe und zeitlich gedehnte Sequenzen im Spiel, so
stellt vP(t) gewodhnlich den #ten Vektor einer zur p-ten Eingabesequenz
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gehorigen Reihe von Vektoren dar (wir werden stets mit Digitalrechnern
angepafiten diskreten Zeitschritten statt mit kontinuierlicher Zeit arbeiten).

Die i-te Komponente des Vektors v wird stets mit v; bezeichnet. v?(t)
ist demzufolge die i-te Komponente von v?(t).

Symbole wie z, zP, xP(t) denotieren normalerweise Eingabevektoren,
Symbole wie y, y?, yP(¢t) stehen gewodhnlich fiir Ausgabevektoren.

vT (bzw. QT) reprisentiert die Transponierte des Vektors v (bzw. der
Matrix @),

dim(v) bezeichnet die Dimension von v,

|lv|| = VvTv stellt die Linge von v dar,

‘o’ steht fiir den Konkatenationsoperator: v! o v? ist die Konkatenation
der Vektoren v! und v?,

Det(Q) reprisentiert die Determinante der Matrix @,

P(A) bezeichnet die Wahrscheinlichkeit des Ereignisses A,

P(A | B) denotiert die bedingte Wahrscheinlichkeit von A unter der
Voraussetzung B,

E(Y) stellt den Erwartungswert der Zufallsvariable Y dar,

E(Y | X) steht bei gegebenem X fiir den bedingten Erwartungswert
von Y,

VAR(Y) = E(Y — E(Y))? représentiert die Varianz von Y,

COV(X,Y)=E((Y —E({Y))(X —E(X))) bezeichnet die Covarianz der
Zufallsvariablen X und Y.
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Kapitel 2

VOLLSTANDIGE
RUCKKOPPLUNG

Wir beginnen mit einer allgemeinen Standardarchitektur, die (im selben
Sinne wie ein herkémmlicher Rechner) Turingmaschinen-dquivalent ist. Sie
eignet sich zur Berechnung beliebiger, auf sequentiell arbeitenden konven-
tionellen Maschinen berechenbarer Funktionen und weist damit iiber die
Schranken einfacher statischer BP-Musterassoziatoren hinaus: Im Prinzip
gestattet das System beispielsweise die Extraktion der Regeln einer unbe-
kannten Grammatik aus einem sequentiellen Eingabestrom.

Abschnitt 2.1 definiert dabei zundchst die Netzwerkstruktur und Ak-
tivierungsdynamik, welche beschreiben, wie Eingabesequenzen verarbeitet
werden. Daraufhin geben wir eine geeignete Zielfunktion an, die formal
unser Ziel spezifiziert, welches darin bestehen soll, beliebige diskrete Aus-
gabesequenzen mit beliebigen diskreten Eingabesequenzen zu assoziieren.
Schliefilich leiten wir mit der Kettenregel eine Reihe nicht-lokaler Algo-
rithmen zum Erlernen von Ein-/Ausgabesequenzen ab, die alle denselben
exakten Performanzgradienten berechnen, sich aber in ihrer Komplexitét
unterscheiden. Daraus ist bereits ersichtlich, dafl die Kettenregel gelegent-
lich mehr als einen Lernalgorithmus gestattet und offenbar in mehr oder
weniger raffinierter Weise eingesetzt werden kann. Der erste Algorithmus
braucht fiir beliebig lange Traininssequenzen beliebig viel Speicherplatz.
Der zweite Algorithmus kommt mit fixem Speicherplatz aus, hat jedoch
den Nachteil hoher Zeitkomplexitit pro Iterationsschritt. Der dritte neu-
artige Algorithmus (der origindre Beitrag dieses Kapitels) benétigt nicht
mehr Speicherplatz als der zweite, ist jedoch um den Faktor O(n) schneller
(wobei n die Anzahl der Knoten im Netzwerk bezeichnet).

19
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Experimente mit klammerbalanzierenden Turingmaschinen und reguléren
Grammatiken belegen die praktische Anwendbarkeit der Verfahren. Sie de-
monstrieren aber auch gewisse praktische Schranken rekurrenter Netze fiir
den Fall langer zeitlicher Verzogerungen zwischen Ereignissen und korre-
lierten gewiinschten Ausgaben. Dies wird Motivation fiir Kapitel 7 liefern.

2.1 ARCHITEKTUR UND AKTIVIERUNGS-
DYNAMIK

Zu unseren Netzwerken gehoren Eingabeknoten und ‘interne’ Knoten (auch
Nichteingabeknoten genannt). Wie im folgenden zu sehen sein wird, werden
Eingabeknoten von Eingabemustern aus der Umgebung aktiviert, wéhrend
interne Knoten ihre Aktivationen gemif} einfacher Regeln aus den Aktiva-
tionen der iibrigen Knoten berechnen. Die Bezeichnung ‘vollsténdige Riick-
kopplung’ soll besagen, daf jeder Eingabeknoten genau eine gerichtete Ver-
bindung zu jedem internen Knoten aufweist, und dafl jedem internen Kno-
ten ebenfalls genau eine gerichtete Verbindung zu jedem internen Knoten
(einschlieBlich sich selbst, siehe Abbildung 2.1) entspringt.

Bei der Wahl formaler Symbole halten wir uns relativ eng an die No-
tation von Williams und Peng [149]. Um Indizes zu sparen, betrachten wir
der Einfachheit halber eine einzelne, s diskrete Zeitschritte umfassende ge-
ordnete Sequenz von vektorwertigen Eingabemustern. Zu jedem Zeitpunkt
0 < t < s ist der reellwertige Vektor der Aktivationen der Eingabekno-
ten gleich dem t-ten Eingabemuster. Alle Knoten seien in beliebiger Weise
eindeutig durchnumeriert. U bezeichne die Menge von Indizes k mit der
Eigenschaft, daf§ 2 (t) die Ausgabe des internen Knotens mit der Nummer
k zum Zeitpunkt ¢ ist. I stehe fiir die Menge von Indizes k mit der Eigen-
schaft, daf z(t) die Eingabe des Eingabeknotens mit der Nummer k zum
Zeitpunkt ¢ darstellt. Es sei

| I[=m,|U|=n,m=0(n).

Das reellwertige skalare Gewicht der gerichteten Verbindung vom Knoten
J zum Knoten ¢ wird durch w;; denotiert. Wahrend der Verarbeitung der
Eingabesequenz dndern sich die Gewichte nicht. Um jedoch zwischen ver-
schiedenen Instanzen von w;; zu verschiedenen Zeitpunkten unterscheiden
zu kénnen, verwenden wir die Notation w;;(t) fiir das Gewicht der Verbin-
dung vom Knoten j zum Knoten ¢ zum Zeitpunkt ¢. Dies hat rein formale
Griinde: Vt :  w;;(t) = wi;.
Die Ablaufdynamik definieren wir fiir k € U wie folgt:

netr(0) =0, Vt>0:z,(t) = fr(nety(t)),
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AUSGABESTROM y(t)

4

El NGABESTROM X( t)

Abbildung 2.1: Ein rekurrentes Netz mit 3 Eingabeknoten (weifle Kreise)
und 5 vollstindig miteinander vernetzten internen Knoten (grau). 2 der
internen Knoten dienen gleichzeitig als Ausgabeknoten. Das Gewicht der
gerichteten Verbindung vom j-ten Knoten zum i-ten Knoten besitzt den
Wert Wiy -
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VE>0: meti(t+1)= Y wylt+)a(b), (2.1)
levur

wobei fi eine differenzierbare (gewohnlich streng monoton wachsende) Ak-
tivierungsfunktion bezeichnet, hdufig die logistische Funktion

fl@) = . (22)
Letztere 1af3t sich einfach ableiten:

f'(@) = f@)(1 - f(2)). (2.3)

Turingiquivalenz. Obige zyklische Verbindungsstruktur weist zwar Ahn-
lichkeiten zur Topologie von Hopfieldnetzen [38], Boltzmannmaschinen [36],
Schiirmann-Netzen [123], und BP-Equilibriumsnetzen ([2], [81], [70], [71])
auf. Diese Ansétze sind allerdings nur fiir stationdren Eingaben gedacht und
fiir das Erlernen von Sequenzen ungeeignet — die Rekurrenz im Netz dient
bei obigen Referenzen lediglich zur Ermittlung eines Aktivationsequilibri-
ums. Die Aktivierungsdynamik (2.1) hingegen erlaubt zeitlich veriinderliche
Eingaben. Dieser wesentliche Unterschied bildet die Grundlage fiir ein Sy-
stem, das im Prinzip die Méachtigkeit einer Turingmaschine besitzt — und
zwar im selben Sinne, in dem jeder konventionelle Rechner einer Turing-
maschine gleichkommt. Dies ist unschwer einzusehen: Mit entsprechenden
Gewichten kann man in einem hinreichend grofien Netzwerk jede Boolesche
Funktion und damit auch jede Kombination Boolescher Funktionen ver-
drahten. Damit 148t sich bei geeigneter Gewichtsbelegung die sequentielle
Arbeitsweise eines herkdmmlichen seriell arbeitenden Digitalrechners exakt
emulieren — das einzige Hemmnis auf dem Weg zur ‘wahren’ Turingiquiva-
lenz ist, wie stets, der endliche Speicherplatz.

Natiirlich hat dieses Argument nur theoretische Bedeutung: Niemand
wollte ernsthaft mittels eines zyklischen Netzes einen gewthnlichen Digital-
rechner nachbauen®. Vorteile erhofft man sich ja gerade von der Moglichkeit
zumindest teilweise paralleler Informationsverarbeitung. Um unter den vie-
len Programmen, die ein zyklisches neuronales Netz ausfiihren kénnte, be-
stimmte zweckmiflige Programme (= Gewichtsbelegungen) auszuzeichnen,
definieren wir nun ein geeignetes

2.2 PERFORMANZMASS

T(t) bezeichne die Menge von Indizes k € U, fiir die ein von einem exter-
nen Lehrer definierter Zielwert dj(t) zum Zeitpunkt ¢ existiert. Die Menge

I1Dazu miite man ja die meisten Gewichte gleich Null setzen und ginge dabei der
potentiell ausschpfbaren Moglichkeiten massiv paralleler Algorithmen verlustig.
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aller dieser Zielwerte zu allen diskreten Zeitpunkten 0 < ¢t < s der Einga-
besequenz dient zur Definition des Performanzmafles als die Summe aller
zu verschiedenen Zeitpunkten auftretenden Fehler (den Abweichungen der
tatséichlichen Ausgaben des Netzes von den Zielwerten). Wir schreiben:

er(t) = di(t) — zx(t), falls k €T(t),

ex(t) =0 sonst,

t

Et) =5y (ex(t))?, E"(t',0)= Y  E(). (2.4)

keU T=t'+1

Bei einer Trainingssequenz mit s Zeitschritten wollen wir durch einen
geeigneten Lernalgorithmus

Etotal (g, s) (2.5)

mimimieren. Man beachte, daf$ die Minimierung von Ef°*(0, s) im allge-
meinen die zeitweise Speicherung von vergangenen Ereignissen erfordert,
und daf} i.a. nicht von vornherein bekannt ist, fiir welche Zeitdauern das
Netz vergangene Ereignisse mit Hilfe seiner zyklischen Verbindungen intern
reprisentieren muf}, um seine Aufgabe l6sen zu kénnen.

Die drei folgenden Lernalgorithmen beruhen auf dem Prinzip des einfa-
chen Gradientenabstiegs. Die Trainingssequenz wird dabei wiederholt prisen-
tiert. Nach jeder Présentation bestimmt man fiir jedes Gewicht w;; eine
Gewichtsénderung
aaEtotal((), S)

ij

, (2.6)
wobei « eine positive Konstante (die sogenannte Lernrate) bezeichnet. Die
Anwendung gradientenbasierter Lernalgorithmen kann im asymptotischen
Fall (bei gegen Null gehendem alpha) hochstens zur Verbesserung der ge-
genwirtigen Gewichtsmatrix fiilhren — nicht zur Verschlechterung. In prak-
tischen Anwendungen (siehe Abschnitt 2.6) erweisen sich oft Lernraten in
der Groflenordnung von 0.01 bis 1 als brauchbar.

Wie schon verschiedentlich erwihnt, kennt die Numerik trickreichere
und hiufig effizientere Standardverfahren zur Ausniitzung der einmal ge-
wonnenen Gradienteninformation (z.B. konjugierte Gradientenverfahren,
line search’, Methoden zweiter Ordnung, effiziente Approximationen von
Methoden zweiter Ordnung, etc., siehe e.g. [24][89][67][127]). Derartige Mo-
difizierungen sind allerdings orthogonal zum Ziel dieser Arbeit — wir werden
daher in den Experimenten stets einfachen Gradientenabstieg verwenden.
Auch zur Behandlung lokaler Minima der Zielfunktion machen wir nur von
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der einfachsten Losung Gebrauch, welche darin besteht, ausgehend von ver-
schiedenen zufillig gewihlten Gewichtsmatrizen solange ein wiederholtes,
lokales, gradientenbasiertes Suchen im Raum der moglichen Gewichtsmatri-
zen durchzufiihren, bis ein Programm mit zufriedenstellender Performanz
gefunden worden ist.

In der Regel hat man es mit vielen Trainingssequenzen zu tun — in
diesem Fall ergibt sich die Gewichtséinderung fiir jedes Gewicht bei jeder
Tteration des Gradientenabstiegsprozesses zur Summe der Beitrige, die man
durch einen der nachfolgenden gradientenbasierten Algorithmen fiir jede
einzelne Trainingssequenz erhilt. Gerechtfertigt ist dies durch den Hinweis
auf die Tatsache, dafl der Gradient der Summe aller Fehler gleich der Summe
der entsprechenden Gradienten ist.

2.3 ERSTE METHODE: ‘BACK-PROPAGATION
THROUGH TIME’ (BPTT)

Die Grundidee des folgenden Verfahrens geht auf Minsky und Papert [56]
zuriick, die darauf hinwiesen, dafl die Aktivationsausbreitungsphase eines
zyklischen dynamischen Netzes durch die Aktivationsausbreitungsphase ei-
nes wesentlich grofleren azyklischen statischen Netzes beschrieben werden
kann.

Fiir jeden Zeitschritt der Aktivationsausbreitungsphase, die ein rekur-
rentes Netzwerk durchlduft, legt man eine neue Kopie aller Knoten samt
ihren gegenwirtigen Aktivationen an. Die Topologie des zu konstruierenden
azyklischen Netzes ergibt sich dadurch, daf} jede Verbindung des urspriing-
lichen Netzes in eine ‘virtuelle’ Verbindung transformiert wird, die in dem
azyklischen Netz die Kopien der entsprechenden Knoten zu aufeinanderfol-
genden Zeitschritten verbindet [85][144] (siehe hierzu Abbildung 2.2).

Man kann sich die w;;(t) als Gewichte virtueller Verbindungen zur ¢-ten
Lage eines azyklischen Netzes vorstellen. Die Kettenregel liefert uns einen
iterativen Algorithmus zur Berechnung von (2.6). Wir schreiben zunéchst

6Etotal (0, S)

%(r) = - Onet; (1)

0;(7) kann fiir alle ¢ € U,0 < 7 < s in einem einzigen Pass berechnet
werden:

8:(7) = fi(neti(1))ei(r) falls T=s

8i(1) = fi(neti(1))(ei(r) + > _widi(r +1)) falls 1< 7 <s.
leu
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Abbildung 2.2: Eine 4 Zeitschritte umfassende Aktivationsausbreitungspha-

se des Netzes aus Abbildung 2.1 im ‘zeitlich entfalteten’ Zustand.
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Die Berechnungskomplexitiit dieses Pass (die Anzahl der durchzufithrenden
Additionen und Multiplikationen) hat die Ordnung O(sn?).
Nun lassen sich die endgiiltigen Gewichtsinderungen bestimmen:

Etotal
Awij(s):—aaios— 26 T)z;(r —1).

Ow;;

Es ist offenbar nicht notig, neben den zeitverinderlichen Aktivationen
auch die Verbindungen und ihre Gewichte stets von neuem zu kopieren,
da es sich ja fiir jeden Zeitschritt um dieselben Verbindungen handelt.
Zweckmifigerweise fiihrt man fiir jeden Knoten des zyklischen Netzes einen
Stapel ein, auf den die jeweiligen Aktivationen bei sukzessiven Zeitschritten
der Aktivationsausbreitungsphase gestapelt werden. Bei der anschliefenden
Fehlerpropagierungsphase werden die Aktivationen nach dem ‘ast-in-first-
out-Prinzip wieder vom Stapel geholt, um die Fehlersignale zu berechnen.

Komplezitit. Egal, wie man den Algorithmus implementiert, in jedem
Fall braucht man Speicherplatz unbekannter Gréfle fiir den Fall, dafl kein
Wissen um die Léngen der Trainingssequenzen zur Verfligung gestellt wird.
Wie wir jedoch spéter sehen werden, ist BPTT die Methode der Wahl, wenn
von vornherein bekannt ist, dafl alle Trainingssequenzen weniger als O(n)
Zeitschritte umfassen. Die Speicherkomplexitit (die Anzahl der Variablen
zur Speicherung von Gewichten und zeitlich variierenden Aktivationen) be-
tragt fiir einen Durchgang O(sn+n?). Die Zeitkomplexitét (die Anzahl der
erforderlichen Multiplikationen und Additionen) pro Durchgang betrigt
O(sn?). Der Spitzenberechnungsaufwand pro Verbindung und Zeitschritt
liegt bei O(s). Das liegt daran, dafl im jeweils letzten Zeitschritt eines Trai-
ningsintervalls der gesamte Fehlerpropagierungs- und Gewichtséinderungs-
prozef} untergebracht werden mufl.

‘Abgeschnittenes BPTT’. Weifl man von vornherein, dafl wihrend der
Trainingsphase zwischen Eingabeereignissen und korrelierten Fehlersigna-
len keine zeitlichen Verzogerungen der Linge > h auftreten, so geniigt es,
die Fehlersignale zu jedem Zeitpunkt hochstens h Schritte ‘in die Vergan-
genheit’ zu senden, statt sie (wie bei BPTT vorgeschrieben) bis zum Anfang
der Sequenz zuriickzupropagieren [149].

2.4 ZWEITE METHODE: ‘REAL-TIME RE-
CURRENT LEARNING’ (RTRL)

Die Kettenregel erlaubt die Herleitung mehr als eines Algorithmus zur Be-
rechnung ein und desselben Gradienten. Robinson und Fallside wiesen als
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erste darauf hin, dafl die Fehlerpropagierungsphase nicht unbedingt not-
wendig ist [79](siehe auch [78]). Es ist moglich, schon zur Laufzeit der Ak-
tivierungsausbreitungsphase Information aufzusammeln, die sich bei der
Beobachtung von spiteren Fehlern sofort zur Berechnung eines Fehlergra-
dienten heranziehen l48t. Der Vorteil dieses Verfahrens liegt darin, dafl es
bei fixer Netzgrofle unabhéingig von der Lénge der zu erlernenden Sequen-
zen mit beschrinktem Speicherplatz auskommt. Zu jedem Zeitpunkt einer
Episode werden im wesentlichen die gleichen Operationen ausgefiihrt. Da-
mit eignet sich die Methode fiir ‘on-line’ Lernen, was ihr auch den Namen
‘Real-Time Recurrent Learning’ (RTRL) eingetragen hat.

Wir lehnen uns wieder an Williams und Zipsers Beschreibung an [151]
[150]. Verwandte Methoden finden sich in [68], [59], [3], [28] und [80].

Da der Gradient der Summe aller E(t) gleich der Summe der entspre-
chenden Gradienten ist, geniigt es, fiir jedes Gewicht w;; den Wert

pw(®) =220 _ _a 3 (dtt) - (e 2220

6’wij kET () Bwij

zu bestimmen. ), Aw;;(t) liefert dann die Gesamtgewichtsénderung fiir
w;; am Ende des Trainingsintervalls. Nach der Kettenregel gilt fiir alle
k € U und alle Zeitschritte ¢ aufler dem ersten

Ozi(t+1) _ fr(nety(t)) lz Wk B;Z)(t) + iz (t)] :

ow;; i
u leU “

d;1 bezeichnet hier das Kroneckersche Delta und ist 1 fiir 2 = k£ und 0 sonst.
Fiir den ersten Zeitschritt ist die entsprechende Ableitung 0. Daher las-
sen sich mit 0 initialisierte Variablen p¥;  und pf;_ zur inkrementellen

Berechnung der 86%5:) einfiihren. Zu jedem Zeitpunkt ¢ werden diese Va-
riablen gemif

Vi, 5,k : pfjnw + fr(netr(t)) lz wklpfjold + dinz; (t)] 3 Vi, gk pfjald — pfjnw
leUu

aktualisiert und anschlieflend, wie oben ausgefiihrt, zur Berechnung von
Aw;;(t) herangezogen.

On-Line versus Off-Line. Die off-line Version des Algorithmus spart
sich die Ausfithrung der Gesamtgewichtsinderung (die Summe aller durch
einzelne Zeitschritte verursachten Gewichtséinderungen) bis Abschlufl der
Priasentation aller Trainingssequenzen auf. Die entsprechende on-line-Version
dndert die Gewichte zu jedem Zeitschritt jeder Trainingssequenz. Eine inter-
essante Eigenschaft der on-line-Version ist, dafl die Notwendigkeit zur Spe-
zifikation von Trainingssequenzbegrenzungen entféllt (‘all episodes blend
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into each other’ [150]). Die Lernrate a mufl dabei natiirlich klein genug
sein, um kein Potential fiir Instabilititen aufkommen zu lassen: Nur im
asymptotischen Fall (bei gegen Null gehender Lernrate) vollzieht man ex-
akten Gradientenabstieg in der Fehlersumme. Akzeptable Lernraten lassen
sich gegenwértig nur durch Experimente finden. Die spéter zu beschrei-
benden Experimente legen sowohl fiir die on-line Version als auch fiir die
off-line Version fiir « Werte zwischen a = 0.02 und « = 1.0 nahe.

Komplezitit. Die Speicherkomplexitit von RTRL betrigt O(n?), die
Berechnungskomplexitéit pro Zeitschritt betriigt O(n?).

Es sollte erwdhnt werden, dafl es auch RTRL-Versionen fiir nicht-diskrete
Zeit gibt [68] [28].

Vor allem die Zeitkomplexitdt macht das Verfahren fiir gromafstabli-
che Anwendungen unbrauchbar. Im folgenden Abschnitt lernen wir eine
Methode kennen, die exakt denselben Gradienten berechnet, bei gleichem
Speicheraufwand aber n mal schneller ist.

2.5 DRITTE METHODE: EIN O(n®) VER-
FAHREN

Dieser Abschnitt prisentiert den ersten originiiren Beitrag der vorliegenden
Arbeit. Wie oben gesehen, betriigt RTRLs Berechnungskomplexitét? pro
Zeitschritt O(n*). Im folgenden werden wir die Gradientenkalkulation so
umarrangieren, dafl die Speicherkomplexitéit des neuen Verfahrens dieselbe
Ordnung wie die von RTRL aufweist, die Berechnungskomplexitit aber in
Proportion zur Zahl der Knoten im Netzwerk sinkt. Im Gegensatz zu der in
[156] vorgestellten ad-hoc Methode bestimmt das neuartige Verfahren den
exakten Gradienten, nicht etwa nur eine Approximation desselben [109].

Alle O(n) Zeitschritte benstigt die neue Methode O(n*) Operationen,
bei allen dazwischenliegenden Zeitschritten sind allerdings nur O(n?) Ope-
rationen erforderlich. Dies driickt die durchschnittliche Zeitkomplexitit pro
Zeitschritt auf O(n?).

Eine Trainingssequenz mit s 4+ 1 Zeitschritten startet wieder zum Zeit-
schritt 0 und endet zum Zeitschritt s. Der nachfolgende Algorithmus ist
von Interesse, falls s >> n (sonst sei BPTT empfohlen).

Der Algorithmus® ist ein Hybrid zwischen BPTT und RTRL [109)].

2Pineda hat einen weiteren Algorithmus fiir rekurrente Netze beschrieben, der, wie er
selbst feststellt, ‘einige der schlechtesten Eigenschaften beider Algorithmen (BPTT und
RTRL) besitzt’ [72]. Sein Verfahren bendtigt > O(n?) Speicherkomplexitit und > O(n*)
Zeitkomplexitdt, falls die Zahl der Zeitschritte n iibersteigt.

3Kiirzlich erfuhr ich, da8 derselbe Algorithmus auch von Williams in einem nicht
offentlich angekiindigten Report [148] beschrieben wurde, dessen Inhalt in [152] erschei-
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Die folgende Beschreibung enthélt sowohl die Herleitung als auch einige
Kommentare zur Komplexitit der einzelnen Schritte. Die wesentliche Idee
ist: Zerlege die Gradientenberechnung in mehrerere Blocke, von denen je-
der O(n) Zeitschritte umfafit. Fiihre fiir jeden Block n + 1 BPTT-4hnli-
che Berechnungsphasen durch. Eine davon dient zur Bestimmung gewisser
Fehlergradienten, die restlichen n Phasen dienen zur Berechnung der parti-
ellen Ableitungen der Netzeingaben jedes internen Knotens am Ende jedes
Blocks. Fiihre schliellich n + 1 RTRL-#hnliche Berechnungsphasen durch,
um die Resultate der BPTT-Phasen mit den aus frither abgearbeiteten
Blocks gewonnenen Resultaten zu verrechnen. Siehe Abbildung 2.3.
Fiir alle w;; und fir alle [ € U,t > 0 definieren wir

d () = Onet;(t) _ i Onety(t)
J 8wij — 8’11),']' (T)

Zu Beginn des Algorithmus setzen wir die Variable ¢ < 0. tg bezeichnet
den ersten Zeitschritt des gegenwirtigen Blocks. Man beachte, daf fiir alle
in Frage kommenden I, w;; gilt:

6Et0tal (0, 0)

=0.
611),']'

Die Hauptschleife des Algorithmus umfafit 5 Schritte.

1. SCHRITT: Setze h « O(n) (es sei empfohlen: h + n).
Die Grofle %@’to) ist fiir alle w;; bereits bekannt. Dasselbe gilt

fiir qéj (to) fiir alle in Frage kommenden [,,j. Gesucht ist eine effiziente
Methode zur Bestimmung des Beitrags von E*!(0,t, + h) zur Anderung

von wij,

DE™H(0, to + h) L 9B (0, + h)
Aw;i(to+ h) = —a Bws; = - 7;1 Bwi; (1) ,

wobei o wieder eine positive konstante Lernrate bezeichnet.

2. SCHRITT: Fiihre eine Aktivationsausbreitungsphase fiir die Zeit-
schritte to bis einschlielich g + h geméf der in Gleichung (2.1) spezifi-
zierten Aktivierungsdynamik durch. Stellt sich zur Laufzeit heraus, dafl die
gegenwiirtige Trainingssequenz weniger als to + h Zeitschritte umfafit (i.e.,
h > s—tg), dann setze h < s—tg. Falls h = 0, terminiere den Algorithmus.

nen wird.
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Abbildung 2.3: Zur Tlustration des O(n®)-Verfahrens. Die Aktivationsaus-

breitungsphase des rekurrenten Netzes aus Abbildung 2.1 wird in zeitliche

Blocke der Linge O(n) zerlegt.
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3. SCHRITT: Fiihre zur Berechnung von Fehlerableitungen folgende
Kombination einer BPTT-dhnlichen Berechnungsphase mit einer RTRL-
dhnlichen Berechnungsphase durch. Wir schreiben

aEtOtal(O,to + h) _ 6Et0tal(0,to) N aEtOtal(to,to + h)
dw;,j S Owyy Owi

BB, 1) L gEtetal (1, g + h)
N Bwij Bwij (T)

T=1

gEtotal (0. ¢ o gptotal (4 4 h to+h Etotal (4, + h
_ (,0)+Z (to,to + h) Z (0,0+)(2‘7)

8’11),'j 611)1']' (T) 871),']' (T)

T=to+1

Wir kennen bereits den ersten Term des Ausdrucks (2.7). Man konzen-
triere sich auf den dritten Term:

EL gEtetal (1, tg + h) g
Z di(r)zj (T — 1),
Ow;;(T)
T=to+1 T=to+1

wobei
6Et0tal(t0,t0 + h)

Onet; (1)
Fiir gegebenes to kann ;(7) fiir alle i € U,tp < 7 < to + h mittels einer

einzigen BPTT-Phase der Linge h und der Ordnung O(hn?) bestimmt
werden:

51(7') = —

3:(1) = fl(net;(1))e;(r) falls T=tg+h
8i(1) = fi(nety(r))(ei(r) + > _widi(r+1)) falls to <7 <to+h
lev

Was bleibt, ist die Berechnung des zweiten Terms in (2.7) fiir alle w;;, was
O(n?) Operationen kostet:

to

Z 8Etotal tO tO + h) Z Z aEtOtal (to, to + h) Onetr(to)

= Ow;; e Onety(to) Ow;;(T)
Onety(to
=3 -0 3 ) 5 st ),
keU wij (T keU

4. SCHRITT: Um qi.j (to+h) fiir alle méglichen [, 4, j zu berechnen, fiihre
n BPTT/RTRL-Kombinationen (eine solche Kombination fiir jedes l) aus:
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8netl (to + h) _ toz-i-h 6netl (t(] + h)

! —
qij (to + h) - 6’11),']' 6’11),']' (7‘)

T=1

Oneti(to +h) T Onety(to +
Znezo+)+ Z net;(to + h)

611]” 6wz~j (7‘)

_ Z Z Oneti(to + h) Onety(to) + Z Onety(to + h) Onet;(T)

Onety(to)  Owi;(t) Onet;i(1)  Owi;(7)

T=1keU T=to+1

to+h
= Z i (to) b (to) + Z Yi(r)z; (1T — 1), (2.8)
keU T=to+1

wobei
Onety(to + h)

Onety(7)
Fiir gegebenes tg und gegebenes | € U 1i8t sich v, (7) fir alle 1 € U, tp <

T < tg+h mittels einer einzigen BPTT-Phase der Lange h und der Ordnung
O(hn?) bestimmen:

Yk (T) =

falls T=to+h: falls | =1, dann ~;(t) =1, sonst (1) =0

falls to <7 <to+h: v(r) = fl(neti(r Z WaiYa(T + 1)
ac€U

Fiir gegebenes [ kostet die Berechnung von (2.8) fiir alle w;; O(n®+ hn?)
Operationen. Der 3. und der 4. SCHRITT brauchen zusammen also (n +
1)O(hn? +n?) Operationen, die sich allerdings iiber h Zeitschritte verteilen.
Da wir zu Beginn h = O(n) gesetzt haben, verstreuen sich demzufolge
O(n*) Operationen iiber O(n) Zeitschritte. Dies zieht eine durchschnittliche
Berechnungskomplezitit der Ordnung O(n3) nach sich.

Der 5. Schritt schliefit die Hauptschleife des Algorithmus ab:

5. SCHRITT: Setze to « to + h und springe zum 1. SCHRITT.

So wie er oben formuliert wurde, fiihrt der Algorithmus bei jedem n-ten
Zeitschritt zu einen Spitzenberechnungsaufwand von O(n?) Operationen.
Nichts hilt uns jedoch davon ab, diese O(n*) Berechnungen gleichmifig
iiber n Zeitschritte zu verteilen. Man konnte zum Beispiel zu jedem Zeit-
schritt des k-ten Blocks eine der n BPTT-Phasen des 4. SCHRITTSs des
(k — 1)-ten Blocks durchfiihren. Dies wiirde auch den Spitzenberechnungs-
aufwand pro Zeitschritt auf O(n?®) driicken.
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Die off-line Version des Algorithmus fiihrt die Gesamtgewichtsinderung
nach Abschluf} der Priisentation aller Trainingssequenzen aus.

Die korrespondierende on-line-Version dndert die Gewichte jeweils nach
dem 4. SCHRITT (also jeweils nach der Abarbeitung eines Blockes der Zeit-
dauer n). Die im niichsten Abschnitt (sowie in den Arbeiten der anderen in
diesem Kapitel aufgefiihrten Autoren) beschriebenen Experimente verwen-
den fiir alle Versionen aller drei oben betrachteten Algorithmen gew6hnlich
Lernraten zwischen 0.01 und 1.0.

2.6 EXPERIMENTE

2.6.1 EXPERIMENTE MIT KLAMMERBALANCIE-
RENDER TURINGMASCHINE

Das folgende Problem wurde erstmals von Williams und Zipser beschrie-
ben [150]. Es geht darum, einem rekurrenten Netz beizubringen, das Zu-
standsiibergangsdiagramm einer Turingmaschine zu simulieren, deren Auf-
gabe es ist, balancierte Zeichenreihen bestehend aus 6ffnenden und schlie-
Benden Klammern von unbalancierten Klammerfolgen zu unterscheiden.

Auf jedem Feld des Bandes der Turingmaschine kann eines von 4 mdogli-
chen Symbolen stehen: ‘(’, ¢)’, *> und ‘ ’ (‘Blank’). Die entsprechenden
Eingabevektoren fiir das Netzwerk sind (0,1)7, (1,0)7, (1,1)7 und (0,0)7.
Der endliche Automat, der das Zustandsiibergangsdiagramm der Turing-
maschine beschreibt, ist durch Tabelle 2.1 definiert. Er besitzt 4 Zustéinde:
0, 1, 2 und 3. Aus einem gegebenen Zustand geht der Automat nach dem
Lesen des Zeichens unter dem Lese- und Schreibkopf der Turingmaschi-
ne gemifl der Zustandsiibergangstabelle in einen neuen Zustand iiber und
schreibt gleichzeitig vor, ob der Lese- und Schreibkopf nach rechts, nach
links, oder {iberhaupt nicht bewegt werden soll (‘nix’). Die entsprechenden
gewiinschten Ausgabevektoren fiir zwei der Ausgabeknoten des Netzwer-
kes sind (0,1)7, (1,0)7 und (0,0)7. Weiterhin wird eine von vier Aktionen
ausgefiihrt: 1. Schreibe ‘*’, 2. Zeige an, dafl die Klammerstruktur balan-
ciert ist, 3. Zeige an, dafl die Klammerstruktur nicht balanciert ist, 4. Tue
nichts (‘nix’). Die entsprechenden gewiinschten Ausgabevektoren fiir zwei
zusitzliche Ausgabeknoten des Netzwerkes sind (1,1)7, (0,1)%, (1,0)? und
(0,0)T. Dem Netzwerk wird zu keinem Zeitpunkt Information iiber den
gegenwirtigen Zustand der Turingmaschine geliefert. Es mufl daher eigene
geeignete interne Zusténde ‘erfinden’.

Wihrend der Trainingsphase wurde sowohl zu Beginn als auch nach je-
der Abarbeitung einer aus maximal 30 Klammern bestehenden Zeichenreihe
eine neue Klammernfolge gemf einer exponentiellen Bandlangenverteilung
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| Zustand |  Eingabe | Neuer Zustand |  Aktion | Bewegung |

0 Blank 1 nix nix

0 ( 1 nix nix

0 ) (unmoglich)

0 * (unmoglich)

1 Blank 3 nix links
1 ( 1 nix rechts
1 ) 2 schreibe *’ links
1 * 1 nix rechts
2 Blank 0 unbalanziert nix

2 ( 1 schreibe “*’ rechts
2 ) 2 nix links
2 * 2 nix links
3 Blank 0 balanziert nix

3 ( 0 unbalanziert nix

3 ) 3 nix links
3 * 3 nix links

Tabelle 2.1: Zustandsiibergangsdiagramm einer Turingmaschine, die balan-
cierte Klammerfolgen von unbalancierten Klammerfolgen unterscheidet.
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generiert und die Anfangsposition des Kopfes der Turingmaschine auf das
erste Zeichen des frisch generierten Bandes zuriickgesetzt. Ein frisches Trai-
ningsband wurde dabei wie folgt erstellt: Zunichst wurde auf zufiillige Weise
eine balancierte Klammernfolge generiert. In zwei Dritteln aller Fille wurde
diese durch zufillige ‘Mutationen’ modifiziert, wobei die Wahrscheinlichkeit
dafiir, dafl k¥ Klammern durch ihr Gegenstiick ersetzt wurden, 0.5* betrug.

Dem rekurrenten Netzwerk wurden jeweils zwei Zeitschritte zur Verar-
beitung einer neuen Eingabe zugestanden. Zwischen dem Ende der Abar-
beitung eines Bandes und dem Beginn der Abarbeitung des neuen Bandes
wurde das Netz nicht von neuem initialisiert — Ereignisse, die wéhrend
der Verarbeitung alter Biander auftraten, konnten somit im Prinzip einen
storenden Einfluf auf die Verarbeitung eines neuen Bandes nehmen. Die
Trainingsphase wurde nach 100000 Turingmaschinenzyklen beendet. Eine
anschlielende Testphase galt als erfolgreich beendet (das Problem galt als
gelernt), wenn das Netzwerk fiir die Zeitdauer von 50000 Turingmaschinen-
zyklen keinen Fehler machte, wobei ein Fehler durch eine 0.5 tibersteigende
Differenz zwischen der gewiinschten und der tatsichlichen Ausgabe eines
beliebigen Ausgabeknotens definiert war.

Bei 5 Testliufen mit RTRL lernte ein rekurrente Netz mit 15 versteckten
Knoten und mit zwischen -1.0 und 1.0 initialisierten Gewichten bei einer
Lernrate von 0.5 dabei stets, die Turingmaschine korrekt zu simulieren.
Diese Resultate sind mit den in [150] berichteten Ergebnissen vertraiglich.

Bei 5 Testldufen mit dem neuartigen O(n?)-Verfahren aus Abschnitt 2.5
lernte dasselbe rekurrente Netz bei gleicher Gewichtsinitialisierung ebenfalls
in allen Féllen, die Aufgabe zu l6sen. Dies ist nicht verwunderlich, da ja
beide Verfahren den gleichen Gradienten berechnen (numerische Probleme
durch die unterschiedliche Art der Gradientenberechnung traten nicht auf).
Das neuartige Verfahren bendtigte allerdings nur etwa ein Achtel der Re-
chenzeit des RTRL-Verfahrens. Natiirlich stellt der Beschleunigungsfaktor
8 hier keine obere Schranke fiir die Uberlegenheit der O(n?)-Methode dar —
je grofer das Netzwerk, desto stirker fillt der Proportionalititsfaktor O(n)
ins Gewicht.

2.6.2 EXPERIMENTE ZUM ERLERNEN REGULARER
GRAMMATIKEN

Ein weiteres Beispiel fiir die Anwendung gradientenbasierter rekurrenter
Netze ist das Erlernen regulirer Grammatiken aus einem kontinuierlichen
Eingabestrom, der nach den Regeln der zu lernenden Grammatiken ge-
neriert wird (e.g. [129], [141]). Man betrachte hierzu Abbildung 2.4, die
einen Automaten zur Bildung von Sitzen aus dem Sprachschatz einer so-
genannten ‘Reber-Grammatik’ darstellt. Abbildung 2.4 ist wie folgt zu le-
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sen: Alle legalen Zeichenreihen beginnen mit dem Symbol a, welches in
den Zustand 1 fithrt. Aus Zustand 1 kommt man mit dem Eingabesym-
bol a in den Zustand 2, dabei wird a zur bisher beobachteten Zeichenreihe
hinzugefiigt, etc.. Alle alternativen Pfade im Automaten werden mit glei-
cher Wahrscheinlichkeit eingeschlagen. Das Netz sieht als Eingabe zu jedem
Zeitpunkt ein neues, mit Hilfe der durch den Automaten definierten Regeln
produziertes, lokal durch einen 7-dimensionalen Bin&rvektor der Linge 1
reprisentiertes Zeichen: Das Symbol a wird durch (1,0,0,0,0,0,0)7 re-
prisentiert, b durch (0,1,0,0,0,0,0)7, ¢ durch (0,0,1,0,0,0,0)7, d durch
(0,0,0,1,0,0,0)%, e durch (0,0,0,0,1,0,0)%, f durch (0,0,0,0,0,1,0)%,
und g durch (0,0,0,0,0,0,1)T. Das Ziel des Netzes besteht zu jedem Zeit-
punkt in der korrekten Vorhersage moglicher néichster Eingabesymbole. Ei-
ne Vorhersage gilt dabei als korrekt, wenn die Aktivationen der Ausgabe-
knoten, die den legalen Nachfolgern der bisher beobachteten Zeichenreihe
entsprechen, grofler als der Schwellwert 0.3 sind, und gleichzeitig die Akti-
vationen aller anderen Ausgabeknoten unterhalb dieses Schwellwerts liegen.

Den getesteten rekurrenten Netzwerke wurden wieder jeweils zwei Zeit-
schritte zur Verarbeitung einer neuen Eingabe zugestanden. Zwischen dem
Ende eines Durchlaufs durch den Automaten und dem Beginn eines neuen
Durchlaufs wurden die Netze (analog zum Experiment mit der Turingma-
schine) nicht von neuem initialisiert.

Bei 10 Testlufen mit RTRL lernte ein rekurrentes Netz mit 9 Nicht-
eingabeknoten, mit zwischen -0.5 und 0.5 initialisierten Gewichten und mit
einer Lernrate von 0.5 innerhalb von 100000 Zeichenreihenprisentationen
stets, ausschlieflich korrekte Vorhersagen zu produzieren. Dies vertragt sich
mit den in [129] berichteten Ergebnissen®.

Bei 10 Testliufen mit dem neuartigen O(n®)-Verfahren aus Abschnitt
2.5 lernte dasselbe rekurrente Netz bei gleicher Parametereinstellung eben-
falls in allen Fillen, die Aufgabe zu 16sen. Allerdings benotigte das neuartige
Verfahren aber dank seiner geschickteren Gradientenkalkulation nur etwa
ein Fiinftel der Rechenzeit des RTRL-Verfahrens.

In weiteren Experimenten wurden unter anderem auch Simulationen des
Verhaltens tatséchlich beobachteter biologischer Neuronennetzwerke mit-
tels RTRL durchgefiihrt (z.B. [157]).

4Giles, Miller, Chen and Chen, Sun und Lee extrahieren aus trainierten Netzen (mit
Verbindungen zweiter Ordnung) auch noch den zugehérigen minimalen endlichen Auto-
maten [29].
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Abbildung 2.4: Ein Automat zur Generierung von Sitzen einer Reber-
Grammatik. Alle legalen Zeichenreihen beginnen mit dem Symbol a, wel-
ches in den Zustand 1 fiihrt. Aus Zustand 1 kommt man mit dem Eingabe-
symbol b in den Zustand 2, dabei wird a zur bisher beobachteten Zeichen-
reihe hinzugefiigt, etc.. Alle alternativen Pfade im Automaten werden mit
gleicher Wahrscheinlichkeit eingeschlagen.
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2.6.3 SCHWACHSTELLEN REKURRENTER NET-
ZE

Ich mochte die Aufmerksamkeit des Lesers nun zunichst auf die Tatsache
lenken, dafl beispielsweise die ‘lernbare’ Reber-Grammatik unter anderem
auch sehr kurze (nur 5 Zeitschritte umfassende) Trainingssequenzen erlaubt.
Damit ist gemeint, dal durch die zufillige Auswahl von Trainingssequen-
zen immer wieder welche vorkommen, bei denen die zeitlichen Abstinde
zwischen korrelierten Ereignissen so kurz werden, dafl das rekurrente Netz
lediglich ein paar Zeitschritte ‘in die Vergangenheit blicken’ muf}, um den
entsprechenden Zusammenhang zu entdecken. Bei einer solch kleinen Zahl
von Zeitschritten ist es fiir einen gradientenbasierten Algorithmus gew6hn-
lich relativ einfach, die Gewichte dergestalt zu adjustieren, dafl das Netz
relevante Ereignisse solange abspeichern kann, bis sie etwas spiter fiir die
korrekte Ausgabe zum richtigen Zeitpunkt benttigt werden. Hat das Netz
einmal gelernt, sich Eingaben aus kurzen Trainingssequenzen in geeigneter
Weise zu merken, fillt es ihm im allgemeinen leicht, auf lange Ereignis-
sequenzen derselben Art (d.h. mit denselben relevanten Ereignissen, nun
aber durch groflere zeitliche Liicken getrennt) zu ‘generalisieren’. Alle mir
bekannten Experimente, so beeindruckend sie auf den ersten Blick auch er-
scheinen moégen, profitieren solcherart von kurzen Trainingssequenzen. Dies
soll im folgenden detaillierter ausgefiihrt werden.

Bei gegebener Grammatik G mag die Aufgabe des Systems z.B. darin
bestehen, einen Strom von Terminalsymbolen (ein Symbol pro Zeitschritt)
zu beobachten und schliellich zu beurteilen, ob die beobachtete Zeichen-
reihe ein Satz von G ist oder nicht. Um das System zu trainieren, definiert
man zweckmifBligerweise eine zweite Grammatik 7', die sogenannte Trai-
ningsgrammatik. 7' dient dazu, Beispiele und Gegenbeispiele fiir von G
produzierte Zeichenreihen zu liefern. T' definiert damit die Lernumgebung
des lernenden Systems.

Im folgenden bezeichnen Grofibuchstaben wie S und B Nichtterminal-
symbole, wihrend Kleinbuchstaben wie a,x,b1,...,b1g0 Terminalzeichen
denotieren. S wird stets als Startsymbol verwendet. Die folgende sehr ein-
fache reguldre Grammatik G'1 produziert nur einen einzigen Satz. Damit ist
sie von der Komplexitét her wesentlich einfacher als die Reber-Grammatik,
dennoch reicht sie aus, um eine fundamentale Schwierigkeit zu illustrieren:

Gi: S— aB,B — bibsbs...bigo-
Definieren wir nun die Trainingsgrammatik 7T} als

T : S—)GB,S—)HZ’B,B—)blbzbg...bloo.
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Ty produziert nur 2 Traininssequenzen, ndmlich aby babs . . . bigo und b1 babs . . . bigo-
In Experimenten stellt sich nun heraus, daf es den gradientenbasierten Al-
gorithmen fiir rekurrente Netze bei typischer zufilliger Gewichtsinitialisie-
rung (im Bereich —0.5,...,0.5) schlechterdings unméglich ist, innerhalb
von 108 Trainingssequenzen zu lernen, die erste legale Zeichenreihe zu ak-
zeptieren und die zweite illegale Zeichenreihe abzulehnen.

Zwar konnte man nun die Aufgabe vereinfachen, indem man G; durch
G2 und T} durch Ty ersetzt:

Gy: S— aB,B — bibobs .. .b100,B — b1007

T,: S— ClB,S — .CL’B,B — bibobs . ..b100,B — b1og-

Nun kénnten die konventionellen Algorithmen dank der kurzen Trainings-
sequenzen abyigg und zbigo herausfinden, dafl das Auftreten von a oder z
bedeutsam ist und mittels geeigneter Gewichte rekurrenter Verbindungen
abgespeichert werden sollte. Aus den kurzen Trainingssequenzen kénnten
die Algorithmen auf ‘schwierige’ Sequenzen wie by bs . . . bigo generalisieren.

Im allgemeinen darf man jedoch nicht davon ausgehen, da§ die Um-
gebung hilfreiche kurze Trainingssequenzen zur Verfiigung stellt. Die fol-
genden Experimente erzihlen uns etwas iiber die Grenzen der praktischen
Anwendbarkeit rekurrenter Netze.

2.6.4 EXPERIMENTE: PRAKTISCHE GRENZEN RE-
KURRENTER NETZE

Wir konstruieren eine mit dem soeben erwidhnten Problem verwandte Lern-
aufgabe, die auf den ersten Blick wieder wesentlich einfacher aussieht als
das Problem des Lernens der Reber-Grammatik (siehe Kapitel 2). Es geht
erneut um Sequenzklassifikation, allerdings weisen alle Trainingssequenzen
relativ lange zeitliche Verzogerungen zwischen korrelierten Ereignissen auf.

Da das Problem reprisentativ fiir die bei langen Trainingssequenzen
auftretenden Schwierigkeiten ist, nennen wir es die Standardaufgabe. Im
folgenden werden wir verschiedene Architekturen immer wieder an dieser
Aufgabe testen.

Standardaufgabe: Die Schwierigkeit der Standardaufgabe liegt in der
Uberbriickung einer m Zeitschritte umfassenden zeitlichen Verzogerung zwi-
schen relevanten Ereignissen. Es gibt m+2 mogliche Eingabesymbole a, x, b1, ba, ..., bpy,.
Jedes Eingabesymbol wird lokal durch einen (m + 2)-dimensionalen Bit-
vektor der Linge 1 eindeutig repriisentiert. Dem lernenden System wird
zu jedem Zeitschritt ein Eingabesymbol prasentiert. Alle Nichteingabekno-

1

ten verwenden die logistische Aktivierungsfunktion f(z) = 1= . Jeder
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Nichteingabeknoten erhilt (als modifizierbaren ‘Schwellwert’) eine zusitz-
liche Verbindung von einem Knoten, dessen Aktivation zu jedem Zeitpunkt
gleich 1 ist. Alle Gewichte werden zwischen -0.2 und 0.2 initialisiert. Es
gibt lediglich 2 mogliche Eingabesequenzen: ab; ... b, und zb; ... b,,. Diese
werden wihrend der Trainingsphase in zufdlliger Ordnung angeboten. Zu
jedem Zeitpunkt besteht ein Ziel darin, die nichste Eingabe vorherzusagen
(man beachte, da} das erste Symbol jeder Sequenz aufgrund des zufilli-
gen Auftretens von z und a i.a. nicht vorhersagbar ist). Das zweite (und
bedeutend schwierigere) Ziel besteht in der Aktivierung eines speziellen
Ausgabeknotens (des Zielknotens), wann immer die letzten m + 1 verarbei-
teten Eingabesymbole a, by, ..., b, waren. Der Zielknoten soll deaktiviert
werden, wann immer der letzte sich iiber (m+1) Zeitschritte erstreckende
Eingabesequenzprefix zb; .. . b, war. Es sind also m + 2+ 1 Ausgabeknoten
vonnsten. Episodengrenzen werden nicht angezeigt: Die Trainingssequenzen
werden sukzessive prisentiert, ohne dafl Information iiber ihre Anfinge und
Enden beigesteuert wird. So entsteht ein ununterbrochener kontinuierlicher
Eingabestrom. Die Aufgabe gilt als gelost, wenn die lokalen Fehler aller
Ausgabeknoten (einschlie8lich des Zielknotens) stets unterhalb von 0.3 lie-
gen (mit Ausnahme von Fehlern, die durch das prinzipiell unvorhersagbare
Auftreten von a und z provoziert werden).

Konventionelle rekurrente Netze wurden an der Standardaufgabe bei
verschiedenen Anzahlen versteckter Knoten, verschiedenen Lernraten, und
verschiedenen m getestet. Die Experimente wurden von Josef Hochreiter
(Diplomand an der TUM) durchgefiihrt. Fehlersignale wurden u. a. durch
‘abgeschnittenes BPTT’ (siehe Abschnitt 2.3) zu jedem Zeitpunkt (m + 1)
Schritte zuriickpropagiert (das ist die minimale Anzahl von Zeitschritten,
die theoretisch fiir Verzogerungen der Liange m erforderlich ist). Man be-
achte, dafl zusitzliche Riickpropagierungsschritte nur Verwirrung stiften
wiirden, statt wohltitige Effekte zu zeitigen. Insofern darf man sagen, dafl
hier externes Wissen iiber die Natur der Standardaufgabe einflof3.

Es stellte sich heraus, daf} es rekurrenten Netzen unter obigen Bedingun-
gen schon bei m = 20 schlechterdings unmdglich ist, die Standardaufgabe
bei vertretbarem Zeitaufwand zu 16sen. Natiirlich lernten die Netzwerke
sehr schnell, die Symbole by, .. ., b, vorherzusagen, doch die 21 Zeitschritte
umfassende Verzogerung stellte ein praktisch uniiberwindliches Hindernis
dar (die Testliufe wurden nach 10° Trainingssequenzen unterbrochen). (Es
sollte jedoch erwidhnt werden, dafl beschrinkte Rechnerzeit keine syste-
matischen Tests aller moglichen Parameterkombinationen erlaubte.) Man
beachte, dafl 20 Zeitschritte im Kontext der Sprachverarbeitung einem alles
andere als langen Zeitraum entsprechen.

Bei m = 4 (dies enspricht einer 5 Zeitschritte umfassenden Verzogerung)
erwiesen sich bei 4 Testldufen mit einer Lernrate von 1.0 die folgenden Zah-
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len von Trainingssequenzen als erforderlich, um eine befriedigende Losung
zu erzielen:

1,9 x 10% 0,9 x 10%; 3,5 x 105; 0,25 x 108.

2.6.5 ZWEI PROBLEME DER OBIGEN ALGORITH-
MEN

Das erste Problem der Algorithmen aus den Abschnitten 2.3 bis 2.5 ist das
folgende: Je mehr Zeit zwischen dem Auftreten eines Ereignisses und der
Generierung eines durch dieses Ereignis bedingten Fehlersignals verstreicht,
desto stirker wird das Fehlersignal i.a. auf seiner ‘Reise in die Vergangen-
heit’ gestreut, und desto unsignifikanter werden die durch das Fehlersignal
hervorgerufenen Gewichtséinderungen (Hochreiter [37] beschreibt fiir aus
nur wenigen Gewichten bestehende Netzwerke im Rahmen einer detaillier-
teren Analyse u.a. den exponentiellen Schwund der Stérke von Fehlersigna-
len in Abhingigkeit von der Anzahl der Riickpropagierungsschritte). [37]
attackierte dieses Problem durch Einfiihrung von speziellen Knoten mit auf
sich selbst riickgekoppelten Verbindungen mit fixen, im voraus berechneten
geeigneten Gewichten. Mozer erzielte einen vergleichbaren Effekt durch die
Einfithrung spezieller Aktivierungsfunktionen [60][61].

Keiner dieser Ansitze 16st allerdings das folgende schwerwiegende zwei-
te Problem, welches darin besteht, dafl die Aktivation jedes Eingabekno-
tens von den gradientenbasierten Algorithmen zu jedem Zeitpunkt in un-
spezifischer Weise gleich stark berticksichtigt wird, um das Problem des
‘temporal credit assignment’s [55] zu 16sen. Keiner der bisher behandelten
Algorithmen versucht in irgendeiner Weise, die von einem Eingabesignal
iibermittelte Information zu messen. Keiner der bekannten (oder bisher in
dieser Arbeit behandelten) Algorithmen lernt, unsignifikante (redundante)
Eingaben von potentiell signifikanten Eingaben zu unterscheiden und sich
selektiv auf informationstragende Ereignisse zu konzentrieren, um so Zeit
und Ressourcen zu sparen.

Dies liefert, die Motivation fiir Kapitel 7, welches neuartige sequenzver-
arbeitende Architekturen samt zugehorigen Zielfunktionen beschreibt, de-
nen es keine Schwierigkeiten bereitet, Aufgaben wie obige Standardaufgabe
zu 16sen, bei denen die im vorliegenden Kapitel angegebenen Verfahren in
der Praxis scheitern. Das heif3t allerdings nicht, dafl die oben vorgestellten
Algorithmen iiberfliissig wiren: In der Tat werden wir die gradientenba-
sierten Netze des vorliegenden Kapitels in Kapitel 7 als Untermodule eines
umfangreicheren Systems einsetzen.
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2.7 SCHLUSSBEMERKUNGEN

Wir haben drei Methoden zur Berechnung des exakten Fehlergradienten
fiir vollstdndig rekurrente dynamische Netze kennengelernt. Bei Trainings-
sequenzen, deren Linge von vornherein als klein im Verhiiltnis zur Anzahl
der Knoten im Netz bekannt ist, empfiehlt sich die erste Methode (BPTT).
In Féllen, wo man bisher die zweite Methode (RTRL) bevorzugte, sollte
man tatsdchlich das neue dritte komplexere Verfahren einsetzen, da es bei
gleichem Speicheraufwand O(n) mal schneller ist.

Eine auffallende Eigenschaft der neuartigen dritten Methode ist, da8 sie
zwei Groflen miteinander in sinnvolle Beziehung setzt, die auf den ersten
Blick nichts miteinander zu tun haben: Die Anzahl der Knoten im Netzwerk
und die Anzahl der Zeitschritte, die die Aktivationsausbreitungsphase eines
Blocks umfafit.

Experimente zeigten, dafl rekurrente gradientenbasierte Netze sich zwar
zur Losung interessanter Probleme eignen, dafl sie aber trotz ihrer theo-
retischen Michtigkeit im praktischen Einsatz in Schwierigkeiten geraten
konnen, wenn lange Zeitverzogerungen zwischen korrelierten Ereignissen zu
iiberbriicken sind. Kapitel 7 wird zeigen, wie durch die Einfiihrung zusétzli-
cher Performanzmafe fiir uniberwachtes Lernen die praktische Losung des
durch die allgemeine Zielfunktion (2.5) definierten Problems in bestimmten
Fillen gewaltig erleichtert werden kann.



Kapitel 3

DYNAMISCHE
VERBINDUNGEN

Im letzten Kapitel haben wir vollstindig riickgekoppelte Netze sowie ei-
ne allgemeine Zielfunktion fiir {iberwachtes Lernen in dynamischen Umge-
bungen betrachtet. Stellen bei gleichbleibender Zielfunktion riickgekoppelte
Netze die einzige Architekturklasse dar, die es erlaubt, iiber simple Mu-
sterassoziation hinausgehendes sequentielles Verhalten zu implementieren?
Der vorliegende Beitrag zeigt, dal dem keineswegs so ist. Tatséchlich bie-
tet jede differenzierbare Gedichtnisstruktur! die Moglichkeit, mittels der
Kettenregel gradientenbasierte Lernalgorithmen fiir nichtstationsire Umge-
bungen herzuleiten.

Ein Beispiel dafiir liefern die wohl erstmals von von der Malsburg vor-
geschlagenen ‘dynamischen Verbindungen’ (e.g. [138]). Bei diesen handelt
es sich um Kanten, deren Gewichte (= Synapsenstiirken) sich innerhalb
kiirzester Zeit von Grund auf &ndern koénnen. Solche ‘schnellen Gewichte’
stehen im Kontrast zu den in praktisch allen Netzwerkmodellen verwen-
deten ‘langsamen Gewichten’, die sich nur durch wiederholte Trainingsein-
fliisse signifikant dndern und keine Kurzzeitspeicherfunktion iibernehmen
konnen.

Gerade so wie die rekurrenten Verbindungen des letzten Kapitels erlau-
ben schnelle Gewichte dank ihres Potentials zur Implementierung zeitiiber-
briickender Speicherfunktionen dynamische Programmabliufe. Es gibt we-

IMit dem Ausdruck ‘differenzierbare Gedichtnisstruktur’ ist ein Speicher gemeint,
dessen zeitverdnderliche Inhalte beziiglich aller Parameter, die das Systemverhalten steu-
ern, differenzierbar sind. Gleichzeitig sollte das Performanzmaf beziiglich der Gedicht-
nisinhalte differenzierbar sein.

43
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nigstens drei Griinde, zu versuchen, Lernalgorithmen fiir dynamische Ver-
bindungen abzuleiten.

Zum ersten gibt es in nahezu allen in der Literatur beschriebenen KNN
wesentlich mehr Verbindungen als Knoten. Verwendet man also dynami-
sche Verbindungen statt Knoten mit Riickkopplung zur Speicherung von
Ereignissen, so gewinnt man an Speichereffizienz.

Zum zweiten scheinen dynamische Verbindungen ein ideales Mittel zur
Implementierung temporarer Variablenbindungen in KNN darzustellen. Wie
implementiert man eine temporire Bindung? Naheliegenderweise durch einen
Zeiger vom Variablennamen auf den gegenwirtigen Inhalt. Genau dafiir
sind schnelle Gewichte wie geschaffen?.

Zum dritten sind gewisse experimentell an biologischen Organismen ge-
wonnene Resultate konsistent mit der Modellvorstellung dynamischer Ver-
bindungen. [1] zeigt beispielsweise, dafl sich die dynamische effektive Kon-
nektivitdt zweier Neuronen innerhalb weniger 10 msec drastisch dndern
kann.

Im folgenden wird erstmalig ein gradientenbasierter Lernalgorithmus
fiir ein auf schnellen Gewichten basierendes dynamisches System abgelei-
tet. Wir folgen unserem iiblichen Schema: Nach der Definition der Archi-
tektur und der Netzwerkdynamik leiten wir fiir dasselbe Performanzmaf,
das schon im letzten Kapitel verwendet wurde, durch massive Anwendung
der Kettenregel den entsprechenden Lernalgorithmus her. Einige Experi-
mente (u.a. zur temporéren Variablenbindung) illustrieren schliefllich die
Arbeitsweise des Verfahrens.

3.1 ARCHITEKTUR UND NETZWERKDY-
NAMIK

Als Ereignissspeicher verwenden wir ein azyklisches Netzwerk F' mit einer
Menge ‘schneller’ Gewichtsvariablen Wgr. Wie diese Variablen dynamisch
zu setzen sind, wird weiter unten ausgefiihrt. F’s Eingabe zum Zeitpunkt ¢
ist der reelle Vektor z(t), F’s m-dimensionale Ausgabe ist der reelle Vektor
y(t). Abhingig von Wg’s zeitlich verdnderlichem Zustand wird F' ein und
dieselbe Eingabe zu verschiedenen Zeitpunkten unterschiedlich verarbeiten
— diese Tatsache niitzen wir aus, um ein von einem zusétzlichen adaptiven
Mechanismus gesteuertes Kurzzeitgedichtnis zu konstruieren.

Da wir, unserem allgemeinen Schema folgend, spiter mittels der Ket-
tenregel einen Lernalgorithmus zum Setzen der dynamischen Gewichte her-

2Hier sollte vielleicht angemerkt werden, da neuronalen Netzen bis vor kurzem ge-
legentlich vorgeworfen wurde, keinen Mechanismus zur Variablenbindung anzubieten.
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leiten wollen, fordern wir, daf3 dieser zusdtzliche Mechanismus dergestalt
durch eine parametrisierte Klasse von Funktionen dargestellt wird, dafl die
schnellen Gewichte in differenzierbarer Weise von den Parametern abhéngen.

Es liegt nahe, zu diesem Zweck wiederum ein konventionelles mehrlagi-
ges azyklisches Netzwerk S mit einer Menge zuféllig initialisierter Gewichts-
variablen Wg zu verwenden. S’ Eingabe zum Zeitpunkt ¢ ist ebenfalls der
reelle Vektor z(t). Wie im folgenden zu sehen sein wird, wird S’ Ausga-
be in sofortige Gewichtsdnderungen flir Wrp umgemiinzt. S dient damit
als Kontrollinstanz fiir das ‘schnelle’ F-Netzwerk — S’ Ausgabe entschei-
det dariiber, welche Ereignisse in welcher Form in F’s schnellen Gewichten
gespeichert werden.

Zur Initialisierung filhren wir zu Beginn jeder Trainingssequenz einen
‘nullten’ Zeitschritt ein. Zum Zeitpunkt 0 wird jede Gewichtsvariable wy, €
Wr einer gerichteten Verbindung vom Knoten a zum Knoten b gleich
Owpe (0) gesetzt. Owpe(0) ist eine Funktion von S’ Ausgabeknoten — wei-
ter unten werden wir zwei verschiedene Implementierungen dieser Funktion
betrachten. Zum Zeitschritt ¢ > 0 dient wp, (t — 1) zur Berechnung von F’s
gegenwirtiger Ausgabe anhand der gewthnlichen Aktivationsausbreitungs-
regeln fiir BP-Netzwerke (e.g. [143]): Die Aktivation o (t) des k-ten Knoten
in der r-ten Lage von F' (mit r > 1) wird gemif}

netk(t) = Z Wei (t — l)Ol(t), Ok(t) = fk (netk(t)) (31)

l€ Lagen <r

berechnet, wobei f}, eine differenzierbare Aktivierungsfunktion bezeichnet
(gewohnlich die logistische, siehe (2.2)). Der Ausgabevektor der obersten
Lage ist y(t).

Nun wird jede Gewichtsvariable wy, € Wr gemif

Woa (t) = 0 (wha (t — 1), Dwpa (t)) (3.2)

gedndert, wobei o beziiglich aller Parameter differenzierbar sein soll. Dwp, (%)
ist eine Funktion von S’ Ausgabe und wird durch einen der beiden in den
néchsten beiden Unterabschnitten beschriebenen Mechanismen berechnet.
Owpe (t) stellt S’ Beitrag zur Modifikation von wp, zum Zeitpunkt ¢ dar.
Die Aktivation des k-ten Nichteingabeknoten in der r-ten Lage von S (mit
r > 1) wird wiederum gemés

netg(t) = Z wii(t — Doy(t), ok(t) = fr(netr(t)) (3.3)

le Lagen <r

berechnet (fy ist erneut eine differenzierbare Aktivierungsfunktion).
Solange F’s Gewichte nicht explizit durch S modifiziert werden, blei-
ben sie im wesentlichen invariant. F’s gegenwirtige Eingabe 148t sich als
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eine Menge von Adressen einer Menge von Variablen interpretieren, F’s ge-
genwirtige Ausgabe kann als der derzeitige Inhalt dieser Variablen angsehen
werden. Bindungen lassen sich in natiirlicher Weise durch temporire Kon-
nektivitdtsmuster (statt durch temporire Aktivationsmuster) etablieren.

Gleichung (3.2) ist im wesentlichen identisch mit Mollers und Thruns
Gleichung (1) in [57]. Im Gegensatz zu [57] werden wir jedoch im folgen-
den einen exakten Gradientenabstiegsalgorithmus fiir zeitverinderliche Ein-
und Ausgaben herleiten.

Wie genau lassen sich S’ Ausgaben nun in F’s Gewichtsinderungen
iibersetzen?

3.1.1 ARCHITEKTUR 1

Die vielleicht einfachste Schnittstelle zwischen S and F' erhilt man durch
Bereitstellung eines Ausgabeknotens s, € S fiir jede Gewichtsvariable
Wpe € Wr, wobei

Owpe (t) := 8ap(t)- (3.4)

Sab(t) bezeichnet hier die Aktivation des Ausgabeknotens zur Zeit ¢ > 0.
Siehe Abbildung 3.1.

Ein Nachteil dieser Architektur besteht darin, daf3 die Zahl der Ausga-
beknoten in S proportional zur Anzahl der schnellen Gewichte in F' wéchst.
Eine Alternative bietet

3.1.2 ARCHITEKTUR 2

Stelle fiir jeden Knoten in F', dem wenigstens eine Verbindung mit einem
schnellen Gewicht entspringt, einen Ausgabeknoten in S bereit. Nenne die
Menge derartiger Ausgabeknoten VON. Spendiere einen weiteren Ausgabe-
knoten in S fiir jeden Knoten in F', zu dem wenigstens eine ‘schnellgewich-
tige’ Verbindung fiihrt. Nenne die Menge dieser Ausgabeknoten ZU. Fiir
jede Gewichtsvariable wy, € Wr haben wir jetzt einen Knoten s, € VON
und einen Knoten s, € ZU. Definiere fiir den Zeitpunkt ¢

owa(t) = g(Sa(t), Sb(t))a

wobei g beziiglich all seiner Parameter differenzierbar sein mufl. Wir kon-
zentrieren uns auf ein repriisentatives Beispiel, nimlich den Fall, dafl g den
Multiplikationsoperator darstellt:

owa(t) = Sa(t)sb(t)- (35)

Dies bedeutet, daf3 F’s schnelle Gewichte von S in Hebb-dhnlicher Manier
[33] manipuliert werden. Mit Architektur 2 benétigt S weniger als doppelt



3.1. ARCHITEKTUR UND NETZWERKDYNAMIK 47

AUSGABE y(t)

LANGSAME GEW CHTE

El NGABE x(t)

Abbildung 3.1: Gewichtséinderungen eines Netzwerkes mit dynamischen
Verbindungen (rechts, mit einem versteckten Knoten) werden direkt durch
die Ausgaben des ‘langsamen’ Netzes (links) gesteuert.

El NGABE x(t)

SCHNELLE GEW CHTE
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so viele Ausgabeknoten, als Knoten in F' vorhanden sind. Siehe Abbildung
3.2.

Man kann sich von der VON/ZU Architektur folgendes Bild machen:
S kreiert befristete Assoziationen, indem es zwei Parameter an das Kurz-
zeitgeddchtnis weitergibt. Der erste Parameter ist ein durch VON iiber-
mitteltes Aktivationsmuster, welches den Schliissel zu einem temporiren
Assoziationspaar darstellt, wihrend der zweite Parameter einen durch ZU
iibermittelten Fintrag reprisentiert. Man beachte, dafl sowohl der Schliissel
als auch der Eintrag versteckte Knoten ansprechen kénnen.

3.2 PERFORMANZMASS

Wie bei den rekurrenten Netzen des zweiten Kapitels wollen wir auch mit
der neuen Architektur Fehlertrajektorien minimieren. Der Gradient des
Fehlers iiber alle Trainingssequenzen ist gleich der Summe der Fehlergra-
dienten. Daher interessiert uns wieder nur der wihrend einer Sequenz be-

trachtete Fehler
E=Y E(t)
t

wobei

=53¢0
e;(t) = di(t) — yi(t).

d(t) ist dabei erneut der von einem externen Lehrer vorgegebene Ausgabe-
vektor.

3.3 ABLEITUNG DER ALGORITHMEN

Fiir alle Gewichte w;; € Wg (vom Knoten ¢ zum Knoten j) interessiert uns
das Inkrement

B _ _ E(t) Owpe(t—1)
iji o - Z 6111]1 - nz Z 6wba t— 1 aw]'i )

t>0 t>0 wp EWr
(3.6)

1 bezeichnet dabei eine konstante positive Lernrate.
Zu jedem Zeitschritt ¢ > 0 148t sich der Faktor

0B
o) = G 1)
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AUSGABE y(t)

LANGSAME GEW CHTE

El NGABE X(t) : El NGABE x(t)

Abbildung 3.2: Gewichtsdnderungen des ‘schnellen’ Netzwerkes ergeben sich
durch die vom langsamen Netz in seinen beiden Ausgabefeldern VON (fiir
den ‘Schliissel’) und ZU (fiir den Inhalt) vorgeschriebene Assoziation.

SCHNELLE GEW CHTE
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durch konventionelles BP bestimmen (siehe Kapitel 1). Wir schreiben fiir
Knoten k in F*:

_ OE(t)
O(t) = Onety(t)
Falls b einen Ausgabeknoten bezeichnet, so ist
OE(t) . o
m = 5b(t)0a(t) mat (sb(t) = fb(netb(t))eb(t)

Steht b hingegen fiir einen versteckten Knoten der r-ten Lage von F, so gilt

OE(t)

Buwn(t—1) 8y (t)oa(t) mit & (t) = fi(nety(t)) Z Wiy (t).

le Lagen >r
Fiir ¢ > 0 erhalten wir nun mit der Kettenregel die Rekursion

Owpy, (t) . 8U(wba (t — 1), Owp, (t)) 8wba(t — 1) n
Owj; N Owpe(t — 1) Ow;;

aa(wba (t B 1)7 owa(t)) 6owa(t)
6owa (t) 8wji )
Wir verwenden eine durch den RTRL-Algorithmus (siehe Kapitel 2) inspi-

rierte Methode: Fiir jedes wy, € Wr und jedes wj; € Wy fithren wir eine
Variable p;-’;’ ein und initialisieren sie zu Beginn einer Trainingssequenz mit

0. p§} 148t sich zu jedem Zeitschritt ¢ > 0 aktualisieren:

00 (Wpa (t — 1), Owpa (1))

ab ab
ab 4y — aby 1
P ST =Dt
0o (wpe (t — 1), Owpg (t)) 00wpa(t) (3.7)
00w, (1) owj; '
%”;w hingt davon ab, welche der beiden Architekturen wir benutzen

wollen. Eine geeignete BP-Prozedur liefert uns jedenfalls fiir jedes wp, €
Wr den Wert %”;(” fir alle wj; € Wg. Nach Aktualisierung der p?}’
Variablen wird (3.6) mittels der Formel

OE(t)
611)]‘,'

= > Ya®pft-1)

Wwya EWF

bestimmbar.
(3.4) und (3.5) unterscheiden sich lediglich in der Art und Weise, in der
Fehlersignale fiir S’ Ausgabeknoten berechnet werden: Wird Architektur 1
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verwendet, beniitzen wir konventionelles BP zur Berechnung von
(3.7). Dann schreiben wir fiir Knoten & in S:

B8ab (t) .
g 0

. 6Sab(t)
o (8) = Onet(t)

Bezeichnet j einen Ausgabeknoten (mit 0; = s43), so gilt

65ab(t)

611in

= k(t)oi(t) mit ky(t) = fi(net;(t))

Stellt j hingegen einen versteckten Knoten der r-ten Lage von S dar, so ist

asab (t)
awﬁ

= kr(t)oi(t) mit ki(t) = fi(net;(t)) > wyk(t).

le Lagen >r
Bei Verwendung von Architektur 2 ist zu berticksichtigen, daf
6owa (t)

asa (t) 831) (t)

= sp(t t . 3.8
B = ) g 0l G (38)
Mit BP berechnet man am besten %ﬁf) fiir jeden Ausgabeknoten a und

fiir alle wj;. Die Resultate lassen sich in | Wg | x | VON U ZU | Variablen
unterbringen. Nun 16st man Gleichung (3.7) in einem zweiten Durchgang.

Bei beiden Architekturen betrigt die Berechnungskomplexitit pro Zeit-
schritt O(| Wr || Wg |).

3.3.1 On-Line VERSUS Off-Line

Analog zu den Algorithmen aus Kapitel 2 spart sich die off-line Version
des Algorithmus die Ausfiihrung der Gesamtgewichtsiinderung fiir S (die
Summe aller durch einzelne Zeitschritte verursachten Gewichtséinderungen)
bis Abschlufl der Prisentation aller Trainingssequenzen auf.

Die entsprechende on-line-Version dndert Wg zu jedem Zeitschritt jeder
Trainingssequenz. Die interessante Eigenschaft der on-line-Version besteht
wiederum darin, dafl die Notwendigkeit zur Spezifikation von Trainingsse-
quenzbegrenzungen entfillt. Die Lernrate n mufl wieder klein genug sein,
um Instabilititen zu verhindern: Nur im asymptotischen Fall (bei gegen
Null gehender Lernrate) vollzieht man exakten Gradientenabstieg im Per-
formanzmafl. Akzeptable Lernraten lassen sich gegenwiirtig nur durch Ex-
perimente finden. Die spéter zu beschreibenden Experimente legen fiir n
Werte zwischen 1 = 0.02 und n = 0.5 nahe.
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3.3.2 ALTERNATIVE VERWENDUNGEN DER KET-
TENREGEL

Statt der RTRL-inspirierten obigen Methode kénnte man sich in Anlehnung
an Kapitel 2 auch eines BPTT-inspirierten Verfahrens bedienen. In diesem
Fall hilt man sich bequemerweise einen Aktivationskeller fiir jeden Knoten
in S. Auch die Grundidee des in Sektion 2.4 vorgestellten O(n?)-Verfahren
148t sich nach entsprechender Modifikation auf die auf schnellen Gewichten
basierenden Architekturen anwenden.

3.3.3 BESCHRANKUNGEN UND ERWEITERUNGEN

Sind sowohl F' als auch S azyklisch, erlauben obige Architekturen nur ei-
ne eingeschrinkte Klasse von Algorithmen. Ist ndmlich o eine sogenannte
‘sum-and-squash~Funktion, dann lassen sich interessante zeitlich verdnder-
liche Ausgaben nur in Antwort auf Eingabevariationen hervorrufen. Insbe-
sondere kann kein autonomes dynamisches Verhalten (wie z.B. Oszillatio-
nen) auftreten, solange die Eingabe festgehalten wird.

Es stellt jedoch kein Problem dar, unsere dynamischen Verbindungen in
ein System einzubetten, bei dem sowohl F' als auch S rekurrent sind. Fiir
die im niichsten Abschnitt beschriebenen Experimente sind beide beteilig-
ten Netze nichtrekurrent, um zu demonstrieren, dafl sogar azyklische Netze
gewisse Aufgaben 1osen konnen, deren Losung bis vor kurzem rekurrenten
Netzen vorbehalten schien.

3.4 EXPERIMENTE

In Zusammenarbeit mit Klaus Bergner (einem Diplomanden an der TUM)
wurden sowohl die ‘on-line-Version als auch die ‘off-line™-Version des Al-
gorithmus getestet (siehe auch [12]). In Fillen, bei denen beide Versionen
anwendbar waren, zeigte die ‘off-line*-Version im wesentlichen dieselbe Per-
formanz wie die ‘on-line-Version. Die folgenden Experimente basieren auf
kontinuierlichen Strémen von Eingabeereignissen (statt auf klar separierten
Trainingssequenzen). Der Beginn einer neuen Trainingssequenz wurde dem
System niemals explizit mitgeteilt [105]. Dies bedeutet, dafl die ‘on-line*-
Version des Algorithmus verwendet werden mufite (sieche Abschnitt 3.3.1).

3.4.1 EIN EXPERIMENT MIT UNBEKANNTEN ZEIT-
LICHEN VERZOGERUNGEN

Bei diesem Experiment wurde das System mit einem kontinuierlichen Strom
von Eingabeereignissen versorgt. F'’s Aufgabe bestand darin, seinen einzel-
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nen Ausgabeknoten genau dann anzuschalten, wenn das Ereignis ‘B’ zum
ersten Mal nach einem zu einem beliebigen vorherigen Zeitpunkt statt-
gefundenen Ereignis ‘A’ auftrat. Zu allen anderen Zeitpunkten sollte der
Ausgabeknoten ausgeschaltet bleiben. Dies entspricht im wesentlichen der
in [150] durch ein rekurrentes Netz gelosten ‘flip-flop -Aufgabe.

Eine Schwierigkeit besteht bei diesem Problem darin, dafl zwischen kor-
relierten Ereignissen im Prinzip beliebig lange zeitliche Verzégerungen ein-
treten kénnen. Eine weitere Schwierigkeit liegt in der Abwesenheit von In-
formation {iber Traininingssequenzbegrenzungen. Die Aktivationen und Ge-
wichte der beteiligten Netze wurden zu keinem Zeitpunkt riickgesetzt oder
von neuem initialisiert. Von Ereignissen aus fritheren Trainingssequenzen
verursachte Aktivationen konnten somit im Prinzip destruktiven Einfluf}
auf die Verarbeitung spiterer Sequenzen nehmen.

Sowohl F' als auch S besaflen die Topologie eines Standard-Perzeptrons:
F verfugte iiber 3 Eingabeknoten fiir 3 mogliche Eingabeereignisse ‘A’; ‘B’
and ‘C’, welche in lokaler Manier reprisentiert wurden: Der Eingabevektor
(1,0,0)T stand fiir ‘A’, (0,1,0)7 stand fiir ‘B’, (0,0,1)7 stand fiir ‘C’. Zu
einem gegebenen Zeitpunkt wurden die Eingabeknoten von F' durch einen
zufillig ausgewdhlten Eingabevektor aktiviert. F’s Ausgabe war eindimen-
sional. S besafl 3 Eingabeknoten fiir die moglichen Ereignisse ‘A’, ‘B’, and
‘C’. Bei Verwendung von Architektur 1 verfiigte S weiterhin iiber 3 Aus-
gabeknoten, einen fiir jedes schnelle Gewicht in Wr. Bei Verwendung von
Architektur 2 besafl S 4 Ausgabeknoten, drei fiir F’s Eingabeknoten und
einen fiir F’s Ausgabeknoten. Keines der Netze bendtigte fiir die Aufgabe
versteckte Knoten. Die Aktivierungsfunktion aller Ausgabeknoten war die
Identitdtsfunktion. Die Gewichtsmodifikationsfunktion (3.2) fiir die schnel-
len Gewichte war durch

1
1 + e—T(wea(t—1)+Dwea(t)—3)

o(wpe (t — 1), Owpe (t)) = (3.9)

gegeben (der Parameter T bestimmt hier die maximale Steigung der logi-
stischen Funktion, welche die schnellen Gewichte auf das Intervall zwischen
0 und 1 begrenzt).

S’ ‘langsame’ Gewichte wurden zufillig zwischen -0.1 und 0.1 initia-
lisiert. Die Aufgabe galt als gelost, falls fiir 100 aufeinanderfolgende Zeit-
schritte F’s Ausgabefehler den Wert 0.05 nicht iiberstieg. Wurden die schnel-
len Gewichte gem#f Architektur 1 und Gleichung (3.4) geiindert, fand das
System bei T' = 10 und n = 1.0 innerhalb von 300 Zeitschritten eine Losung.
Anderten sich die schnellen Gewichte hingegen gemif Architektur 2 und
Gleichung (3.5) (dies bedeutete 4 Ausgabeknoten fiir S), benstigte das Sy-
stem bei T' = 10 und n = 0.5 800 Zeitschritte zur Losung des Problems.
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Typischerweise besaflen die gefundenen Algorithmen folgende Eigen-
schaften: Der Auftritt eines ‘A’-Signals wurde von S durch die Kreierung
eines starken schnellen Gewichts fiir die von dem zu ‘B’ gehorigen Ein-
gabeknoten ausgehende Verbindung in F' beantwortet. Damit wurde das
F-Netzwerk zu einem ‘B’-Detektor. Trat nun irgendwann das ‘B’-Signal
auf, ‘reinitialisierte’ S das F-Netz, indem es das schnelle Gewicht auf der
von dem zu ‘B’ gehorigen Eingabeknoten ausgehenden Verbindung in F
wieder dramatisch schwichte. Dadurch wurde F' bis zur Beobachtung des
niichsten ‘A’s unempfindlich gegeniiber weiteren ‘B’-Signalen.

3.4.2 EXPERIMENTE ZUR TEMPORAREN VARIA-
BLENBINDUNG

Wie schon eingangs in einer Fufinote erwihnt, haben sich Kritiker dariiber
beklagt, dafl KNN keinen Mechanismus zur Variablenbindung anbieten wiirden.
Mit der im vorliegenden Kapitel présentierten Methode ist es jedoch mdglich,
dynamische Verbindungen ¢ la von der Malsburg [138] fiir temporire Bin-
dungsprobleme auszuniitzen. Obiger Algorithmus erlaubt zu lernen, Varia-
bleninhalte solange an Variablennamen zu binden, wie es im Kontext einer
gegebenen Aufgabe notig ist.

Bei folgendem einfachen Experiment geht es darum, den gegenwéirtigen
Aufenthaltsort eines Fahrzeugs in einer Parkgarage abzuspeichern. Dies in-
volviert das Binden eines Werts an eine den Standort des Autos reprisen-
tierende Variable.

Weder F' noch S benétigten versteckte Knoten zur Losung des Problems.
Als Aktivierungsfunktion aller beteiligten Ausgabeknoten fand erneut die
Identitdtsfunktion Verwendung. Alle Systemeingaben sowie F’s gewiinsch-
te Ausgaben bestanden aus Binirvektoren. F' besafl einen Eingabeknoten,
der fiir den Namen der Variablen WO-IST-MEIN-AUTOQ? stand. Aulerdem
verfiigte F' iiber 3 Ausgabeknoten (die sogenannten Parkplatzindikatoren)
fiir die Namen dreier moglicher Parkplitze Py, P,, und P3 (die moglichen
Antworten auf WO-IST-MEIN-AUTOQ?). S besa8 6 Eingabeknoten sowie 3
Ausgabeknoten, einen fiir jedes schnelle Gewicht (nebenbei bemerkt: hier
sieht man, daf} S nicht immer dieselbe Eingabe haben mufl wie F'). Drei der
sechs Eingabeknoten fungierten als ‘Parkplatzdetektoren’ — I, I, I3. Die
Parkplatzdetektoren wurden immer nur fiir einen einzigen Zeitschritt akti-
viert: Besa8 der Eingabevektor fiir diese drei Knoten den Wert (1,0,0)7,
so bedeutete dies ‘Automobil wurde soeben im 1. Parkplatz abgestellt’.
(0,1,0)T stand fiir ‘Automobil wurde soeben im 2. Parkplatz abgestellt’.
(0,0,1)T stand fiir ‘Automobil wurde soeben im 3. Parkplatz abgestellt’.
(0,0,0)T stand fiir ‘Automobil steht entweder auf irgendeinem Parkplatz
oder fihrt herum, wurde jedenfalls nicht soeben abgestellt’. Die drei zusétz-
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lichen Eingabeknoten wurden zu jedem Zeitpunkt durch zufillig gew&hlte
bindre Werte besetzt. Die Wahrscheinlichkeit, daf} einer dieser Knoten die
Aktivation 1.0 aufwies, betrug dabei stets 0.5. Diese Zufallsaktivationen
dienten als ablenkende zeitverdnderliche Eingaben aus der Umgebung eines
Autobesitzers, dessen (leicht einténiges) Leben folgenden Verlauf nimmt:
Er fihrt sein Auto fiir 0 oder mehr Zeitschritte durch die Gegend, wobei
die Wahrscheinlichkeit fiir die Beendigung der Fahrt zu jedem Zeitpunkt
bei 0.25 liegt (solange die Fahrt andauert, triigt der Eingabevektor fiir die
Parkplatzdetektoren den Wert (0,0,0)7). Daraufhin parkt er sein Fahrzeug
auf einem der 3 moglichen Parkplitze (was fiir die Dauer eines Zeitschrit-
tes den entsprechenden Parkplatzdetektor aktiviert). Anschlieflend titigt
er Geschifte aulerhalb seines Autos, was ihn fir 0 oder mehrere Zeit-
schritte beansprucht, wobei die Wahrscheinlichkeit fiir die Beendigung der
Geschiftstitigkeit zu jedem Zeitpunkt 0.25 betriigt (alle Parkplatzdetek-
toren sind withrend dieser Zeit ausgeschaltet). Schlieflich erinnert sich der
Autobesitzer seines Parkplatzes, steigt in sein Fahrzeug und beginnt von
neuem, herumzufahren etc.. Dieses Verhalten erzeugt einen kontinuierlichen
Strom von sechs-dimensionalen Eingabevektoren.

Die Aufgabe des Systems bestand darin, die gegenwirtige Position des
Automobils abzuspeichern. Es wurde trainiert, indem der WO-IST-MEIN-
AUTO?-Eingabeknoten zu zufillig gewihlten Zeitschritten aktiviert wur-
de und F’s erwiinschte Ausgabe (die Aktivierung des zum gegenwirtigen
Parkplatz P; gehorigen Ausgabeknotens) gemif} (3.6) zur Berechnung der
Gewichtsinderungen fiir S diente.

S’ Gewichte wurden wieder zufillig zwischen -0.1 und 0.1 initialisiert.
Falls fiir 100 aufeinanderfolgende Zeitschritte F’s Ausgabefehler den Wert
0.05 nicht iiberstieg, galt die Aufgabe als gelost. Mit Architektur 1 und
Gewichtsmodifikationsfunktion (3.9) fand das System bei T'= 10 und n =
0.02 innerhalb von 6000 Zeitschritten eine Losung.

Wie erwartet, lernte S dabei, Parkplatzindikatoren durch kurzfristig
starke Verbindungen an den WO-IST-MEIN-AUTO?-Knoten zu binden.
Dank der lokalen Ausgabereprisentation war es einfach, die Verbindungs-
muster zu analysieren: Zu einem gegebenen Zeitpunkt wies die Verbindung
vom WO-IST-MEIN-AUTO?-Knoten zum gegenwértig relevanten Park-
platzindikator ein starkes schnelles Gewicht auf (vorausgesetzt, das Auto
befand sich gerade in geparktem Zustand). Die iibrigen schnellen Gewichte
wurden wihrenddessen unterdriickt.

SCHRANKEN DES ANSATZES

Gerade wie die rekurrenten Netzwerke des letzten Kapitels geraten auch
die Algorithmen des vorliegenden Kapitels in Schwierigkeiten, wenn alle
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Trainingssequenzen lange zeitliche Verzogerungen zwischen korellierten Er-
eignissen aufweisen. Beim Variablenbindungsexperiment aus dem vorange-
henden Abschnitt trat dieser Effekt dank der gelegentlich kurzen zeitlichen
Abstinde zwischen relevanten Ereignissen im Eingabestrom nicht in Er-
scheinung. Erhthte man beim obigen Versuch jedoch die Mindestzahl der
Zeitschritte, die wahrend der Trainingsphase zwischen zwei ‘Parkaktionen’
verstreichen miissen, auf 10, so fand das System innerhalb von 108 Zeit-
schritten keine Losung mehr. Auch zur Standardaufgabe (sieche Abschnitt
2.6.4) analoge Probleme lieflen sich mit der im vorliegenden Kapitel dar-
gelegten Methode nicht in akzeptabler Zeit 16sen. Dies liefert erneut Mo-
tivation fiir die in Kapitel 7 vorzustellenden erweiterten Verfahren zur Se-
quenzanalyse.

3.5 SCHLUSSBEMERKUNGEN

Es sei darauf hingewiesen, dafl Kapitel 8 durch die Prisentation eines Ler-
nalgorithmus fiir das erste ‘selbst-referentielle’ rekurrente KNN noch einen
Schritt tiber das vorliegende Kapitel hinausgehen wird. Dieses ‘introspek-
tive’ KNN verfiigt iiber spezielle Eigenschaften, die es ihm erlauben, alle
eigenen Gewichtsparameter zu analysieren und explizit zu manipiulieren,
und zwar einschlieflich derjenigen Parameter, die fiir die Analysier- und
Manipulierprozesse zustéindig sind. Theoretisch vermag dieses Netz nicht
nur seinen eigenen Gewichtsénderungsalgorithmus zu dndern, sondern auch
die Art und Weise, in der es seinen eigenen Gewichtsénderungsalgorithmus
dndert, sowie die Art und Weise, in der es den Algorithmus &ndert, der
seinen eigenen Gewichtsinderungsalgorithmus fndert, und so fort ad infi-
nitum.

Eine weitere Motivation fiir Netze, die ihre eigenen Gewichte (statt le-
diglich die Gewichte fremder Netzwerke) manipulieren kénnen, ergibt sich
aus folgenden Uberlegungen:

Ein konventionelles vollstindig riickgekoppeltes Netz mit n Nichteinga-
beknoten verfiigt {iber n Variablen (die zeitverénderlichen Knotenaktivatio-
nen) zur Speicherung zeitlicher Ereignisse im Kurzzeitgedéchtnis. In Kapitel
2 haben wir gesehen, daf8 der populire RTRL-Algorithmus O(n*) Operatio-
nen pro Zeitschritt jeder Eingabesequenz benétigt. Das Verhiltnis R zwi-
schen Operationen pro Zeitschritt und der Anzahl der Variablen zur Spei-
cherung von Ereignissen betréigt demnach also O(n?). Der beschleunigte Al-
gorithmus (Abschnitt 2.5) driickt dieses Verhéltnis durch Reduzierung der
durchschnittlichen Anzahl von Operationen pro Zeitschritt auf O(n?). Es
stellte sich nun kiirzlich heraus, daf3 es moglich ist, einen komplementéren
Ansatz zur Erzielung von R = O(n?) zu verfolgen [116], welcher die Zahl der
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Operationen pro Zeitschritt bei O(n*) belaft, gleichzeitig jedoch die Anzahl
der Variablen zur Speicherung von Ereignissen auf O(n?) hochschraubt.
Dies wird erreicht, indem dem Netzwerk gestattet wird, wihrend der Ver-
arbeitung einer Eingabesequenz seine eigenen O(n?) Gewichte aktiv zu mo-
difizieren. Hierbei findet eine schnelle Variante der Hebb-regel Verwendung,
um sofortige (moglicherweise dramatische) Anderungen von Verbindungen
zwischen zu sukzessiven Zeitschritten aktiven Knoten hervorzurufen. Fiir
eine derartige Architektur wurde kiirzlich ein exakter gradientenbasierter
Algorithmus fiir iiberwachtes Sequenzlernen (eine Erweiterung von RTRL
mit im wesentlichen gleicher Berechnungskomplexitiit) abgeleitet [116].
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Kapitel 4

DISTANZIERTE
PERFORMANZMASSE

In den beiden vorangegangenen Kapiteln wurden Fehlertrajektorien und
Zielfunktionen durch bekannte Zielwerte fiir Ausgabeknoten definiert. Im
Kontext des Erlernens motorischer Bewegungsabliufe entspricht dies der
Annahme, daf§ die angemessene Aktivation jedes gewisse Muskelkontrak-
tionen steuernden Neurons zu jedem Zeitpunkt von vornherein bekannt ist.
Solche Annahmen sind unrealistisch, wenn es um die Erklirung der Lern-
vorginge in biologischen Systemen geht. Auch das ambitionierte Ziel der
Konstruktion von Robotern, die ohne Lehrer aus Versuch und Irrtum ziel-
gerichtete Verhaltensweisen lernen, 148t sich mit den bisher beschriebenen
iiberwachten Lernverfahren alleine nicht erreichen.

Wir betrachten daher nun den Fall, daf} die gewiinschten Ausgaben nicht
von vornherein bekannt sind, sondern lediglich eine die durch Aktionen ei-
nes ‘Steuermoduls’ hervorgerufenen Umgebungszustinde bewertende Eva-
luierungsfunktion gegeben ist. Aufgrund der zwischen Ausgabe des Steuer-
moduls und Evaluierung zwischengeschalteten Umgebungsdynamik nennen
wir die Evaluierungsfunktion ein distanziertes Performanzmaf. Im gleichen
Sinne sprechen wir von einem distanzierten Lehrer (‘distal teacher’, [41]).

Ein Beispiel liefert das sogenannte Lernen durch ‘Reinforcement’, im fol-
genden auch R-Lernen genannt (ungliicklicherweise existiert fiir R-Lernen
kein passender deutscher Name). Beim R-Lernen teilt die Umgebung einem
lernenden Agenten mittels ihrer (meist sehr einfachen) Evaluierungsfunkti-
on mit, ob der gegenwértige Zustand der Umgebung ‘gut’ oder ‘schlecht’ ist,
oft erlaubt das Performanzmafl auch Zwischenabstufungen wie ‘mittelgut’
etc... Die Ausgabe der Evaluierungsfunktion kann als Schmerz- oder Lust-

59
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signal interpretiert werden. Die Schwierigkeit beim R-Lernen besteht darin,
daf keine Information geliefert wird, die sich sofort in einen Gradienten fiir
die Ausgabeknoten (und damit mittels Kettenregel in einen Gradienten fiir
die versteckten Knoten) ummiinzen liefle. Ob ein bestimmter Ausgabekno-
ten zu einem gegebenen Zeitpunkt mehr oder weniger aktiv sein soll, ist
(im Gegensatz zu den in den Kapiteln 2 und 3 beschriebenen Verfahren)
aus dem Performanzmaf alleine nicht sofort ersichtlich.

Dieses Kapitel beschéftigt sich im ersten Beitrag mit Situationen, in de-
nen Grund zur Annahme besteht, da8 die Abbildung von Netzwerkausga-
ben auf Performanzmaf in differenzierbarer Weise modelliert werden kann'.
Das Modell 18t sich seinerseits durch ein separates adaptives Netzwerk mit-
tels eines separaten Hilfsperformanzmafles erstellen. Das Hilfsmodul dient
zur Uberbriickung der zwischen Netzausgaben und Zielfunktion klaffenden
‘Differenzierbarkeitsliicke’. Seine Existenz ermdglicht die Anwendung der
Kettenregel zur Berechnung des Gradienten fiir das uns eigentlich interes-
sierende Steuermodul.

Im zweiten (originiren) Beitrag vertiefen wir die Analyse differenzier-
barer Modelle von Steuerprogrammeffekten und beschreiben sowohl azy-
klische als auch rekurrente neuronale ‘Subzielgeneratoren’. Letztere sind
Netze, die mittels Kettenregel lernen, als Antwort auf eine Kombination
des gegenwirtigen Umgebungszustandes und eines gewiinschten Zielzustan-
des eine Liste geeigneter Subziele auszugeben. Mit Hilfe dieser Subzielgene-
ratoren werden experimentell Pfadfindungsprobleme in zweidimensionalen
Welten mit Hindernissen gelGst.

4.1 WELTMODELLBAUER

Die grundlegenden Konzepte dieses Abschnitts gehen zuriick auf Werbos
[143] und Jordan (e.g. [41]).

4.1.1 ZWEI PERFORMANZMASSE

Nehmen wir an, ein (spédter noch genauer zu spezifizierendes) Steuermodul
C beantwortet den p-ten Zustandsvektor zP aus der Umgebung mit einem
‘Aktionsvektor’ a?. Die Umgebung berechnet ihrerseits aus einem Zustands-
vektor 2P und einem Aktionsvektor a® mittels einer Evaluationsfunktion

1Es gibt Algorithmen fiir R-Lernen, die keine derartigen Annahmen machen, z.B. [7],
(8], [147], [6], [9], [90], [140], [97], [51], [92]. Die theoretischen Grundlagen der meisten die-
ser Algorithmen reichen allerdings h6chstens in Spezialfdllen aus, um im asymptotischen
Fall die Konvergenz zu (sub)optimalen Losungen zu beweisen. Wir wollen uns hier auf
Algorithmen beschrinken, die aus bestimmten Voraussetzungen iiber Performanzmafl
und Architektur mathematisch sauber ableitbar sind.
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eval ein Resultat (z.B. einen neuen Zustand, oder einen Reinforcement-
Wert, oder beides)

uP® = eval(x?,a’).
Setzen wir weiterhin voraus, dafl ein ‘distanziertes Performanzmaf}’ be-
stimmte erwinschte Zustandsvektoren dP favorisiert. (Liefert eval beispiels-
weise ‘Schmerzsignale’ unterschiedlicher Intensitét, so zeichnen sich erwiinsch-
te Zustiande durch die Abwesenheit von Schmerz aus.) Ein sinnvolles der-
artiges zu minimierendes Performanzmaf ist

Fo=Y 33 (),

mit
el =df —ul?.

Das in diesem Abschnitt zu besprechende Problem besteht darin, dafl
eval in der Regel unbekannt ist — man kann aus E¢ nicht sofort durch
Differenzieren einen Lernalgorithmus herleiten. Wir haben es nicht mit ein-
fachem iiberwachten Lernen zu tun.

Eine Losung des Problems besteht darin, eval selbst durch eine differen-
zierbare Menge parametrisierter Funktionen (mit adaptiven Parametern)
zu approximieren. Ein zusétzliches (spiter noch genauer zu spezifizieren-
des) Weltmodell M 1a8t sich dazu verwenden, die Konkatenation z? oa® der
Vektoren zP und a® mit einem den zu erwartenden geiinderten Umgebungs-
zustand prophezeihenden ‘Prediktionsvektor’ y?* zu beantworten. Fiir M
miissen wir dazu ein zweites Hilfs-Performanzmaf einfiihren:

1
TS
p;s T

Das mit Hilfe von Ej; trainierte Modul M erlaubt uns, wie bald zu
sehen sein wird, die Anwendung der Kettenregel zur Minimierung der uns
eigentlich interessierenden Zielfunktion Eg.

4.1.2 ARCHITEKTUR

Das Steuernetzwerk C sei (zur vereinfachten Darstellung des Prinzips) ein
konventionelles azyklisches BP-Netzwerk. Alle Knoten in C' seien durch-
numeriert, die Aktivation des k-ten Knotens in Antwort auf den p-ten an
der Eingabelage anliegenden Eingabevektor z? sei mit ¢}, bezeichnet, wo-
bei ¢f = 2?, falls ¢ Eingabeknoten ist. In der r-ten Lage von C' (r > 1)
berechnet sich ¢} wie folgt:

nety = z wycy, ¢ = fr(nety), (4.1)

l€ Lagen <r
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wobei wy; das Gewicht der gerichteten Verbindung vom Knoten [ zum Kno-
ten k darstellt, und f;, wieder fiir eine differenzierbare Aktivierungsfunktion
steht. Der Ausgabevektor der obersten Lage heifle aP.

Das Weltmodellnetzwerk M sei ebenfalls als azyklisches BP-Netzwerk
implementiert. M’s Eingabe ist die Konkatenation «? o a® der Vektoren
und a®. Fir M’s Trainingsphase wird i.a. p # s gelten, fiir C’s Trainings-
phase hingegen stets p = s. Die Aktivation des k-ten Knotens von M in
Antwort auf 2P o a® wird mit m}"® bezeichnet, wobei m?*® gleich der i-ten
Komponente von xP o a® ist, falls ¢ Eingabeknoten ist. In der r-ten Lage
von M (r > 1) berechnet sich m%"® analog zur Aktivationsausbreitung in C
wie folgt:

neth® = Z wpm;”®, my® = fr(neth?). (4.2)
le Lagen <r

Siehe hierzu Abbildung 4.1.

4.1.3 ALGORITHMUS

Durch Prisentation von Kombinationen moglicher Zustands- und Aktions-
vektoren sowie durch Beobachtung der entsprechenden Umgebungseffekte
wird zunichst M durch konventionelles BP (siehe Kapitel 1) adjustiert.
Nach jeder Prisentation des Trainingsensembles dndert sich dabei jedes
Gewicht w;; in M gem&f

OE\
é)wij )

A'wi]' ~ — (43)

Nach Abschlufl von M’s Trainingsphase werden M’s Gewichte ‘eingefroren’.
M dient ab jetzt als starre Approximation von eval zur Berechnung von
Fehlergradienten fiir C'. Jedes Gewicht w;; in C wird nun geméf

o 1 . I"yp_dI}2
A'wijN— ZpQZz(yz z) 2_25505 (44)
p

6’11}1' j

gedndert, wobei
o _OAT Y — &by
' Onet?
gilt. Zu diesem Zweck berechnen wir fiir alle p zun#chst durch konventio-
nelles BP in M die Werte

_OE N6 - )

kP
da?

p
[

(4.5)
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4.1. WELTMODELLBAUER

VORHERSAGE

NEUER UMGEBUNGSZUSTAND,

EVALU ERUNG

MODELLNETZ

A

A

\QA\V‘«\NP
FL o X

A

—

ZU STEUERNDER

PROZESS

A

STEUERNETZ

ALTER UMGEBUNGSZUSTAND

nem Steuersignal fiir einen externen Prozefl. Die Abbildung von Kombi-
nationen von Zustinden und Aktionen auf Effekte in der Umgebung wird
durch ein zweites adaptives ‘Modellnetzwerk’ modelliert. Letzteres dient

Abbildung 4.1: Ein Steuernetz reagiert auf den Umgebungszustand mit ei-
auch zur Gradientenberechnung fiir das Steuernetz.
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Falls ¢ einen Ausgabeknoten von C' bezeichnet, so ist
0F = fi(net])r}
Steht 4 hingegen fiir einen versteckten Knoten der r-ten Lage von C, so gilt

67 = fl(net?) Z wy;6F .

l€ Lagen >r

Erweiterung auf dynamische Umgebungen. Sind sowohl M als auch C
rekurrent, lassen sich alle drei in Kapitel 2 vorgestellten Algorithmen auf
M bzw. auf die ebenfalls rekurrente Kombination von M und C anwenden.
Derartige Erweiterungen obigen Prinzips auf zyklische Netzwerke in nicht-
stationdren Umgebungen mit externer Riickkopplung? wurden in [96], [98],
und [94] beschrieben.

EXPERIMENTE

Das Weltmodellbauprinzip wurde u.a. erfolgreich auf das Problem des se-
quentiellen Andockens eines riickwirts fahrenden Spielzeuglastwagens mit
Anhénger an eine Laderampe angewendet [63]. Zunichst wurde dabei ein
Weltmodellnetzwerk M anhand zuféllig gewdhlter Trainingsbeispiele dar-
aufhin trainiert, bei gegebener Lastwagenposition, gegebenem Winkel zwi-
schen Lastwagen und Anhinger, gegebenem Einschlagwinkel des Lenkra-
des und bei fixer Lastwagengeschwindigkeit die Lastwagenposition zum
néchsten diskreten Zeitschritt vorherzusagen. In der zweiten Phase lernte
ein Steuernetzwerk C' unter Zuhilfenahme von M, Sequenzen von Lenksi-
gnalen auszugeben, so dafl der Anhinger am Ende einer groflenordnungsmiissig
20 Zeitschritte umfassenden Trajektorie (mit zufillig gewéhlter Startpositi-
on und zufilligem Anfangswinkel zwischen Anhiinger und Lastwagen) stets
korrekt an der Laderampe andockte.

Eine erfolgreiche Anwendung eines erweiterten Verfahrens auf das Pro-
blem des Erlernens zielgerichteter Retinatrajektorien zur selektiven Auf-
merksambkeitssteuerung findet sich in [117] (siehe auch [118] und [93]). Das
Ziel des Systems bestand darin, ohne Lehrer zu lernen, sequentielle Steu-
rersignale zu erzeugen, so dafl die Endposition einer durch die Steuersignale
bewegten kiinstlichen Retina (mit hoher Auflosung im Zentrum und nied-
riger Auflssung in den peripheren Bereichen) einem zu findenden Objekt
in einer visuellen Szene entsprach (dies 18t sich als eine Form gerichte-
ter Aufmerksamkeitssteuerung interpretieren). Motivation war hierbei, die

2Bei externer Riickkopplung konnen Ausgaben zu friiheren Zeitpunkten EinfluB auf
spatere Eingaben nehmen.
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kaum erfolgreichen und ineflizienten rein statischen Anséitze zur Musterer-
kennung durch einen effizienteren sequentiellen Ansatz zu ersetzen. Dieser
Ansatz war inspiriert durch die Beobachtung, daf} biologische Systeme den
Mustererkennungsprozefl auf sequentielle Augenbewegungen abstiitzen. In
der ersten Phase wurde ein Modellnetzwerk M dabei daraufhin trainiert, bei
gegebener zufillig gewahlter Retinaeingabe und zufillig gewdhltem Steuer-
signal die Retinaeingabe zum n&chsten Zeitschritt moglichst gut vorherzu-
sagen. In der zweiten Phase (nach Einfrieren von M’s Gewichten) lernte C
im Laufe von groflenordnungsmiflig 20000 Trainingsversuchen unter Zuhil-
fenahme von M, Sequenzen von Kombinationen von Retinatranslationen
und -rotationen zu erzeugen, und zwar dergestalt, daf} die Retinaeingabe
am Ende der grofenordnungsmiissig 20 Zeitschritte umfassenden Trajekto-
rie gleich einer gewiinschten finalen Eingabe korrespondierend zu dem zu
findenden Objekt war. Kein Lehrer teilte C' dabei mit, welche Steuerausga-
be es zu welchem Zeitpunkt auszugeben hatte. Die einzige Information tiber
das Ziel bestand aus der gewiinschten Eingabe am Ende der Steuersequenz.

Weitere Applikationen (u.a. auf Balancierprobleme in Nicht-Markov-
Umgebungen) werden in [108] beschrieben.

4.2 ADAPTIVE SUBZIELGENERIERUNG

Alle bisher behandelten Algorithmen betreiben stets sturen Gradientenab-
stieg im Performanzmaf}, wobei jede Aktion zu jedem Zeitpunkt in gleichbe-
rechtigter Weise zur Berechnung des Gradienten herangezogen wird. Dieser
Ansatz ist zwar allgemein, verzichtet jedoch auf méglichen Effizienzgewinn
im folgenden Sinne: In vielen typischen Umgebungen lassen sich Losun-
gen fiir neu auftretende Probleme in hierarchischer Weise aus Losungen fiir
weniger komplexe, schon bekannte Probleme zusammensetzen. In solchen
Fillen wire es in der Tat Zeit- und Ressourcenverschwendung, jedes De-
tail einer bisher unbekannten umfangreichen Aktionssequenz aufs Neue zu
lernen, wenn es statt dessen irgendwie moglich wire, auf héherem Niveau
denselben Effekt durch das geeignete Zusammensetzen bereits existierender
‘Unterprogramme’ zu erlernen (— teile und herrsche!).

Im folgenden untersuchen wir eine hierarchische Architektur, die auf
derartige Situationen zugeschnitten ist. Statt Aktionen zu beliebigen Zeit-
punkten zu betrachten, konzentriert sich der problemltsende Teil der Ar-
chitektur auf das Finden geeigneter Schnittstellen (den Subzielen) zwischen
u.U. langen Aktionsuntersequenzen (den Unterprogrammen).

Wie im letzten Abschnitt beruht die Architektur auf einem differenzier-
baren Modell der Effekte bestimmter Netzausgaben auf ein ‘distanziertes
Performanzmaf)’. Ein- und Ausgaben dieses Modells werden jedoch mit ei-
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ner im Vergleich zum letzten Abschnitt sehr unterschiedlichen Interpreta-
tion belegt. Sie lassen sich in von Abschnitt 4.1 abweichender Weise zur
Gradientenbestimmung heranziehen.

Wie immer leiten wir nach der Definition von Architektur und Zielfunk-
tion mittels Kettenregel den Lernalgorithmus (diesmal einen fiir adaptive
Subzielgenerierung) ab. Experimente zur adaptiven Hindernisvermeidung
illustrieren schliefllich die Arbeitsweise des Verfahrens.

4.2.1 ARCHITEKTUR
DIE GRUNDLEGENDEN MODULE

Ein Unterprogramm p sei eine Sequenz von Aktionen, die von einem Start-
zustand sP zu einem Zielzustand gP fithren. Sowohl s? als auch g” seien hier
reelle Vektoren, die einen moglichen Zustand der Umgebung reprisentieren.

Eines der drei an unserer Gesamtarchitektur beteiligten Module ist der
Programmausfithrer C'. C' kann ein neuronales Netzwerk sein, muf3 aber
nicht. (Tatsiichlich stellt C' im Kontext der Subzielgenerierung die unbe-
deutendste Komponente dar.) Zum Zeitpunkt ¢ der Ausfithrung des p-ten
Programms produziert C' einen Ausgabevektor oP(t) und nimmt einen Ein-
gabevektor z?(t) aus der Umgebung wahr. Es sei

dim(zP(t)) = dim(gP) = dim(sP).

Dafl C das Programm p ausfiihren soll, erfihrt er durch einen zuséitzlichen
stationsren Eingabevektor sP o g, der Konkatenation des entsprechenden
Start- und Zielzustandes.

gp kann als Aktivationsmuster angesehen werden, welches den finalen
gewiinschten Zustand beschreibt. sP o gP 148t sich als ‘Programmname’ be-
trachten. Wir nehmen an, dafl C bereits eine Anzahl von Programmen
korrekt ausfithren kann. Diese Programme mogen durch einen konventio-
nellen Lernalgorithmus oder durch eine rekursive Anwendung des unten zu
beschreibenden Verfahrens erworben worden sein.

Abbildung 4.2 zeigt ein zweites Modul, das Evaluatormodul E, dessen
Eingabe erneut die Konkatenation s o g eines einen Startzustand reprisen-
tierenden Vektors s und eines einen Zielzustand reprisentierenden Vektors
g ist. E’s eindimensionale Ausgabe eval(s, g) € Ry wird als Vorhersage der
Kosten ( = negatives ‘Reinforcement’) interpretiert, die mit dem entspre-
chenden von s nach g fiihrenden Programm assoziiert sind. Eine Evaluation
von 0 bedeutet minimale zu erwartende Kosten.

E stellt ein Modell der gegewértigen Fiahigkeiten des Programmausfiihrers
dar. Wir wollen auch E hier nicht detailliert spezifizieren — E mag sowohl
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EXTERNE RUECKKOPPLUNG

START
—B,
PROGRAMVH
AUSFUEHRER
AKTI ONS-
SEQUENZ
—

e 7
V

ZU STEUERNDER PROZESS

START

EVALUATOR

&= eval (START, ZIEL)

ZI EL

Abbildung 4.2: Der Programmausfiihrer produziert Aktionssequenzen (Pro-
gramme), deren Namen er durch Eingabe einer START /ZIEL-Kombination
erfihrt. Das Evaluatormodul liefert Vorhersagen iiber die fiir die Ausfiihrung
eines gegebenen Programms zu erwartenden Kosten.
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ein neuronales Netzwerk mit beziiglich der Eingabe differenzierbaren Aus-
gaben [106] als auch irgendeine andere differenzierbare Abbildung sein.

Das fiir uns interessanteste der drei Module ist der adaptive Subzielge-
nerator S. S soll lernen, neue Start-Ziel Kombinationen durch eine Liste
geeigneter aufeinanderfolgender Subziele zu beantworten.

Das i-te vektorwertige Subziel der Subzielliste (¢ = 1...n) heifle s (4),
die j-te Komponente des Vektors sP(i) sei wie stets mit s7(i) bezeichnet.
Alle s?(i) haben gleiche Dimension dim(s?(i)) = dim(zP(t)) = dim(g?) =
dim(sP). Es sei s? = sP(0), g? = sP(n+1). Im Idealfall sollte die Subzielliste
sP = sP(1),sP(2),...,s(n) = ¢gP nach der Lernphase folgende Bedingung
erfiillen:

eval(sP(0),sP(1)) = eval(sP(1),sP(2)) = ... = eval(s?(n), s?(n + 1)) = 0.
(4.6)
(4.6) bedeutet, daB es ein kostenfreies Unterprogramm gibt, das vom Start-
zustand zum ersten Subziel fiihrt, ein weiteres, das vom ersten Subziel zum
zweiten Subziel fithrt, und so fort, bis das Endziel erreicht ist. Wir werfen
nun einen niheren Blick auf zwei unterschiedliche Architekturen fiir S.

SUBZIELARCHITEKTUR 1

Abbildung 4.3 zeigt einen statischen Subzielgenerator S (ein azyklisches
BP-Netz), der als Antwort auf eine Start/Ziel-Kombination eine von vorn-
herein festgelegte Zahl n von Subzielen liefert. S ist in eine Architektur
eingebettet, die n + 1 Kopien des Evaluatornetzes mit umfafit.

S’ Eingabevektor ist die Konkatenation s? o gP der vektorwertigen Re-
préisentation des Startzustandes s? = sP(0) und der Reprisentation des
Zielzustandes g? = sP(n + 1).

S’ Ausgabevektor ist die Konkatenation

sP(1) o sP(2)o...05P(n)

der n die Subziele reprisentierenden Vektoren sP(i),i =1...n.

n + 1 Kopien des Evaluatormodules E werden dergestalt mit dem Sub-
zielgenerator verschaltet (sieche Abbildung 4.3), daf} die Eingabe der k-ten
Kopie von E gleich sP(k — 1) o sP(k) ist. Die Ausgabe der k-ten Kopie von
E wird damit zu eval(sP(k — 1), sP(k)).

SUBZIELARCHITEKTUR 2

Ein Nachteil der Subzielarchitektur 1 besteht darin, dal die Anzahl der
Subziele pro Problem als konstant angenommen wird. In typischen Um-
gebungen ist diese Annahme unrealistisch. Im allgemeinen briuchte ein
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E —— eval ( START,
SUBZI EL( 1))

————— & ———————>
START SUBZI EL( 1)
SUBZI EL-
GENERATOR E & eval (SUBZI EL(1),
SUBZI EL( 2))
ZI EL SUBZI EL( 2)
—_— b

E ——= eval (SUBZI EL(2),
ZI EL)

Abbildung 4.3: Die Ausgaben des azyklischen Subzielgenerators (die Sub-
ziele) werden von Kopien des differenzierbaren Evaluatormoduls bewertet
— letztere erlauben die Berechnung eines Gradienten fiir die Ausgaben des
Subzielgenerators (und damit auch fiir seine Gewichte).
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System basierend auf Subzielarchitektur 1 eine ganze Reihe von Subzielge-
neratoren: Einen fiir Probleme, die nur ein Subziel erfordern, einen weiteren
fiir Probleme, die zwei Subziele erfordern, und so fort.

Subzielarchitektur 2 hingegen gestattet ein und demselben Subzielgene-
rator S, verschieden lange Sequenzen von Subzielen zu produzieren. Dies
wird erreicht, indem man S’ Ausgabe wie folgt auf die eigene Eingabe riick-
koppelt:

Bei einer gegebenen durch ein Start/Ziel-Paar (s? = sP(0), g? = sP(n +
1)) spezifizierten Aufgabe p ist S’ Eingabevektor zum 1. Iterationsschritt
gleich s? o sP(n + 1). S’ Ausgabevektor ist s?(1).

Beim Iterationsschritt ¢,1 < ¢ < n + 1 wird S’ Eingabevektor zu sP (¢t —
1) o sP(n + 1), die Ausgabe wird zu sP(t). Zur Berechnung der Aktivation
0} (t) des k-ten Nichteingabeknotens in S zum Iterationsschritt ¢ schreiben
wir

netp(t) = Y wwof(t), of(t) = fr(net}(t)), (4.7)

l€ Lagen <r

wobei fi, wie iiblich eine differenzierbare Aktivierungsfunktion darstellt.

Wieder verwenden wir das Evaluatormodul E zur Berechnung von eval (sP(k—
1),sP(k)),k = 1,...n+ 1, aus sP(k — 1) o sP(k). Die Architektur hat sich
aber nun gemifl Abbildung 4.4a geindert. Abbildung 4.4b zeigt dieselbe
Architektur im zeitlich entfalteten Zustand (nach der Generierung dreier
sukzessiver Subziele).

4.2.2 PERFORMANZMASS

Fiir beide Subzielarchitekturen wollen wir dieselbe Zielfunktion minimieren,
nimlich die Summe aller vorhergesagter Kosten

n+1

=Y %(eval(s”(k — 1), 5 (k)% (4.8)

P k=1

4.2.3 DIE ALGORITHMEN

Die Summe der Gradienten fiir verschiedene Probleme p ist gleich dem Gra-
dienten der Summe. Daher geniigen uns fiir die verschiedenen Architekturen
Methoden zur Berechnung von

A M Lepal?(sP(k — 1), sP(k))
AWg — 775 Ek—l 2 BWS —
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RUECKKOPPLUNG
EVALUATOR
— eval (SUBZI EL(t),
) SUBZI EL(t +1))
SUBZI EL- '
GENERATOR
START
ZIEL
------------------------------------------- a)
b)
E | eval (START, SUBZI EL(1))
—
START SUBZI EL( 1) .
S E |— » eval (SUBZIEL(1),
. SUBZI EL(2))
ZIEL
—»
s SURZI EL(2)
-
_>
E  |——= eval (SUBZIEL(2),
-l ZIEL)

Abbildung 4.4: (a) Die Ausgabe des rekurrenten Subzielgenerators S zur
Zeit t wird auf seinen eigenen START-Eingang riickgekoppelt. S produ-
ziert demnach eine zeitlich gedehnte Sequenz von Subzielen. Der Evaluator
FE prophezeiht die fiir zwei aufeinanderfolgende Subziele zu erwartenden
Kosten. Die gestrichelte Linie zeigt an, dal £ am Ende der Subzielsequenz
das eigentliche ZIEL als Eingabe erhalten muf. (b) zeigt die rekurrente
Architektur (a) im ‘zeitlich entfalteten’ Zustand (fiir 2 Subziele).
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S P(k — 1) sP dsP(k —1)\ " [Be(sP(k —1),52(k))\ "
=1s ; eval(sP(k — 1), s*(k)) ( oW ) ( Bs,(F=T) )
(4.9)

wobei ng die Lernrate von S, Wg seinen Gewichtsvektor, und AWg des

T
Gewichtsvektors Inkrement bezeichnet. (Beachte: (%Vf,;l)) stellt eine

Jacobimatrix dar.)
Ist E selbst ein BP-Netzwerk (wie z.B. in [106]), so verwenden wir nach
Abschlufl von E’s Trainingsphase konventionelles BP zur Berechnung von

Oeval?(sP(k — 1), sP(k))
0s% (k)

(4.10)

fiir alle j. E’s Gewichte bleiben dabei ‘eingefroren’. Andernfalls muf} (4.10)
eben analytisch berechnet werden (wir haben ja zu Beginn gefordert, dafl
eval beziiglich aller Parameter differenzierbar ist).

Fiir Architektur 1 ist nun die Berechnung von (4.9) nicht mehr schwierig:
Das Fehlersignal fiir S’ (k dim(s?) +1)-ten Ausgabeknoten (k¥ =0...n—1,
Il = 1...dim(s?)) korrespondierend zur (k dim(s?) + I)-ten Komponente
seines Ausgabevektors

sP(1) o sP(2)o...08P(n)
ist gerade gleich

1 [deval®(sP(k),s?(k + 1))  deval®(s?(k +1),5"(k + 2))
2 st (k+1) st (k + 1)

Alle Fehlersignale interner Knoten lassen sich nun gemifl den inzwischen
gelidufigen BP-Regeln (siehe Kapitel 1) bestimmen.

Architektur 2 fordert ein etwas komplexeres, von BPTT (siehe Kapitel
2) ingpiriertes Verfahren. Falls k ein Ausgabeknoten von S und ¢ = n ist,
so ist das Fehlersignal fiir o} (¢) gleich

1 [6eval2(s”(t —1),sP(t))  Oeval®(sP(t),sP(t + 1))

% =3 3570 37 (D)

: ] . (411)

Falls k zwar ein Ausgabeknoten von S, aber 1 < t < n ist, so ergibt sich
das Fehlersignal fiir o} (t) als

oo 1 [Oeval®(sP(t —1),sP(t)) | Oeval®(sP(t),sP(t + 1)) »
520 = 5 [ g S gy
(4.12)
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wobei sich ,
K]p(t) — 621 in Ausgabelage 61’ (t + 1)
g st (t)

(4.13)

mit BP fiir alle Eingabeknoten k£ von S berechnen 148t. Gleichzeitig erhilt
man durch diesen BP-Pass alle durch den Iterationsschritt ¢ verursachten
Beitrage fiir S’ Gewichtsdnderungen, ndmlich
OFEP
8wi 5 (t) ’
wobei w;;(t) analog zu Kapitel 2 das ‘virtuelle’ Gewicht vom Knoten j zum

Knoten ¢ in der t-ten Kopie von S ist. Die vom Problem p verursachte
Gesamténderung eines Gewichts w;; ergibt sich nun zu

APwij = —ng Y APwi;(t). (4.15)
t

APwy; (t) = (4.14)

Analog zu BPTT braucht man auch bei obigem Verfahren nicht n
vollstédndige Kopien der beteiligten Netze anzulegen — es geniigt, alle zu den
verschiedenen Iterationsschritten auftretenden Aktivationen zu speichern.

Wie viele Subziele braucht man fir welche Aufgaben? Die einfachste Ant-
wort ist wohl die folgende: Versuche, eine gegebenen Aufgabe zunéchst ohne
Subziel zu 16sen. Falls das nicht klappt, versuche es mit einem Subziel, dann
mit zwei, etc. Eine mogliche Erweiterung dieses Versuch/Irrtum-Ansatzes
bestiinde darin, ein viertes Modul darauthin zu trainieren, Start/Ziel-Kombinationen
auf die minimale Anzahl der benotigten Subziele abzubilden.

4.3 EXPERIMENTE ZUR HINDERNISVER-
MEIDUNG

Im folgenden werden zwei Arten von Experimenten beschrieben. Bei den
Experimenten der ersten Art konzentrieren wir uns zuniichst ganz auf den
Lernproze des Subzielgenerators: Die ewval-Funktion und ihre partiellen
Ableitungen werden auf analytischem Wege berechnet (siche auch [122]).
Bei den Experimenten der zweiten Art wird der Evaluator E selbst durch
ein in einer separaten Lernphase trainiertes BP-Netzwerk implementiert
(siehe auch [101] [22]).

4.3.1 EXPERIMENTE MIT NICHT ADAPTIVEM E

Zur Tlustration des Subzielgenerierungsprozesses wurde in Zusammenar-
beit mit Reiner Wahnsiedler (Diplomand an der TUM) eine in kartesischen
Koordinaten definierte zweidimensionale ‘Miniwelt’ konstruiert [139).
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Ein ‘Agent’ kann sich in einer durch z-Achse und y-Achse gegebenen
Ebene reeller Zahlenpaare frei bewegen, so daf} die ausgefiihrte Trajektorie
(seine ‘Spur’) eine ein-dimensionale Mannigfaltigkeit in R? darstellt. In der
Miniwelt existieren allerdings Hindernisse in Form kreisférmiger ‘Stimpfe’.
Solange sich der Agent auflerhalb der Siimpfe bewegt, entstehen ihm keine
Kosten (in Form negativen reellwertigen Reinforcements). Der Aufwand,
den der Agent zur Querung eines Sumpfes treiben muf}, berechnet sich wie
folgt:

Der i-te kreisformige Sumpf ®; mit Zentrum (z;,y;) und Radius r; bil-
det die Basis eines in die durch die z-Achse definierte dritte Dimension
wachsenden Kegels mit Spitze (z;,y;, —h;). Bei gegebener Spur w sind die
durch ®; verursachten Kosten gleich

Hierbei gilt g(z,y, ®;) = 0, falls (z,y) auBBerhalb von ®; liegt, andernfalls ist
g(z,y,®;) gleich dem Abstand zwischen (z,y) und dem Schnittpunkt der
zur Miniwelt Senkrechten durch (z,y) mit dem zu ®; korrespondierenden
Kegelmantel.

Des Agenten Aufgabe besteht in der ‘Planung’ einer von einem gegebe-
nen Startpunkt zu einem gegebenen Endpunkt fithrenden Aktionssequenz
mit minimalen Kosten. Fiir die Experimente wurde angenommen, dafl die
Kosten aller Unterprogramme, die zu geradlinigen Bewegungen des Agenten
fiihren, bereits bekannt sind. Fiir alle derartigen Unterprogramme ist (4.16)
einfach zu berechnen: Wieder sei der Startpunkt des i-ten Unterprogramms
sP(k) = (s¥(k),s5(k)) und sein Zielpunkt s?(k+1) = (s¥(k + 1), s5(k + 1)).
(4.16) wird damit zur durch den parabelférmigen Kegelschnitt und der
durch den Agenten hinterlassenen Spur definierten Fléche

F(sllj(k)a Sg(k‘), Szl)(k + 1)5 Sg(k + 1)5 (Pz) (417)

Siehe hierzu Abbildung 4.5.
Als Evaluationsmodul wurde natiirlich die beziiglich Start und Ziel-
punkt eines Unterprogramms differenzierbare Summe aller Kosten

eval((s”(k), s*(k+1)) = Z F(s7(k), s5(k), 57 (k+1),s5(k+1), ;) (4.18)

verwendet.

Die im folgenden gezeigten Abbildungen basieren auf Rechnerausdrucken
in [139]. Man betrachte Abbildung 4.6. Ein einzelner Sumpf versperrt dem
Agenten den bereits bekannten geradlinigen Weg vom Start zum Ziel. Fiir
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HI NDERNI S
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ZI EL

Abbildung 4.5: Ein kreisférmiger Sumpf steht dem Agenten auf seinem ge-
radlinigen Marsch vom START zum ZIEL im Wege. Die Kosten der Que-
rung des Sumpfes ergeben sich zu der grau markierten Fliche.



76 KAPITEL 4. DISTANZIERTE PERFORMANZMASSE

eine saubere kostenfreie Komposition einer Losung aus schon bekannten
Unterprogrammen stellen sich zwei Subziele als zweckmiflig heraus. Fiir
einen statischen Subzielgenerator (Architektur 1) mit 4 Eingabeknoten und
4 Ausgabeknoten (fiir zwei Subziele) erwiesen sich bei 4 versteckten Knoten
und einer Lernrate von ng = 0.2 drei Iterationsschritte als ausreichend, um
eine befriedigende Subzielkombination zu finden.

Der rekurrente Subzielgenerator (Architektur 2) mit 4 Eingabeknoten,
aber nur zwei Ausgabeknoten (dieselben Ausgabeknoten kénnen ja bei die-
ser Architektur fiir verschiedene aufeinanderfolgende Subziele verwendet
werden) stiefl erwartungsgemifl auf etwas gréflere Schwierigkeiten, dieselbe
Aufgabe zu 16sen. Da ein und derselbe Ausgang von S zu verschiedenen Zeit-
punkten verschiedene kontextabhingige Subzielreprisentationen emittieren
soll, leidet Architektur 2 stirker unter dem altbekannten ‘cross-talk-Phéno-
men als Architektur 1. Diesem Problem kann man durch Erniedrigung der
Lernrate beikommen, wofiir man allerdings in Form von mehr Trainingsi-
terationen zahlen muf}. Bei 40 versteckten Knoten und einer Lernrate von
ns = 0.03 wurden 22 Iterationsschritte zur Auffindung einer befriedigenden
Losung bendtigt. Siehe hierzu Abbildung 4.7.

Bei mehr als einem Hindernis erwies sich folgende Initialhilfestellung fiir
den Subzielgenerator giinstiger als eine vorurteilsfreie zuféllige Gewichtsini-
tialisierung: Bei gegebener Start/Ziel-Kombination wurde S zunéchst ohne
Riicksicht auf etwaige im Wege stehende Siimpfe daraufhin trainiert, dqui-
distante Subziele auf der Start und Ziel verbindenden Linie auszugeben.
Erst danach begann die eigentliche kostenminimierende Lernphase. Abbil-
dung 4.8 zeigt die Evolution der aus 4 Subzielen bestehenden Ausgabe eines
wie oben initialisierten statischen Subzielgenerators mit 10 Ausgabeknoten,
40 versteckten Knoten bei einer Lernrate von ng = 0.002.

Groflere Lernraten fithrten bei diesem Problem zu schlechterer Perfor-
manz. Der Grund liegt in der aufgrund der nahe beieinanderliegenden zahl-
reichen Hindernisse vergleichsweise komplexen Zielfunktion. Je komplexer
die Zielfunktion (je kleiner der Einzugsbereich globaler oder lokaler Mini-
ma), desto kleiner muf} i.a. die Lernarte gewiihlt werden, und desto mehr
Trainingsiterationen sind i.a. erforderlich. Ungliicklicherweise gibt es auf-
grund der Problemabhingigkeit geigneter Lernraten keine allgemeine Me-
thode zur optimalen Lernrateneinstellung. Die einfachste (und in dieser Ar-
beit verwendete) Methode zur Auffindung brauchbarer Lernraten besteht
von Fall zu Fall im systematischen Probieren.

4.3.2 EXPERIMENTE MIT ADAPTIVEM FE

Die folgenden Untersuchungen wurden von Martin Eldracher und Boris
Baginski mit Hilfe von Bernhard Glavinas Robotersimulationsumgebung
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SUBZI EL( 1)
START
SUBZI EL( 2)
SUBZI EL( 2)
SUBZI|EL( 1)
ZIEL START

SUBZI EL( 2
START
ZIE
SUBZI [EL( 1)
SUBZI EL( 2) SUBZI EL{ 1)
ZIE START

Abbildung 4.6: Ein einzelner Sumpf (Kreis) versperrt den geradlinigen Weg
vom START zum ZIEL. Gezeigt ist die Evolution zweier von einem azykli-
schen Subzielgenerator ausgegebener Subziele.
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78
HI NDERNI S
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SUBZI EL( 1)
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/I EL START
SUBZI EL(2) SUBZI [EL( 1)

NACH 15 SCHRI TTEN
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Abbildung 4.7: Wie Abbildung 4.6 — allerdings nun mit rekurrentem Sub-
zielgenerator (Architektur 2).
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ZIEL ZIEL
START START
NACH 5 SCHRI TTEN NACH 10 SCHRI TTEN
ZIEL
START START
NACH 15 SCHRI TTEN NACH 20 SCHRI TTEN

Abbildung 4.8: Eine ganze Reihe von Siimpfen versperrt den geradlinigen
Weg vom START zum ZIEL. Gezeigt ist die Evolution von fiinf von einem
azyklischen Subzielgenerator emittierten Subzielen.
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[30] durchgefiihrt (siehe auch [22]).

Abbildung 4.9 zeigt einen zweigelenkigen Manipulatorarm in einer Um-
gebung mit zwei seine Bewegungsfreiheit einschrinkenden Winden als Hin-
dernissen.

Im Gegensatz zu den Experimenten aus dem vorangegangenem Ab-
schnitt war E selbst als vollstindig vorwirts vernetztes BP-Netzwerk im-
plementiert (Knoten einer bestimmten Lage entsprangen Verbindungen zu
allen Knoten hoherer Lagen). E wurde mit BP daraufhin trainiert, vorher-
zusagen, ob ein zufillig gewihlter Startpunkt im Winkelraum (siehe Ab-
bildung 4.10) mit einem zufillig gewéhlten Zielpunkt durch eine kollisions-
und kriimmungsfreie Winkelraumtrajektorie verbunden werden kann.

E’s Trainingsphase lief wie folgt ab: Die 4-dimensionale Eingabe be-
stand stets aus einer Start/Zielkombination aus dem Bereich [0,...,27] x
[0,...,27] x[0,...,27] x[0,...,2x]. Die erste Komponente des Eingabevek-
tors beschrieb dabei den Anstellwinkel des ‘Oberarms’ des Manipulators fiir
die Startposition, die zweite Komponente beschrieb den Anstellwinkel des
‘Unterarms’ (die beiden verbleibenden Komponenten standen in analoger
Weise fiir die Zielposition). E’s gewiinschte Ausgabe war 1, falls sich durch
Ausprobieren in der Robotersimulationsumgebung herausstellte, daf} eine
geradlinige Verbindung zwischen Start und Ziel im Winkelraum mdoglich
war (Klasse 1), und 0 sonst (Klasse 2).

Fiir jede der beiden Klassen wurden 50000 Trainingsbeispiele verwen-
det. Tabelle 4.1 zeigt die Resultate fiir verschiedene Netzwerktopologien
(angegeben ist die Zahl der Knoten in aufeinanderfolgenden Lagen) und
‘Epochenzahlen’, wobei eine Epoche einem Durchlauf durch alle Trainings-
beispiele entspricht. Die angegebenen Prozentséitze beziehen sich auf die
Zahl der korrekt klassifizierten Start/Zielkombinationen, wobei eine Eva-
luatorausgabe > 1 —¢ (< €) als korrekte Klassifikation von Klasse 1 (Klasse
2) akzeptiert wurde.

Netztopologie | Epochen Klassifikationssatz

e=0.5 e=0.1
Training | Test | Training | Test
4-25-25-25-1 4,000 99.3% | 98.9% | 96.8% | 96.6%
4-40-40-40-1 2,000 99.3% | 98.9% | 96.5% | 96.2%

Tabelle 4.1: Prozentsatz korrekter Klassifikationen des Evaluators nach dem
Training (fiir Trainingsdaten bzw. Testdaten,).

Nach Beendigung der Trainingsphase des Evaluators wurde ein stati-
scher, vollstindig vorwérts vernetzter Subzielgenerator S mit 4 Eingabe-
knoten und 2 Ausgabeknoten (zur Ausgabe eines Subziels im Winkelraum)
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Abbildung 4.10: Win
Abblldung 4 9: Stmula- elrqum: Die durch die
tionsum- Hindernisse verbotenen Abbildung 4.11: Die
gebung mit zweigelen- Bereiche sind schwarz beiden Zen-
kigem Manipulator und gekennzeichnet.  Sub- tren der Subzielhdufun-
zwei Winden als Hin- ele konzentrieren sich 9€n in kartesischen Ko-

dernissen. nach dem Training in OTdinaten.
den grauen Bereichen.

gemif Abbildung 4.3 mit zwei Evaluatorkopien zusammengeschaltet.

Einzelne Subziele fiir spezifische Probleme zu lernen, fiel S nun &hn-
lich leicht wie bei den Experimenten aus dem vorangegangenen Abschnitt.
Um jedoch S dazu zu veranlassen, iiber einen weiten Bereich von Problem-
stellungen (Start/Zielkombinationen) auf Anhieb brauchbare Ergebnisse zu
produzieren, mufite S vergleichsweise langsam trainiert werden:

Tabelle 4.2 zeigt die mit verschiedene Netzwerktopologien und ‘Epo-
chenzahlen’ erhaltenen Resultate. Die angegebenen Prozentsitze beziehen
sich auf die Zahl der als ‘giiltig’ bewerteten Subziele, wobei ein Subziel als
‘giiltig’ angesehen wurde, wenn die entsprechenden Ausgaben beider Eva-
luatorkopien 0.95 iiberstiegen. Ein sehr hoher Prozentsatz der ‘giiltigen’
Subziele erwies sich in der Simulationsumgebung tatséichlich als brauchbar,
wie sich aus der Spalte mit der Uberschrift ‘Giite der generierten Subziele’in
Tabelle 4.2 ergibt. Die Mehrheit der ausgegbenen Subziele entsprach dabei
einer angewinkelten Manipulatorposition, die auch nach menschlichem Er-
megsen sinnvoll ist (siche Abbildungen 4.10 und 4.11 fiir Veranschaulichun-
gen der Subzielhdufungen). Die Spalte mit dem Titel ‘Gesamtldsungssatz’
in Tabelle 4.2 schliefilich zeigt, dafl der Subzielgenerator nach dem Trai-
ning fiir iiber 90 Prozent der Testfille auf Anhieb ein geeignetes Subziel
ausgeben konnte (die verbleibenden Fille erforderten zusitzliche Gradien-
tenabstiegsiterationen).

Diese von Eldracher und Baginski durchgefithrten Untersuchungen zei-
gen, dafl die Trainingsvorarbeiten fiir das Subziele generierende System
(insbesondere das Trainieren des Evaluators) aufwendig sein kénnen. Nach
der Lernphase kann S jedoch in vielen Fillen schnell (auf Anhieb) geeig-
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Netztopologie Subziele oberhalb der Schwelle Giite der Gesamt-
Epochen generierten Subziele Losungssatz
1000 2000 3000 test training test training test
4-5-5-5-2 92.9% | 93.0% | 93.8% | 93.2% | 99.9% 99.9% 93.8% | 93.2%
4-10-10-10-2 | 93.2% | 93.6% | 93.7% | 93.3% | 98.7% 97.9% 91.9% | 91.3%
4-20-20-20-2 | 92.7% | 93.5% 93.2% | 97.3% 97.1% 91.0% | 90.8%

Tabelle 4.2: Resultate des Subzielgenerators nach dem Training.

nete Subziele produzieren. Die Beschreibungen weiterer Experimente mit
adaptivem F finden sich in [22] und [101].

4.3.3 SCHRANKEN DER SUBZIELGENERATOREN

Der oben beschriebene Ansatz vertraut auf differenzierbare (moglicherwei-
se adaptive) Modelle der mit bereits bekannten Aktionssequenzen assozi-
ierten Kosten. In diesen Modellen (den Evaluationsmodulen) residiert das
Doménenwissen — letzteres wird durch den Subzielgenerierungsprozefl ex-
trahiert. Es lassen sich jedoch Doménen finden, fiir die differenzierbare
Evaluationsmodule entweder ungeeignet oder aber nur mit Schwierigkeiten
oder mit vergleichsweise grolem Aufwand (wie im letzten Abschnitt) zu
erstellen sind. Fiir solche Fille werden sich moglicherweise gewisse neuar-
tige Ideen zum hierarchischen Reinforcement-Lernen ohne differenzierbare
Kostenmodelle als hilfreich erweisen [128][140][21].




Kapitel 5

UNUBERWACHTES
LERNEN:
ZIELFUNKTIONEN

Nachdem die Kapitel 2 und 3 ein sehr allgemeines Performanzma$ fiir {iber-
wachtes Lernen mit zwei unterschiedlichen Architekturklassen minimierten,
und nachdem das dritte Kapitel zeigte, wie mittels zusdtzlicher differenzier-
barer Modelle der Effekte von Netzausgaben auch zielgerichtete Lernalgo-
rithmen fiir Situationen ohne Lehrer ableitbar sind, erhebt sich die Frage, ob
nun die Moglichkeiten des in dieser Arbeit verfolgten Ansatzes ausgeschopft
sind. Was wollte man denn noch mehr erreichen?

Die Antwort lautet: Auch wenn sich die bisher behandelten Perfor-
manzmafle und die entsprechenden Algorithmen durch Allgemeinheit aus-
zeichnen, so lassen sich dennoch in gewissen typischen Umgebungen durch
Einfiihrung zusétzlicher Zielfunktionen und Architekturen fiir uniberwach-
tes Lernen Effizienzgewinne erzielen.

Einige der ersten (von biologisch orientierten Forschern vorgeschlage-
nen) Algorithmen fiir uniiberwachtes Lernen kamen durch ad-hoc Uberle-
gungen zustande. Prominentestes Beispiel hierfiir ist die Hebb’sche Regel
aus dem Jahre 1949 [33]: Sind zwei Neuronen gleichzeitig aktiv, so stirke
die zwischen ihnen ezistierende Verbindung. Wir werden derartige ad-hoc
Lernregeln hier nicht beriicksichtigen. Statt dessen konzentrieren wir uns
wieder ausschliefllich auf Algorithmen, die aus sinnvollen vorgegebenen Per-
formanzmaflen ableitbar sind. Interessanterweise wird sich dabei heraus-
stellen, daf} dieser formale Ansatz Varianten gewisser ehemals nur intuitiv
motivierter Lernregeln (wie der Hebbschen Regel) im nachhinein rechtfer-
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tigt.

Das Kapitel erhebt keinen Anspruch auf Vollstéindigkeit — das Material
in der Literatur ist bereits zu umfangreich, um auf wenigen Seiten darge-
stellt zu werden. Wir werden jedoch wesentliche Motivationen und Aspekte
bisher in der Literatur aufgetauchter ‘moderner’ uniiberwachter Lernalgo-
rithmen fiir stationidre Umgebungen in représentativer Manier zusammen-
fassen. Das Wort ‘modern’ soll hier den Gegensatz zu dlteren, nicht durch
mathematisch saubere Herleitung aus sinnvollen Zielfunktionen gewonne-
nen Algorithmen betonen. An geeigneter Stelle werden originére Beitrige
eingeflochten, unter anderem ein neues, durch Gradientenabstieg gewonne-
nes Verfahren zur uniiberwachten Bildung lokaler Musterreprisentationen
sowie eine neuartige Methode zur Extraktion nicht-trivialer wechselseitiger
Information aus Eingabemustern. Letztere erweist sich in Experimenten zur
Extraktion von Stereoinformation aus einfachen Stereobildern als geeigne-
ter als eine &ltere, von Becker und Hinton vorgeschlagene Methode [11].

5.1 UNUBERWACHTES LERNEN: WOZU?

Wir betrachten ein System, das Eingaben aus einer unbekannten Umge-
bung intern reprisentieren soll. Wir konzentrieren uns auf den Fall, dafl
die interne Reprisentation des p-ten externen Eingabevektors xP ein n-
dimensionaler Vektor y? ist.

Im Gegensatz zu den bisher behandelten zielgerichteten Verfahren (fiir
iiberwachtes Lernen und R-Lernen) fragt man im Kontext des uniiberwach-
ten Lernens: Lassen sich bei einer gegebenen Umgebung niitzliche zielun-
abhingige interne Reprasentationen der Eingaben konstruieren? Die beiden
kritischen Wortchen sind hier die scheinbar widerspriichlichen Adjektive
‘niitzlich’ und ‘zielunabhingig’.

Die Eigenschaften ‘niitzlich’ und ‘zielunabhingig’ sind in dem Mafle
kompatibel, in dem Umgebungseingaben dergestalt transformierbar sind,
daf sich die durch die Transformationen gewonnenen internen Représenta-
tionen als Eingaben fiir zielgerichtete Lernsysteme (mit nicht von vornher-
ein bekannten Zielen) gegeniiber den untransformierten ‘rohen’ Eingaben
durch irgendwelche Vorteile auszeichnen. Solche Vorteile kénnen dabei z.B.
durch Zeit- und Ressourcenersparnis beim zielgerichteten Lernen definiert
sein. Uniiberwachtes Lernen fiir sich allein macht keinen Sinn. Es ist dann
berechtigt, wenn es den Lernvorgang erleichternde ‘Priprozessoren’ fiir die
Eingaben zielgerichteter Systeme ermoglicht.

Genau genommen gibt es kein allgemeines uniiberwachtes Lernverfah-
ren, welches das Erlernen beliebiger Ziele vereinfacht — falls ndmlich bei-
spielsweise die Probleme eines zielgerichteten Lerners nichts mit den Umge-
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bungseingaben zu tun haben, ist es sinnlos, Aufwand zur Kreierung interner
Reprisentationen zu treiben. In allen realistischen Fillen sind verniinfti-
ge Ziele jedoch in irgendeiner Weise mit den Umgebungszustinden ver-
kniipft: Hiufig sucht man beispielsweise Abbildungen von die Umgebungs-
zustinde reprisentierende Eingaben auf geeignete zielgerichtete Aktionen.
Mit uniiberwachten Lernalgorithmen kann man in derartigen Fillen ver-
suchen, ‘Regularititen’ aus den Eingaben zu extrahieren und geeignet zu
reprisentieren, so dafl ohne detailliertes Vorwissen {iber spiter zu 1osende
Aufgaben Effizienzgewinne erwartet werden kénnen.

Wie definiert man ‘Regularititen’? Normalerweise geht man diese Frage
vom Standpunkt des Statistikers aus an'. Es wurden in der Literatur mehre-
re Performanzkriterien zur Fassung statistischer Regularitéiten vorgeschla-
gen, die verschiedenartige Vorteile er6ffnen. Wir unterscheiden 5 Kategorien
uniiberwachter Ziele, die allerdings bis auf Kategorie 4 alle etwas mit der
Entdeckung statistischer Abhingigkeiten zwischen den Eingabekomponen-
ten zu tun haben:

(1) Redundanzminimierung. Typischerweise enthalten die einzelnen Kom-
ponenten der ‘rohen’ Umgebungseingaben redundante Information. Ziel-
funktionen zur Redundanzelimination ermdoglichen kompakte Reprisenta-
tionen und damit Speicherplatzreduktion sowie ein Potential fiir erhchte
Generalisierungsfihigkeit [10].

(2) Informationsmazimierung. Abbildungen mit maximaler Informati-
onstransmission vom Eingaberaum zum Raum interner Reprisentationen
sind insbesondere bei beschrinkter Reprisentationskapazitit unter der An-
nahme verrauschter Eingaben nicht dquivalent zu Identititsabbildungen.
Dies liefert Motivation fiir nicht-triviale Zielfunktionen zur Informations-
maximierung.

(3) Dekorrelation zur Beschleunigung iberwachter Lernvorginge. Liefert
man einem {iberwacht lernenden linearen Netzwerk L als Eingaben Muster-
reprisentationen mit unkorrelierten Komponenten, so ist die Hessematrix

Vwr Vuwg EL

von L’s (als zweimal differenzierbar vorausgesetzter) Fehlerfunktion Ej

IDas Konzept einer ‘Regularitit’ kleidet sich jedoch in viele Gewsnder. Um die Tat-
sache zu wiirdigen, daf} es nicht nur einen einzigen allgemein akzeptierten Ansatz zur De-
finition ‘reguldrer Struktur’ gibt, beachte man, dal algorithmische Informationstheorie
[43][17] reguldre Muster in einer von statistischer Informationstheorie [125] unterschied-
lichen Weise definiert. Die algorithmische Information eines Musters ist im wesentlichen
die Lige des kiirzesten Programms, das das Muster reproduzieren kann. Da es kein all-
gemeines Verfahren zum Finden solch eines Programms gibt (im wesentlichen deswegen
nicht, weil keine obere Schranke fiir seine Laufzeit gefordert wird — Halteproblem), wird
algorithmische Informationstheorie in der Regel nicht als ein praktikables Werkzeug zur
Entdeckung von Regularititen angesehen.
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diagonal (wy bezeichnet hier L’s Gewichtsvektor). Damit 148t sich die
Kriimmung der Fehlermannigfaltigkeit durch Verfahren berechnen, welche
dieselbe Komplexitit aufweisen wie gewoOhnliche Gradientenberechnung.
Dies zieht effiziente Methoden zweiter Ordnung zur Beschleunigung des
Lernvorgangs in L nach sich. Nichtlineare Netze sollten in dhnlicher Weise
profitieren.

(3b) Kausaldetektion in Eingabestrémen. Diese neuartige Methode fiir
dynamische Umgebungen kann enorme Ressourceneinsparungen fiir iiber-
wacht lernende sequenzverarbeitende Netze bieten, ihre detaillierte Ausfiihrung
bleibt aber dem 7. Kapitel iiberlassen (das vorliegende Kapitel beschrénkt
sich auf stationire Umgebungen).

(4) Klassifizierung. Oft reicht es, Eingaben unter Informationsverlust
geeignet zu klassifizieren und mit den Klassenrepriisentanten (statt mit den
rohen Eingabedaten) weiterzuarbeiten. Die meisten Klassifikationsalgorith-
men ordnen (im euklidischen Sinne) benachbarte Eingaben vorzugsweise in
die gleiche Klasse ein. Implizite Voraussetzung ist dabei die Gleichwertigkeit
‘semantischer’ und ‘syntaktischer’ Ahnlichkeit.

(5) Extraktion vorhersagbarer nicht-trivialer Mustereigenschaften. Ziel-
funktionen zur Kreierung vorhersagbarer und dennoch (soweit als moglich)
informationstragender Mustertransformationen kénnen ebenfalls zur Bil-
dung sinnvoller Eingabeklassen fiihren. In Abschnitt 5.5 werden wir bei-
spielsweise sehen, wie durch Extraktion vorhersagbarer nicht-trivialer Mu-
stereigenschaften aus Zufallsstereogrammen in uniiberwachter Weise Infor-
mation iiber ‘stereoskopische Tiefe’ gewonnen werden kann.

5.2 DAS INFOMAX-PRINZIP

Linskers Infomazpinzip [49][50] zielt auf die Maximierung der wechselseiti-
gen (Shannon-) Information [125] zwischen Ein- und Ausgabeensemble. Wir
setzen eine endliche Zahl von Eingabevektoren zP und Représentationsvek-
toren y? voraus. Nach Shannon ist die wechselseitige Information zwischen
Ein- und Ausgabe gleich

P(y? | z7)

R=<In—2Z-'"’ >
P(y?)

(5.1)

wobei < ... > den {iber das ganze Musterensemble genommenen Durch-
schnitt bezeichnet.

Es ist keine effiziente Methode zur Maximierung von (5.1) im Falle be-
liebiger azyklischer Netzarchitekturen, beliebiger Ausgabedimensionalitit
dim(y) und beliebiger Eingabeensembles bekannt.
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Betrachtet man allerdings ein Netzwerk, das nur iiber einen einzigen
Ausgabeknoten verfiigt, dessen Ausgabe 37 die Summe einer linearen Funk-
tion des Eingabevektors 2P und eines nicht verschwindenden Rauschterms n
ist, wobei sowohl die Eingabesignale als auch das Ausgaberauschen Gauss-
Verteilungen unterliegen, so a8t sich eine kontinuierliche Version von (5.1)
als

1 VAR(yl)

R =3 aRm) (5.2)
schreiben [49]. Unter der Annahme, dafl VAR(n) fix bleibt, 148t sich R nun
ohne weiteres mit der Kettenregel differenzieren. Der resultierende Lernal-
gorithmus ist dquivalent zur Maximierung der Ausgabevarianz. Interessan-
terweise stellt dies eine Variante der Hebbregel dar [33].

Wird nun zu jedem Eingabesignal Rauschen mit Varianz V (n) addiert,
so ergibt sich nach Linsker

1 VAR(yl)

2
wobei w; das Gewicht der Verbindung vom i-ten Eingabeknoten zum Aus-
gabeknoten ist. Der resultierende Lernalgorithmus ist dquivalent zur Ma-
ximierung der Ausgabevarianz unter gleichzeitiger Minimierung der Linge
des Gewichsvektors, was der Analyse der prinzipiellen Komponenten des
Eingabeensembles enstpricht (siehe hierzu auch [65][87][84][126][73]).

Ezperimente. [49] berichtet u.a., dafl das Infomaxprinzip bei unstruktu-
rierten Gauss-verteilten Eingaben im linearen Fall zu rezeptiven Feldern mit
einer ‘on-center/off-surround-Struktur fiihrt, wie sie auch in biologischen
Nervensystemen hiufig beobachtet wird. Unter gewissen Voraussetzungen
wurden auch Kohonen-artige topologische Karten [42] gefunden [50].

5.2.1 MEHRDIMENSIONALE AUSGABEN

Bei mehr als einem Ausgabeknoten wird die kontinuierliche Version von
Gleichung (5.1) unter ansonsten gleichen Voraussetzungen komplizierter.

Nun gilt n&mlich W)
1. Det(Qy
R= §ln(VA7R(n))’ (5.4)

wobei Q(y) die Kovarianzmatrix der einzelnen Komponenten von y be-
zeichnet [124]. Der aus der Maximierung von (5.4) durch Anwendung der
Kettenregel ableitbare Lernalgorithmus ist insofern aufwendig (und auch
biologisch recht unplausibel), als die partiellen Ableitungen der Determi-
nante von @(y) beziiglich aller y; berechnet werden miissen. Der Effekt
des Lernalgorithmus besteht in der Dekorrelation der Ausgaben, falls das
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Rauschsignal geringe Varianz besitzt. Bei starkem Rauschen erhoht sich die
Redundanz der beteiligten Reprisentationskomponenten.

Kapitel 6 wird eine neue Methode zur Redundanzbeseitigung vorstellen,
die im Gegensatz zu obiger Methode weder Gauss-Verteilungen noch lineare
Abbildungen vom Eingaberaum in den Reprisentationsraum voraussetzen
muf}. Diese Methode wird weiterhin nicht nur die Dekorrelation der Aus-
gabeknoten, sondern sogar das wesentlich stirkere Kriterium statistischer
Unabhéngigkeit erzwingen.

5.3 UNUBERWACHTE BILDUNG LOKA-
LER REPRASENTATIONEN

Dieser Unterabschnitt (ein kleiner originirer Beitrag dieser Arbeit) be-
schreibt eine Zielfunktion zur uniiberwachten Bildung lokal in y reprisen-
tierter Klassen von Eingabevektoren. Jeder Eingabevektor zP soll dabei
nach der Trainingsphase auf einen Bindrvektor y? mit einer einzigen Kom-
ponente # 0 abgebildet werden. Aus der Zielfunktion kann mit Hilfe der
Kettenregel ein Lernverfahren abgeleitet werden, das mit herkémmlichen
kompetitiven uniiberwachten Lernverfahren (e.g. [153][42][31][86]) verwandt
ist: Nur ein einziger Reprisentationsknoten (der ‘Sieger’) wird in Ant-
wort auf die Prisentation eines Eingabemusters aktiviert. Es ist gerade
die mathematische Herleitbarkeit der gradientenbasierten Methode, die sie
im Rahmen der vorliegenden Arbeit interessant macht.

Vorteile lokaler Repriisentationen sind: (1) Orthogonalitit: Jeder Re-

présentationsvektor steht auf jedem anderen senkrecht (siehe auch [65][87][126]).
(2) ‘Sparsame Codierung’: Wie auch hiufig in biologischen Systemen be-
obachtet, ist i.a. nur ein geringer Bruchteil der Nichteingabeknoten aktiv.
(1) und (2) ermoglicht einem zusétzlichen zielgerichteten Lerner schnelles
Lernen. (8) Verstindlichkeit: Im Gegensatz zu distribuierten Représenta-
tionen bereitet es einem menschlichen Beobachter nach der Lernphase i.a.
keine Schwierigkeiten, die internen Reprisentationen zu analysieren.

Der schwerwiegende Nachteil lokaler Représentationen ist die mangel-
hafte Ausniitzung der vorhandenen Ressourcen: Distribuierte Reprasenta-
tionen gestatten wesentlich hohere Reprisentationskapazitét.

Zielfunktion. Wir maximieren die halbe Varianz

PRI, (55)



5.3. UNUBERWACHTE BILDUNG LOKALER REPRASENTATIONENS9

der Ausgabeknoten unter der Nebenbedingung?

Vp:y yf=1. (5.6)

Es 148t sich zeigen, daff (5.5) unter der Nebenbedingung (5.6) genau
dann maximal ist, wenn jede Klasse lokal durch genau eine Ecke des n-
dimensionalen, von allen mdglichen reellen Ausgabevektoren aufgespannten
Hyperwiirfels reprisentiert wird (falls geniigend Ausgabeknoten vorhanden
sind). Um dies intuitiv einzusehen, beachte man, daf alle méglichen Aus-
gabevektoren sowie ihr Mittelwert innerhalb dieses Hyperwiirfels auf einer
n — 1-dimensionalen Hyperebene liegen, welche durch jene Ecken definiert
wird, deren Distanz zum Ursprung gleich 1 ist [120] (siehe [75] fiir Details).

Bedingung (5.6) 18t sich dadurch erzwingen, dafl man

p
p_ Y
=

g

setzt, wobei uP der Aktivationsvektor einer n-dimensionalen Lage versteck-

ter Knoten ist, die als unnormalisierte Ausgabelage angesehen werden kann.
Um eine gleichmiflige Verteilung der Eingabemuster zwischen den ver-

schiedenen Klassenreprisentanten zu erzielen, addieren wir einen zusétzli-

chen Term zu V und maximieren

_2A
21’

Yy

[5 t (5.7)

unter der Nebenbedingung (5.6), wobei A eine positive Konstante bezeich-
net. Dies ermutigt jeden Klassenreprisentanten, nur bei einem Bruchteil
m aller moglichen Eingabemuster aktiv zu werden.

Man beachte die bedeutsamen Unterschiede zu Linskers Algorithmus
der Varianzmaximierung eines einzelnen Knotens (Abschnitt 5.2). Das Ver-
fahren weist jedoch eine gewisse Verwandtschaft zu Bridles und MacKays
Verfahren auf [16]. Wihrend sie die normalisierten Ausgabeaktivationen ei-
nes Knotens als Wahrscheinlichkeit interpretieren, daf3 die Eingabe in der
entsprechenden Klasse liegt, maximieren Bridle und MacKay die Entro-
pie des Ausgabemittelwerts minus dem Mittelwert der Ausgabeentropien.

2Der Nebenbedingung (5.6) kommt eine entscheidende Rolle zu. Beispiel: Man
betrachte vier 4-dimensionale Eingabevektoren (1,0,0,0)”, (0,1,0,0)”, (0,0,1,0)7,
(0,0,0,1)T. Wir nehmen an, da die ersten beiden Eingabemuster auf das 4-dimensionale
Ausgabemuster (1,1,0,0)T und die verbleibenden zwei Eingabemuster auf (0,0,1,1)7
abgebildet werden. Dies liefert zwar maximale Varianz 4, maximiert jedoch nicht die Zahl
der verschiedenen Musterklassifizierungen, und fiihrt auch nicht zu lokaler Reprisenta-
tion. Die ‘bessere’ informationserhaltende (und Bedingung (5.6) erfiillende) Abbildung,
welche jedes Muster auf sich selbst abbildet, besitzt lediglich Varianz 3.
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Thre Zielfunktion favorisiert ebenfalls lokale Klassenreprisentationen mit
gleichmifliger Verteilung verschiedener Eingaben zwischen den Klassen.

Ezperimente. [120] und [75] enthalten die Details verschiedener Experi-
mente zur bedingten Varianzmaximierung. Wir werden die Methode in den
Experimenten des Abschnitts 5.5.3 verwenden.

5.4 UNUBERWACHTES LERNEN UND STA-
TISTISCHE UNABHANGIGKEIT

Ein hochgestecktes Ziel uniiberwachten Lernens besteht darin, aus der Um-
gebung nicht-triviale, statistisch voneinander unabhingige Eigenschaften
zu extrahieren. Dekomposition der Umgebungseingaben in statistisch un-
abhiingige ‘Objekte’ fiihrt zu sinnvoller Eingabesegmentierung, zu automa-
tischer Redundanzelimination, zu beschleunigtem zielgerichteten Lernen,
zur Vereinfachung der Aufgabe traditioneller Klassifizierverfahren aus der
Statistik, und zu mehr (siehe 5.4.2).

5.4.1 G-MAX

Der G-Max Algorithmus [69] zielt darauf ab, in den Eingaben enthaltene
Redundanz zu entdecken. G-Max maximiert im wesentlichen die Differenz
zwischen der Wahrscheinlichkeitsverteilung P der Ausgaben eines azykli-
schen Netzes mit einem einzelnen bindren probabilistischen Ausgabeknoten
und der Verteilung @), die man unter der Annahme, daf§ die Komponenten
der Eingabevektoren statistisch unabhingig sind, erwarten wiirde. Der Aus-
gabeknoten kann nur die Werte 0 oder 1 annehmen. Die Wahrscheinlichkeit,
daf} er in Antwort auf 2P den Wert 1 annimmt, sei mit PP bezeichnet. Die
Wahrscheinlichkeit, dafl er in Antwort auf 2P unter der Annahme, daf} die
Eingabekomponenten statistisch voneinander unabhéngig sind, den Wert 1
annimmt, sei mit QP bezeichnet. Die zu maximierende Zielfunktion ist die
sogenannte asymptotische Divergenz (oder auch Kullback-Distanz, siehe
[44])

1- PP
1-Qr

pr
G= Z P”log@ + (1 — PP)log (5.8)

p

Das Problem des G-Max-Algorithmus besteht darin, daf8 er nicht (zumin-
dest nicht in offensichtlicher Weise) auf mehrdimensionale Ausgaben er-
weiterbar ist.

Experimente. Pearlmutter und Hinton berichten, dafl G-max nach Trai-
ning mit Bildern orientierter Balken wie schon Linskers Methode (Abschnitt
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5.2) ebenfalls zu biologisch plausiblen ‘on-center/off-surround-Strukturen
fithrt [69].

5.4.2 FAKTORIELLE CODES

Das vielleicht ambitionierteste Ziel uniiberwachten Lernens besteht in der
Entdeckung sogenannter faktorieller Codes der Umgebungseingaben (auch
faktorielle Reprisentationen genannt). Die an faktorielle Codes gestellten
Anforderungen gehen {iber die vom Infomaxprinzip geforderten Bedingun-
gen hinaus, indem sie auler Informationsmaximierung auch noch statisti-
sche Unabhingigkeit der Codesymbole fordern. Was genau ist ein faktori-
eller Code?

Wir setzen eine deterministische Abbildung von Eingabemustern z? auf
Reprisentationsvektoren y? voraus. Jede Komponente y; der Reprisentati-
on y nimmt bei einem gegebenen Eingabeensemble mit Wahrscheinlichkeit
P(y; = a) den Wert a an.

Bei einem faktoriellen Code ist die Wahrscheinlichkeit eines bestimmten
Eingabemusters gleich dem Produkt der Wahrscheinlichkeiten der Kompo-
nenten des entsprechenden Reprisentationsvektors [4](daher die Bezeich-
nung ‘faktoriell’):

Vp: P(aP) = HP(yi =yP). (5.9)

Ist ein auf deterministischem Wege gewonnener Code reversibel (also
informationserhaltend), so ist die Abbildung von z? auf y? bijektiv und es
gilt Vp: P(zP) = P(y?). (5.9) 4Bt sich dann umformulieren:

Vp: P(y?) =[] Plyx = v})- (5.10)
k

Die einzelnen Komponenten von y miissen also statistisch voneinander un-
abhéngig sein.

Man beachte, daf3 die Bedingung der statistischen Unabhdngigkeit weit
starker ist als die von bisher besprochenen Performanzmaflen erzwunge-
ne Dekorrelationsbedingung. Statistische Unabhingigkeit der Codesymbole
zieht automatisch ihre Dekorrelation nach sich — die umgekehrte Richtung
gilt nicht.

Vorteile faktorieller Codes. Welche Vorteile bietet die statistische Un-
abhingigkeit der Reprisentationskomponenten?

(1) Verbesserung traditioneller statistischer Klassifikationsmethoden. Vie-
le in der Praxis verwendeten Klassifikationsalgorithmen machen aus Effizi-
enzgriinden die Annahme, dafl die Komponenten der Eingabesignale stati-
stisch voneinander unabhiingig sind (e.g. [19], [25], [132]). Je weniger diese
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Annahme zutrifft, desto schlechter die Performanz dieser Verfahren (e.g.
[25]). Eine effiziente Methode zur Erstellung (nahezu) faktorieller Codes
aus nicht-faktoriellen Eingaben wire demzufolge interessant als Priprozes-
sor fiir derartige traditionelle Verfahren.

(2) Eingabesegmentierung. Man stelle sich ein System vor, das visuelle
‘retinale’ Eingaben 2P aus der Umgebung erhélt. Die 2P seien dabei Pi-
xelvektoren, welche zweidimensionale Projektionen von Straflenszenen dar-
stellen. Die z? sind typischerweise aus ‘Primitiven’ wie Ecken, Kanten (auf
hoherer Ebene Autos) zusammengesetzt, deren Unterkomponenten in ho-
hem Mafle korreliert sind. So reicht z.B. ein kleiner Teil der von einem
bestimmten Automobil verursachten Eingabekomponenten bereits aus, um
mit tiberdurchschnittlicher Trefferwahrscheinlichkeit vom selben Fahrzeug
verursachte physikalisch benachbarte Eingabekomponenten vorhersagen zu
konnen. Ist das Heck blau, so sind vermutlich auch die Farbwerte der den
Bug reprisentierenden Eingabepixel blau. Auf der anderen Seite mogen z.B.
die Positionen zweier verschiedener Fahrzeuge wenig miteinander zu tun
haben; Fahrzeugpositionen stellen damit in stirkerem Mafle unabhingige
Eigenschaften der Eingaben dar.

Statt nun bei einer Bildinterpretation eine alle Unterkomponenten um-
fassende Suche anzuwerfen, will man durch sinnvolle Segmentierung die Ein-
gabekomponenten so gruppieren, daf§ der Berechnungsaufwand mdglichst
drastisch reduziert wird. Dies ist das treibende Motiv aller Segmentierungs-
algorithmen. So macht es wenig Sinn, einen bestimmten Aspekt einer Ein-
gabe zu reprisentieren, wenn dieser Aspekt nur redundante Information
enthilt, da er aus bereits reprisentierten Eingabeeigenschaften ableitbar
ist.

Korrelationen zwischen Eingabekomponenten représentieren also ent-
deckenswerte ‘Regularititen’. Faktorielle Codes segmentieren nun die Um-
gebung in einer in gewissem Sinne optimalen Weise. Sie reprisentieren die
Umgebung so, dafl die méglichen Eingaben in statistisch voneinander un-
abhingige Eigenschaften (Abstraktionen, Konzepte) zerlegt werden. Will
man einem Netzwerk beibringen, zu ‘teilen und zu herrschen’, so stellen
Algorithmen zur Erlernung faktorieller Codes etwas Erstrebenswertes dar.

(3) Occam’s Rasiermesser. In gewissem Sinne verkérpern faktorielle Co-
des automatisch ‘Occam’s Rasiermesser’, welches ‘einfache’ Umgebungs-
modelle komlexeren vorzieht. Das Mafl der ‘Einfachheit’ ist hier durch
die Anzahl der Codesymbole definiert, die zur Reprasentation der Umge-
bung durch statistisch unabhingige Konzepte vonnéten sind. Ist die Umge-
bung faktoriell codierbar, und iibersteigt y’s Reprisentationskapazitit die
Umgebungsentropie (die in den Umgebungseingaben enthaltene Shannon-
Information), so erzwingt das Unabhéngigkeitskriterium ‘unbeniitzte’ Co-
dekomponenten, welche auf jedes beliebige Eingabemuster stets mit einem
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mit Wahrscheinlichkeit 1 vorhersagbaren konstanten Wert reagieren.

(4)Schnelles Lernen. Liefert man einem iiberwacht lernenden linearen
Netzwerk L Représentationen als Eingaben, deren Komponenten statistisch
unabhéngig sind, so ist die Hessematrix von L’s Fehlerfunktion diagonal.
Dies zieht effiziente Methoden zweiter Ordnung zur Beschleunigung des
Lernvorgangs in L nach sich.

(5) Neuigkeitsentdeckung. Wie Barlow et. al [5] ausfiihren, bedeutet das
plotzliche Auftreten statistischer Abhangigkeiten zweier bislang unabhéngi-
ger Codekomponenten die Entdeckung einer bisher unbekannten Assoziati-
on (‘novelty detection’).

Der bis vor kurzem einzige mir bekannte nicht-triviale Ansatz zur Ent-
deckung faktorieller Codes besteht in Heuristiken zur

MINIMIERUNG VON BITENTROPIESUMMEN

Barlow et. al [5] untersuchen das schwierige Problem, faktorielle Bin&rco-
des zu finden. Jede Komponente von y darf dabei nur die Werte 0 oder 1
annehmen. Barlow et. al zeigen, dafl die Minimierung der Bitentropiesumme

- Z P(y; = 1)logP(y Z P(y; = 0)logP(y; = 0)) (5.11)

dquivalent zum Finden eines der faktoriellen Codes ist, falls mindestens ein
derartiger Code existiert.

Barlow et. al. geben einige ‘nicht-neuronale’ heuristische sequentielle
Methoden an, um Codes mit niedriger Bitentropiesumme zu finden. Die ein-
zige sichere bekannte sequentielle Methode besteht jedoch in der erschépfen-
den Suche, einem Verfahren, das sich aufgrund des mit der Grée des Codes
exponentiell wachsenden Aufwands von selbst verbietet (es ist durchaus
moglich, dafl das allgemeine Problem des Finden faktorieller Codes NP-
vollstindig ist).

Bis vor kurzem war auch kein ‘neuronaler’ uniiberwachter Lernalgorith-
mus zur Entdeckung faktorieller Reprisentationen bekannt. Wegen der po-
tentiellen Bedeutung derartiger Reprisentationen wird das néchste Kapitel
jedoch zeigen, wie durch Umformulierung des Problems und Definition ge-
eigneter Performanzmafle gradientenbasierte Algorithmen zur Auffindung
faktorieller Codes hergeleitet werden kénnen.
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5.5 EXTRAKTION VORHERSAGBARER KON-
ZEPTE

Viele Lernverfahren (u. a. auch die Weltmodellbauer aus Kapitel 4) basieren
auf Untermodulen, die gewisse Muster aus anderen Mustern vorhersagen
sollen. Hiufig sind perfekte Vorhersagen jedoch prinzipiell unmdoglich.

Informationstragende Musterklassifikationen hingegen mogen sehr wohl
prophezeihbar sein. Uniiberwachte Extraktion vorhersagbarer Konzepte (im
folgenden auch Vorhersagbarkeitsmaximierung genannt — ein weiterer grofie-
rer origindrer Beitrag dieser Arbeit, siehe auch [121] ) beschiftigt sich mit
dem Problem, mdglichst spezifische vorhersagbare Musterklassifikationen zu
finden.

Die folgenden vier Beispiele sollen dies ndher erldutern.

Beispiel 1: Man gehe in den Tierpark, um sich den Elefanten anzuschau-
en. Es ist unmoglich, von vornherein alle Details wie z.B. seinen genauen
Aufenthaltsort, sein exaktes Gewicht und die Schattierung seiner Hautfarbe
vorherzusagen. Man kann sich jedoch darauf verlassen, daf} sich der Elefant
auf dem Boden befinden wird (statt in der Luft zu schweben) und daf er
eher grau als pinkfarben sein wird. Eine niitzliche Klassifikation wird die von
beliebigen Elefanten verursachten Eingaben auf eine einzige vorhersagbare
interne Reprisentation abbilden, die sich von der internen Représentation
beliebiger Nilpferde unterscheidet (und damit informationstragend ist?).

Beispiel 2: Man werfe einen Spielwiirfel. Die Fliche, auf der er zu lie-
gen kommen wird, 148t sich gewshnlich nicht vorhersagen — wohl aber die
Tatsache, dal der Wiirfel, nachdem er zur Ruhe gekommen ist, nicht in
der Luft hingen wird oder auf einer Ecke balancieren wird. Das Resultat
einer Abbildung, die alle zur Ruhe gekommene Wiirfel auf dieselbe Klas-
senreprasentation abbildet, ist vorhersagbar. Es sollte sich unterscheiden
von vorhersagbaren Repréasentanten von, sagen wir, zur Ruhe gekommenen
Kugelschreibern.

Beispiel 3: Sind die ersten beiden Worter des Satzes ‘Henrietta ifit
Gemiise’ bekannt, so 148t sich vorhersagen, daf§ das dritte Wort wohl fiir
etwas Efibares stehen wird, nicht aber, fiir welches Nahrungsmittel. Die
Klasse des dritten Wortes ist aus den beiden vorangegangenen Wortern
prophezeihbar — die spezielle Instanz der Klasse ist es nicht. Die Klasse
‘Efibares’ ist nicht nur vorhersagbar, sondern auch spezifisch in dem Sinne,
daf sie nicht alles mégliche umfafit — ‘Ferdinand’ ist beispielsweise keine
Instanz von ‘Efibares’.

Das Problem besteht darin, Muster so zu klassifizieren, dafl sie sowohl

3Eine triviale Klassifikation, die alle Eingaben auf denselben Reprisentationsvektor
abbildet, wire zwar stets vorhersagbar, aber nicht informationstragend.



5.5. EXTRAKTION VORHERSAGBARER KONZEPTE 95

vorhersagbar als auch nicht zu allgemein sind, um solcherart in der Umge-
bung verborgene Regelméfligkeiten zu extrahieren. Eine allgemeine Losung
fiir dieses Problem wire beispielsweise niitzlich fiir die Entdeckung von
Struktur in von unbekannten Grammatiken generierten Sitzen (wie im
letzten Beispiel). Eine weitere wichtige Anwendung wire die uniiberwachte
Klassifizierung von zur gleichen Klasse gehorigen Mustern, wie im folgenden
erldutert werden soll.

Gegeben sei eine Menge von Paaren von Eingabemustern. Wir wissen,
daf} beide Muster eines Paares zur selben Klasse gehtren. Wir wissen jedoch
nichts tiber die Klassen selbst, wieviele Klassen es gibt, oder welche Muster
zu welcher Klasse gehoren. Das Ziel sei die Erstellung einer Abbildung von
Eingabemustern auf Klassenreprisentanten dergestalt, dafl Muster, die zur
selben Klasse gehoren, auf gleiche Weise reprisentiert werden, wihrend
Muster, die zu verschiedenen Klassen gehoren, auf unterschiedliche Weise
reprasentiert werden. Wir wollen den Sinn dieses Ziels an einem weiteren
praktischen Beispiel verdeutlichen:

Beispiel 4 (Stereoproblem, nach Becker und Hinton, 1989): Becker und
Hinton beschreiben eine ‘Stereoaufgabe’, bei der es darum geht, aus zwei
getrennten Pixelfeldern Stereoinformation zu extrahieren [11]. Eines der Pi-
xelfelder wird mit einem zufillig generierten Bild belegt, wihrend das an-
dere Pixelfeld dasselbe Bild in um ein Pixel nach links oder rechts verscho-
bener Position darstellt (siehe Abbildung 5.2). Pixel, die iiber den rechten
Rand des Eingabefeldes hinausgeschoben werden, erscheinen auf der lin-
ken Seite des Feldes wieder (und umgekehrt). Zweideutige ‘shifts’ werden
ausgeschlossen. 8-dimensionale Eingabemuster werden durch Konkatenati-
on eines 4-dimensionalen Streifens des linken Bildes mit dem entsprechen-
den 4-dimensionalen Streifens des rechten Bildes generiert. Betrachten wir
nun Paare solcherart konstruierter, nicht tiberlappender Eingabemuster.
Kennt man das erste Muster eines Paars, so kann man eine nicht-triviale
Aussage iiber das zweite Muster machen (und umgekehrt), denn beiden
Mustern ist etwas gemeinsam, ndmlich die Information iiber die ‘stereo-
skopische Tiefe’. Diese ist gleichzeitig die einzige nicht-triviale Eigenschaft,
die beiden Eingaben zu eigen ist. Das Ziel besteht darin, ohne irgendet-
was {iber das Konzept ‘stereoskopische Tiefe’ erzihlt zu bekommen, die-
se einzige nicht-triviale wechselseitig vorhersagbare Eigenschaft zu finden
und Eingabemuster mit gleicher stereoskopischer Tiefe auf dieselbe Klasse
abzubilden, wihrend Eingabemuster mit unterschiedlicher stereoskopischer
Tiefe auf unterschiedliche Klassen abzubilden sind.

Die Beispiele 1 — 3 sind Vertreter des sogenannten asymmetrischen Fal-
les, wihrend Beispiel 4 eine Instanz des sogenannten symmetrischen Falles
darstellt. Welche Architekturen und Zielfunktionen eignen sich nun zum
Finden moglichst informativer und doch gleichzeitig vorhersagbarer Einga-
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betransformationen?

Im einfachsten Fall basiert der hier vorgeschlagene Ansatz zur uniiber-
wachten Extraktion vorhersagbarer Klassifikationen auf zwei neuronalen
Netzwerken 77 und T5. Beide lassen sich als BP-Netze implementieren
[143][46][66][85] (siehe auch Kapitel 1). T} sieht bei einem gegebenen Paar
von Eingabemustern das erste Muster, 75 sieht das zweite Muster. Kon-
zentrieren wir uns zunéchst auf den asymmetrischen Fall: Im Falle des Bei-
spiels 3 sieht 77 beispielsweise eine Reprisentation der Worter ‘Henrietta
iit’, wihrend 75 eine Reprisentation des Wortes ‘Gemiise’ als Eingabe be-
kommt. T3’s Aufgabe besteht darin, seine Eingabe zu klassifizieren. T5’s
Aufgabe besteht nicht etwa darin, 75’s rohe Eingabe zu prophezeihen, son-
dern statt dessen Ty’s Ausgabe.

Beide Netze besitzen ¢ Ausgabeknoten. p € {1,...,m} indiziere die
Trainingsmuster. T, beantwortet einen Eingabevektor 2P durch die Klas-
sifikation y?2 € [0,...,1]9. T} beantwortet einen Eingabevektor z?:' durch
die Vorhersage yP! € [0, ...,1]? der Klassifikation yP2.

Wir sehen uns zwei miteinander im Konflikt stehenden Zielen gegeniiber:
(A) Alle Vorhersagen y?! sollen den entsprechenden Klassifikationen y?-?
gleichkommen. (B) Die y?2 sollen diskriminierend sein — verschiedene Ein-
gaben zP2 sollen verschiedene Klassifikationen y?>? nach sich ziehen.

Wir driicken den Konflikt zwischen (A) und (B) durch zwei gegensiitz-
liche Zielfunktionen aus, welche gleichzeitig minimiert werden sollen.

(A) wird durch einen Fehlerterm M (fiir ‘Match’) ausgedriickt:

M=yt -y (5.12)
p=1

(B) wird durch einen zusitzlichen Fehlerterm Do (fiir ¢ Diskriminierung’)
reprisentiert, welchen (im asymmetrischen Fall) nur 7> zu minimieren braucht.
Im néchsten Unterabschnitt werden wir Ds so wihlen, dafl signifikante Eu-
klidische Abstidnde zwischen Klassifikationen unterschiedlicher Eingabemu-
ster ermutigt werden. Es gibt mehr als einen verniinftigen Weg, D2 zu
definieren — der n#chste Unterabschnitt wird vier alternative Moglichkeiten
mit verschiedenen Vor- und Nachteilen erwshnen.

T5’s zu minimierende Zielfunktion ist

eM + (1 —€)Da, (5.13)

wobei wobei 0 < € < 1 eine positive Konstante bezeichnet.
Im asymmetrischen Fall ist T}’s zu minimierende Zielfunktion

M. (5.14)
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Abbildung 5.1: Ein Zufallsstereogramm, bestehend aus zwei Bildern zu je
4 x 9 Pixeln. Das linke Bild wird zuféllig generiert, das rechte Bild ergibt
sich aus dem linken durch Verschiebung um ein Pixel nach rechts. Pixel,
die iiber den rechten Rand des rechten Bildes hinausgeschoben werden,
erscheinen auf der linken Seite des Feldes wieder.
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Die Zielfunktionen werden wie iiblich durch Gradientenabstieg mini-
miert. Dies zwingt einerseits die Klassifikationen, sich den Vorhersagen an-
zugleichen, und andererseits in symmetrischer Weise die Vorhersagen, sich
den Klassifikationen anzugleichen, wihrend die Klassifikationen gleichzeitig
ermutigt werden, moglichst aussagekréftig zu sein. Abbildung 5.1 zeigt ein
entsprechendes aus einem Prediktor und einem Klassifikator bestehendes
System, welches sich zur Implementierung von D, eines Autoassoziators
bedient (siehe auch den folgenden Unterabschnitt 5.5.1).

Gelegentlich (siehe das Stereoexperiment aus Beiapiel 4) ist es ange-
bracht, 71 und 7> in symmetrischer Manier zu behandeln. In solchen Fillen
dienen beide Netzwerke als Klassifikatoren. Jeder der beiden Klassifikatoren
‘sieht’ ein Eingabemuster eines Paars. Die Klassifikatoren sollen ohne Leh-
rer lernen, die nicht-trivialen wechselseitig vorhersagbaren Eigenschaften in
ihren Ausgaben zu reprisentieren. Um solchen symmetrischen Problemen
in natiirlicher Weise zu begegnen, brauchen wir 7T’s Zielfunktion nur leicht
durch Einfiihrung eines zusitzlichen ‘Diskriminationsterm’ D; fiir 77 zu
modifizieren: Beide Tj,] = 1,2 minimieren* nun

eM + (1 —¢€)Dy, (5.15)

wobei vier alternative Moglichkeiten zur Definition von D; im nichsten
Unterabschnitt aufgelistet werden.

Gewichtsteilung. Sollen beide Klassifikatoren gleiche Eingaben mit glei-
chen Ausgaben beantworten (dies gilt z. B. fiir obige Stereoaufgabe), so 1}t
sich das Verfahren weiter vereinfachen. Dann geniigt es ndmlich, fiir beide
Klassifikatoren dieselben Gewichtsparameter zu verwenden — dies reduziert
die Anzahl der freien Parameter und erhoht demzufolge die Generalisie-
rungsperformanz [10].

5.5.1 METHODEN ZUR DEFINITION VON D,

Dy 148t sich durch verschiedene in diesem Kapitel bereits erwihnte Metho-
den (mit verschiedenen wechselseitigen Vor- und Nachteilen) festlegen.

INFOMAX

D; kann die wechselseitige Information zwischen Ein- und Ausgaben von
T; sein (siehe Abschnitt 5.2). Aus den folgenden Griinden wurde Infomax

4Man konnte zusitzliche ‘Vorhersagenetzwerke’ einfiihren — eines, um 3?2 aus y?-!
vorherzusagen, und ein weiteres, um yP>! aus yP>2 vorherzusagen. Dann liefen sich Ziel-
funktionen zur Erzwingung wechselseitiger Vorhersagbarkeit konstruieren (statt die im
wesentlichen gleichwertige Funktion M zu verwenden). Dies wiirde die Allgemeinheit
des Ansatzes allerdings nicht erhthen, sondern lediglich unnétige zuséitzliche Komple-
xitdt nach sich ziehen.
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Abbildung 5.2: Ein Autoassoziator findet Verwendiung, um eine mdoglichst
informationstragende Eingabeklassifikation in den schwarzen Knoten zu er-
zielen. Ein Prediktornetz versucht, aus einer unterschiedlichen (z.B. friiher-
en) Eingabe in seiner Ausgabe (graue Knoten) die interne Klassifikation
moglichst gut vorherzusagen, wiahrend sich die Klassifikation gleichzeitig
moglichst weitgehend der Vorhersage anpafit.
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in den spéter zu beschreibenden Experimenten nicht verwendet: (a) Es ist
keine effiziente und allgemeine Methode zur Maximierung wechselseitiger
Information bekannt. (b) Infomax wiirde bei unserem grundlegenden An-
satz nur dann Sinn machen, wenn es automatisch hohe Varianz der Aus-
gaben von 7; zur Folge hitte. Dies ist zwar der Fall bei den vereinfachen-
den, von Linsker studierten Rauschmodellen. Fiir den allgemeinen Fall trifft
dies allerdings nicht zu. (c) Selbst unter Annahme geeigneter Gaussscher
Rauschmodelle erfordert Infomax bei nichtskalaren, vektorwertigen Klassi-
fikationen die Maximierung von Funktionen der Determinante der Kova-
rianzmatrix der Klassifikationskomponenten (DETMAX, siche Abschnitt
5.2.1).

AUTOASSOZIATOREN

Ein Rekonstruktionsmodul A! erhilt yP+ als Eingabe. Die Kombination von
T; und A' wird mittels BP trainiert, die Rekonstruktion h?! der externen
Eingabe z?"! von T} auszugeben. Die grundlegende Architektur ist die eines
Autoassoziators. D; 143t sich dabei als der Rekonstruktionsfehler

— 1 W L0112
D = E;W — P2, (5.16)

definieren. Man werfe erneut einen Blick auf Abbildung 5.2.

Autoassoziatoren sind einfach zu implementieren. Ein Nachteil der Me-
thode liegt jedoch darin, dafl die vorhersagbare Information eines Eingabe-
musters unter Umsténden trotz Nichttrivialitdt nichts dazu beitrégt, den
Rekonstruktionsfehler zu minimieren (als Beispiel diene das Stereoexperi-
ment aus Abschnitt 5.5).

BEDINGTE VARIANZMAXIMIERUNG

Siehe Abschnitt 5.3. Vorteile dieser Methode sind, daf} sie einfach zu im-
plementieren ist, und daf} die resultierenden Klassenreprisentationen dank
ihrer Lokalitt fiir den Beobachter i.a. leicht verstéindlich sind. Ein Nachteil
ist die mangelhafte Ausnutzung der Reprisentationskapazitit der Ausga-
beknoten der Klassifikatoren.

VORHERSAGBARKEITSMINIMIERUNG

D; kann eine differenzierbare Zielfunktion zur Gewinnung reversibler fak-
torieller Codes (siehe Abschnitt 5.4.2) aus den Eingaben von 7; sein. Das
nichste Kapitel zeigt, daf} sich solch ambitionierte Performanzmafle in der
Tat konstruieren lassen. Die entsprechende Technik tragt den Namen ‘Vor-
hersagbarkeitsminimierung’.
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5.5.2 BEZUG ZU FRUHEREN ARBEITEN: IMAX

Becker und Hinton (1989) losen symmetrische Probleme durch Maximie-
rung der wechselseitigen Information zwischen den Ausgaben von 77 und
T, (IMAX). Dies dient ebenfalls zur Auffindung informativer und dennoch
wechselseitig vorhersagbarer Eingabeklassifikationen.

Die zu maximierende Zielfunktion ist

<In P(yPl,yP?) > — <In P(yP') > — < in P(yP?) >, (5.17)

wobei P(yP*) die Wahrscheinlichkeit dafiir bezeichnet, dafl die Ausgabe
von T}, den Wert yP* annimmt (< ... > steht wieder fiir den Ensemblemit-
telwert).

Ist die Ausgabe jedes Klassifikators eindimensional, so wird (5.17) unter
gewissen vereinfachenden Gaussschen Annahmen zu

1
R=Lip(—VARW)
2 “VAR(y' —y?)

Becker und Hinton berichten allerdings, dafl ihr mit probabilistischen
Ausgabeknoten ausgestattetes System die oben beschriebenen Stereoaufga-
be nur dann zu l6sen imstande war, wenn der Algorithmus in sukzessiven
‘bootstrap -Stufen angewendet wurde. Auch mufite die Lernrate wihrend
der Lernphase geeignet adjustiert werden. Schliellich erwies sich eine obere
Schranke fiir die maximale Gewichtsdnderung pro Gradientenanstiegsitera-
tion als erforderlich.

Keine derartigen Tricks waren notwendig, um dieselbe Aufgabe mit un-
serem alternativen System (siehe Abschnitte 5.5.3 und 6.6.5) zu l6sen.

In [35] wird nur der Fall eindimensionaler Ausgaben beider Klassifika-
toren betrachtet. In [155] beschiftigen sich Zemel und Hinton hingegen mit
der Moglichkeit, dafl jeder Klassifikator iiber mehr als einen Ausgabeknoten
verfiigt. Es wird zundchst von neuem die einschrinkende Annahme Gauss-
verteilter Signale gemacht. Dann 148t sich (5.17) wieder umformulieren —
zu maximieren bleibt

Det(Q(y' +v%))
Det(Q(y* —y?))’

wobei (z) wieder die Kovarianzmatrix der einzelnen Komponenten von z
bezeichnet [124]. Zemel und Hinton berechnen explizit die partiellen Ablei-
tungen von Det(Q(.)) beziiglich aller y;, was wie Linskers Methode (Ab-
schnitt 5.2.1) aufwendig (und auch vom Standpunkt des Biologen her un-
plausibel) ist.

R = 1ln(

5 (5.18)
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5.5.3 EXPERIMENTE ZUR VORHERSAGBARKEITS-
MAXIMIERUNG

[120] und [75] enthalten beschreiben verschiedene Experimente zur Vor-
hersagbarkeitsmaximierung. So war es beispielsweise moglich, die in Ab-
schnitt 5.5 beschriebene Stereo-Aufgabe [35] durch Vorhersagbarkeitsma-
ximierung (mit durch Vorhersagbarkeitsminimierung definiertem Dj) bei
100-prozentiger Erfolgsquote innerhalb kiirzerer Zeit zu 16sen als mittels
Beckers und Hintons Methode, welche noch dazu bestimmte ‘Tricks’ erfor-
derte (siehe auch Abschnitt 6.6.5).

In untenstehenden Experimenten wurden Mittelwerte 7 anniherungs-
weise durch die Formel

gt < 0.955! + 0.05y,

berechnet, wobei §j! die Approximation von §! nach Beobachtung von y!
ist. Im Falle lokaler Ausgaberepréisentation (Abschnitt 5.3) wurde §! mit %
initialisiert, ansonsten mit 0.5.

VORHERSAGBARE LOKALE KLASSENREPRASENTANTEN

Aufgabe 1. Motiviert durch Beispiel 3, Abschnitt 5.5 wurde ein einfacher
‘Satzgenerator’ konstruiert, welcher aus 2 Symbolen bestehende ‘Sitze’ aus-
geben konnte. Jede Alternative in der folgenden Grammatik kam dabei mit
gleicher Wahrscheinlichkeit vor. S diente als Startsymbol, Kleinbuchstaben
als Terminalzeichen und Grolbuchstaben als Nichtterminalzeichen.

S — A|B|C|D, A — aa'laa®, B — bb'|bb?, C — ccllec®, D — dd*|dd>.

Wihrend des Trainings sah 77 das erste Symbol eines zufillig gew#hl-
ten legalen Satzes, wihrend T das zweite Symbol wahrnahm. T7 benétigte
hierzu 2 Eingabeknoten fiir seine 4 mdoglichen durch 2-dimensionale binéire
Vektoren reprisentierten Eingaben, T5 bendtigte 3 Eingabeknoten fiir seine
8 moglichen durch 3-dimensionale bindre Vektoren reprisentierten Einga-
ben.

Sowohl T3 als auch T» besaflen 4 versteckte Knoten und 6 Ausgabekno-
ten — zwei mehr als notwendig, um die 4 vorhersagbaren Klassen

{01,02}, {bl,bz}, {61,62}, {dl,d2}

lokal zu reprisentieren.

10 Testldufe mit € = 0.25, A = 1, Vorhersagbarkeitsmaximierung gem
(5.13) und (5.14), D definiert durch beschrinkte Varianzmaximierung geméisf
(5.5) und (5.6), einer Lernrate von 1.0, und 15000 Musterprisentationen
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wurden durchgefiihrt. Alle Experimente waren erfolgreich — stets emittierte
T, nach dem Training 4 lokale Klassenreprisentanten in Antwort auf Ele-
mente der 4 vorhersagbaren Klassen, wobei die beiden iiberfliissigen Aus-
gabeknoten immer ausgeschaltet blieben.

Es wurden keine Versuche unternommen, den Lernvorgang zu beschleu-
nigen.

Obiges Experiment zeigt eine Anwendung der Methode auf den asymme-
trischen Fall. Das folgende Experiment zeigt eine Anwendung der Methode
auf den symmetrischen Fall (wie beim Stereoexperiment).

Aufgabe 2. Zwei Eigenschaften eines 4-dimensionalen biniren Eingabe-
vektors sind die Wahrheitswerte folgender Ausdriicke:

1. Die ‘rechte’ Hilfte des Fingabevektors enthdlt mehr Einsen als die
‘linke’ Hilfte.

2. Der FEingabevektor verfiigt iiber mehr Einsen als Nullen.

Eingabevektoren mit gleich viel Einsen und Nullen sowie Eingabevekto-
ren mit gleicher Anzahl von Einsen auf beiden Seiten seien ausgeschlossen.
Es verbleiben 2 mogliche Eingabevektoren fiir jede mogliche Eigenschafts-
kombination. Das Ziel besteht in der Generierung unterschiedlicher Re-
prisentationen der 4 moglichen wechselseitig vorhersagbaren Eigenschafts-
kombinationen. AuBler diesen Eigenschaftskombinationen soll nichts reprisen-
tiert werden.

Wihrend einer Trainingsiteration nahm 73 einen zufillig gewé&hlten
legalen Eingabevektor wahr. Ein weiterer legaler Eingabevektor, zufillig
gewihlt aus der Menge derjenigen Vektoren mit der Eigenschaftskombina-
tion des ersten, wurde T3 dargeboten. 77 und 75 besaflen einen gemeinsamen
Gewichtssatz (siehe auch 5.5.2) sowie 4 Eingabeknoten und 4 Ausgabekno-
ten.

10 Testldufe mit e = 0.25, A = 1, Vorhersagbarkeitsmaximierung gemaf
(5.15), Do definiert durch beschrinkte Varianzmaximierung gemif (5.5)
und (5.6), einer Lernrate von 1.0, und 5000 Musterpriisentationen wurden
durchgefiihrt. Alle Experimente waren erfolgreich — stets emittierten sowohl
T} als auch T nach dem Training 4 lokale Klassenrepriisentanten in Antwort
auf die 4 vorhersagbaren Eigenschaftskombinationen.

Wie schon erwihnt, besteht der Nachteil lokaler Reprisentationen in
der mangelhaften Ausnutzung vorhandener Speicherkapazitit (Vorteil ist
jdeoch u.a. die einfache Interpretierbarkeit der Ergebnisse). Folgender Test
soll demonstrieren, dal sich Vorhersagbarkeitsmaximierung bei entspre-
chender Umdefinition von D; (mit Hilfe eines Autoassoziators) auch zur
Extraktion distribuierter Reprisentationen mehr als einer Eingabeeigen-
schaft eignet.
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VORHERSAGBARE DISTRIBUIERTE REPRASENTATIONEN

Wir verwenden wieder Aufgabe 2 aus dem letzten Unterabschnitt. Da bei
distribuierter bin#rer Représentation der 4 moglichen wechselseitig vorher-
sagbaren Eigenschaftskombinationen im Gegensatz zu lokaler Reprasenta-
tion nur 2 Ausgabevariablen vonnéten sind, besaflen 77 und T bei diesem
Experiment nur noch 2 (statt 4) Ausgabeknoten sowie 4 versteckte Knoten.

Trainingsiterationen wurden abgewickelt wie im vorherigen Abschnitt
beschrieben. 10 Testldufe mit 15,000 Musterprisentationen und Vorher-
sagbarkeitsmaximierung gemaf} (5.15) wurden durchgefiihrt. Dabei war D;
durch einen Autoassoziator definiert (5.16), A; besafl 4 versteckte Knoten,
€ war gleich 0.1, und alle Lernraten waren gleich 0.5. Das System fand stets
eine distribuierte, nahezu bindre Reprisentation der 4 mdoglichen vorher-
sagbaren Eigenschaftskombinationen.

Das gleiche Experiment wurde mit vergleichbarem Erfolg durchgefiihrt,
wobei D; jedoch durch Vorhersagbarkeitsminimierung (Abschnitt 5.5.1, sie-
he auch das nichste Kapitel) statt durch einen Autoassoziator definiert war.

STEREO-EXPERIMENT

Das in Abschnitt 5.5.1 sowie in [11] beschriebene Stereoexperiment diente
zum Vergleich von IMAX und Vorhersagbarkeitsmaximierung,.

Zunichst muf3 hervorgehoben werden, dafl die vorhersagbare Informa-
tion eines Eingabemusters unter Umstdnden trotz Nichttrivialitdt nichts
dazu beitrigt, den Rekonstruktionsfehler eines Autoassoziators zu mini-
mieren — beim Stereoexperiment beispielsweise scheidet der Autoassoziator
als Moglichkeit zur Implementierung von D; aus.

Daher wurde statt eines Autoassoziators die nicht auf den Rekonstrukti-
onsfehler angewiesene Methode der Vorhersagbarkeitsminimierung verwen-
det, um D; zu definieren. Da dieses Verfahren erst im n&chsten Kapitel
detailliert beschrieben wird, sparen wir auch die Details des Experiments
fiir das néchste Kapitel (Abschnitt 6.6.5) auf.

Es sei jedoch bereits vorweggenommen, dafl das Experiment zeigen wird,
daf es Beispiele gibt, bei denen sich Performanzmafle zur Informationsma-
ximierung besser als Bestandteil der Vorhersagbarkeitsmaximierungsproze-
dur nach (5.15) eignen als das Rekonstruktionsfehlermaf.

5.5.4 SCHLUSSBEMERKUNGEN ZU 5.5

Verglichen mit den bisherigen Implementierungen von Beckers und Hintons
IMAX-Verfahren weisen die oben vorgestellten Methoden zur Extraktion
vorhersagbarer Konzepte folgende Vorteile auf: (1) Sie tendieren dazu, ein-
facher anwendbar zu sein (e.g., inkrementelles ‘bootstrapping’ sukzessiver
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Lagen ist nicht erforderlich). (2) Sie fordern keine Gaussschen Annahmen
iiber die Verrauschtheit der Ein- und Ausgabesignale. (3) Sie fordern nicht
die Maximierung von Funktionen der Determinante der Kovarianzmatrix
der Klassifikationskomponenten (DETMAX). (4) Wie in Kapitel 6 noch
zu sehen sein wird, entsteht durch geeignete Definition von D; (im Gegen-
satz zu DETMAX) ein Potential zur Auffindung von Klassifikationen mit
statistisch voneinander unabhingigen Komponenten (siehe auch Abschnitt
5.4.2). (5) Die Beantwortung der Frage, ob die Aktivationsmuster fiir Klas-
sifikation und Vorhersage ein und dasselbe reprisentieren, wird durch die
neue Methodik trivial. (6) Im direkten experimentellen Vergleich sind gewis-
se uniiberwachte Lernaufgaben innerhalb kiirzerer Zeit zu 16sen als mittels
IMAX, welches noch dazu bestimmte ‘Tricks’ erfordert (siehe Abschnitt
6.6.5).

Es bleibt jedoch experimentell zu untersuchen, ob das Verfahren auch
bei komplexeren ‘Echtweltanwendungen’ zu guten Ergebnissen fiihren kann.
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Kapitel 6

VORHERSAGBARKEITS-
MINIMIERUNG

Faktorielle Codes sind reversible Codes, bei denen das Auftreten jedes Co-
desymbols statistisch unabhéngig vom Auftreten der {ibrigen Codesymbole
ist. Im letzten Kapitel (Abschnitt 5.4.2) haben wir gesehen, welche Vorteile
faktorielle Reprisentationen der Umgebungseingaben bieten kénnen. Hier
seien einige davon nochmals in knapper Form aufgelistet:

(1) Verbesserung der Eingabereprasentation fiir konventionelle Klassi-
fikationsmethoden der Statistik. Viele Klassifikationsalgorithmen fiir prak-
tische Anwendungen beruhen auf der Annahme statistischer Unabhingig-
keit der Eingabesignalkomponenten (e.g. [19], [25], [132]). Je weniger diese
Annahme zutrifft, desto schlechter die Performanz dieser Verfahren (siehe
beispielsweise [25] fiir eine experimentelle und theoretische Analyse).

(2) Eingabesegmentierung. Faktorielle Codes stellen in gewisser Weise
das Non-plus-ultra der Segmentierung dar. Sie reprisentieren die Umgebung
so, daf} die moglichen Eingaben in statistisch voneinander unabhingige Ei-
genschaften (Abstraktionen, Konzepte) zerlegt werden. Dies entspricht dem
héchst sinnvollem Aspekt des ‘Teilens’ beim nicht nur von Informatikern
erstrebten Ziel des ‘Teilens und Herrschens’.

(3) Redundanzelimination. Faktorielle Codes verkérpern automatisch
‘Occams Rasiermesser’, welches ‘einfache’ Modelle der Umgebung kom-
plexeren Modellen vorzieht. Das Maf3 der ‘Einfachheit’ ist hier durch die
Anzahl der Codesymbole definiert, die zur Reprisentation der Umgebung
vonndten sind.

(4)Schnelles Lernen. Liefert man einem iiberwacht lernenden linearen
Netzwerk faktorielle Reprisentationen als Eingaben, so ist die Hessema-

107
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trix seiner Fehlerfunktion diagonal. Damit lassen sich effiziente Methoden
zweiter Ordnung zur Beschleunigung des Lernvorgangs im iiberwacht ler-
nenden Netzwerk anwenden. Nichtlineare Netze sollten in &hnlicher Weise
profitieren. Auch verkleinert die mit redundanzfreien Codierungen einher-
gehende Kompaktheit im allgemeinen den Suchraum fiir nachgeschaltete
zielgerichtete Lerner.

Bisher gab es keine ‘neuronale’ Methoden zum Finden faktorieller Co-
des, und auch die ‘nicht-neuronalen’ sequentiellen Ansiitze sind entweder
unrealistisch (erschopfende Suche) oder basieren auf Heuristiken [5]. Es exi-
stieren zwar Methoden zur Dekorrelation von Netzwerkausgaben (e.g. [49],
[155], [65], [87], [27], [84], [49], [126], siehe auch Kapitel 5), diese sind jedoch
auf den linearen Fall beschrinkt und fassen nicht das héhergesteckte Ziel
der statistischen Unabhingigkeit ins Auge. Aulerdem beruhen einige dieser
Methoden auf der (oft unrealistischen) Annahme Gauss-verteilter Eingaben
und erfordern dabei auch noch die explizite Berechnung der Ableitungen
der Determinante der Kovarianzmatrix der Ausgabeknoten [124].

Im vorliegenden Kapitel soll daher demonstriert werden, wie durch die
Wahl einer geeigneten Architektur und passender Zielfunktionen mit der
Kettenregel gradientenbasierte Algorithmen zum Finden faktorieller Codes
hergeleitet werden kénnen.

Es sollte jedoch angemerkt werden, da88 es keine grofie Uberraschung
wire, wenn sich herausstellen sollte, daf§ das allgemeine Problem der Ent-
deckung von Codes mit statistisch unabhingigen Komponenten NP-vollstéindig
ist. In diesem Fall diirfte man von gradientenbasierten Methoden nicht er-
warten, fiir beliebige Umgebungen stets beim ersten Versuch vollig redun-
danzfreie Représentationen zu finden. Wie auch in den bisherigen Kapiteln
werden wir nicht versuchen, das allen nicht-linearen Gradientenverfahren
anhaftende Problem der lokalen Minima und Maxima anders als durch
wiederholte Suchen (ausgehend von zufiillig gewihlten Startpunkten) anzu-
greifen. Wir fokussieren uns statt dessen wieder auf der Methodik des Al-
gorithmenentwurfs sowie dem daraus erwachsenden zentralen Prinzip der
Vorhersagbarkeitsminimierung [111].

Dieses Prinzip fiihrt zu einem System, das aus zwei Arten ‘sich bekdmp-
fender’ Module besteht. Die Module der ersten Art versuchen, die Aktivitét
jedes an der Codereprisentation beteiligten Netzwerkknotens moglichst ex-
akt aus den Aktivititen der {ibrigen Knoten vorherzusagen. Die Module der
zweiten Art hingegen versuchen, durch Ausniitzung der statistischen Eigen-
schaften der Umgebung ihre Eingaben so zu transformieren, dafi sie von den
Modulen der ersten Art moglichst schlecht vorhersagbar sind.

Die spiter zu beschreibenden Experimente (unter anderem zur Redun-
danzverminderung der Reprisentation von Buchstaben mit durch die Stati-
stik der englischen Sprache gegebenen Auftretenswahrscheinlichkeiten) zei-
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gen, daf} das Prinzip der Vorhersagbarkeitsminimierungin der Tat praktisch
anwendbar ist.

6.1 PROBLEMFORMULIERUNG

Wir setzen n verschiedene adaptive eingabeverarbeitende sogenannte Re-
prasentationsmodule voraus. Jedes Modul sieht zu einem gegebenen Zeit-
punkt denselben Eingabevektor. Die Ausgabe jedes Moduls wird durch eine
Menge neuronenartiger Knoten geliefert. Wir konzentrieren uns auf den ein-
fachsten Fall: Ein Ausgabeknoten (auch Reprisentationsknoten oder Code-
knoten genannt) pro Modul. Das i-te Modul produziert als Antwort auf den
p-ten anliegenden externen Eingabevektor z? einen skalaren Ausgabewert
y; €[0,1].

Die im vorliegenden Kapitel beschriebenen Methoden sind zumeist dar-
aufhin angelegt, bindire oder zumindest quasi-bindre Codes finden (die ein-
zige Ausnahme findet sich in Abschnitt 6.3.5). Jede an einem quasi-binéren
Code teilhaftige Codevariable liefert entweder einen konstanten Wert fiir
alle Eingabemuster, oder sie nimmt fiir jedes gegebene Eingabemuster ent-
weder den Wert 0 oder den Wert 1 an. Biniire Codes sind also ein Spezialfall
quasi-bindrer Codes. Da wir wie immer mit differenzierbaren Aktivationen
hantieren wollen, werden wir unsere quasi-bindren Codes ausgehend von
reellwertigen Codes schaffen.

Ein bin#rer faktorieller Code muf} drei Kriterien erfiillen:

1. Das Bindrkriterium: Keine Codevariable darf Werte aufler 1 oder 0
annehmen.

2. Das Reversibilititskriterium: Es mufl moglich sein, die Eingabe aus
ihrer Codierung zu rekonstruieren. Ist die Umgebung zu komplex (oder
zu ‘verrauscht’), um ohne Informationsverlust in der von der Kapazitit
her beschrinkten internen Représentation codiert zu werden (i.e., im Fal-
le bindrer Codes bei mehr als 2%(¥) Eingabemustern), wollen wir das
Reversibilitétskriterium abschwichen. In diesem Falle sollten die internen
Représentationen immer noch soviel Information wie moglich tiber die Ein-
gaben iibermitteln. Der Schwerpunkt dieses Kapitels liegt jedoch auf Si-
tuationen wie die von Barlow studierten [5]: Rauschfreie Umgebungen bei
hinreichender Kapazitit in y, um alle Eingaben eindeutig und informati-
onsverlustfrei zu reprisentieren. Unter diesen Voraussetzungen impliziert
das Reversibilitdtskriterium Linskers Infomax-Prinzip (Abschnitt 5.2).

3. Das Unabhdingigkeitskriterium: Die Wahrscheinlichkeit, dafl ein belie-
biges Codesymbol einen bestimmten Wert annimmt, soll unabhingig von
den Werten aller anderen Codesymbole sein. Ist das Binérkriterium erfiillt,
so konnen wir das Unabhéngigkeitskriterium wie folgt formulieren: Wir for-
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dern, daf

E(yi | {yr,k #i}) = P(yi =1 | {yn, k #i}) = P(y; = 1) = E(y;). (6.1)

Der Ausdruck (6.1) impliziert, daf§ y; nicht von {yx,k # i} abhingt. Mit
anderen Worten: E(y; | {yx,k # i}) 1d8t sich aus einer Konstante mit
Informationsgehalt Null berechnen. Man beachte, daf3 bei reellwertigen Co-
des die Bedingung E(y; | {yx,* # i}) = E(y;) nicht notwendigerweise die
statistische Unabhingigkeit der y; gewihrleistet.

6.2 GRUNDPRINZIP UND GRUNDLEGEN-
DE ARCHITEKTUR

Fiir jeden Reprisentationsknoten i = 1,...,n filhren wir ein zusétzliches
azyklisches adaptives (im allgemeinen nicht-lineares) Prediktornetzwerk P;
ein. Beim p-ten Eingabevektor z? ist P;’s Eingabevektor die (n—1)-dimensionale
Konkatenation aller Ausgaben y; aller Représentationsknoten k # i. P;
sieht also alle Reprisentationsknoten aufler dem von P; vorherzusagenden
Knoten mit Nummer ¢. Siehe Abbildung 6.1. P;’s ein-dimensionale Ausgabe

P? wird mittels BP daraufhin trainiert, sich dem bedingten Erwartungs-
wert E(y; | {y},k # i}) anzugleichen. Dieses Ziel kann dadurch erreicht
werden, dafl man P; die altbekannte Zielfunktion

1

Ep = 5 Y (PP —?)* (62)

minimieren 148t!.

Das ist schon die grundlegende Topologie, die fiir alle im Rest dieses Ka-
pitels auftretenden Performanzmafle und Algorithmen gleichbleiben wird.
Die n Prediktoren dienen dazu, die Redundanz unter den Reprisentations-
knoten zu messen. Mit Hilfe der n (beziiglich ihrer Eingaben differenzierba-
ren) Prediktoren lassen sich nun zusditzliche differenzierbare Zielfunktionen
fiir die Reprisentationsknoten definieren (siehe Abschnitte 6.3 und 6.4), so
daf} diese gedréingt werden, den drei Kriterien aus Abschnitt 6.1 Gentige zu
tun und faktorielle Eingabecodierungen zu entdecken. Allen diesen zusétz-
lichen Zielfunktionen fiir die Reprisentationsmodule ist eines gemeinsam:
Sie zwingen die Codeknoten, die wechselseitige Vorhersagbarkeit durch die
Prediktoren zu minimieren.

!Bisher haben wir von dieser MSE-Eigenschaft keinen Gebrauch gemacht — alle vor-
angegangenen Kapitel verwendeten MSE im wesentlichen zur Funktionsapproximation,
nicht zur Modellierung von Erwartungswerten. Das Kreuzentropiemaf stellt eine zum
Erreichen desselben Ziels geeignete Alternative dar.
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Abbildung 6.1: Die n Reprisentationsknoten (schwarz) liefern eine Codie-
rung der gegewirtigen Eingabe. Jeder der n Prediktoren (in der Abbildung
ist nur einer zu sehen (graue Knoten)) bemiiht sich, aus je n—1 Reprisenta-
tionsknoten den verbleibenden vorherzusagen. Die Reprisentationsknoten
ihrerseits wehren sich unter Ausnutzung der Eingabestatistik durch geeig-
nete Gewichtsinderungen gegen Vorhersagbarkeit.
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Jeder Représentationsknoten versucht dabei, aus der Umgebung irgend-
welche Eigenschaften zu extrahieren, so dafl keine Kombination von n — 1
Knoten Information (im Shannonschen Sinne) iiber den verbleibenden Kno-
ten triagt. Mit anderen Worten: Keine auf der Kombination von n — 1 Re-
prasentationsknoten basierende Vorhersage des verbleibenden Knotens soll-
te hohere Qualitit aufweisen als eine Vorhersage, die ohne Wissen iiber die
n — 1 Knoten auskommt. Im folgenden werde ich dieses Prinzip das Prin-
zip der intra-reprisentationellen Vorhersagbarkeitsminimierung oder kiirzer
das Prinzip der Vorhersagbarkeitsminimierung nennen.

Dem Prinzip der Vorhersagbarkeitsminimierung folgend versucht jeder
Repriésentationsknoten, die statistischen Eigenschaften der Umgebung der-
gestalt auszuniitzen, daf} er sich selbst vor Vorhersagbarkeit schiitzt. Jedes
Reprisentationsmodul ‘will’ sich auf Aspekte der Umgebung konzentrieren,
die unabhingig von denjenigen abstrakten Umgebungseigenschaften sind,
auf die sich die Aufmerksamkeit der restlichen Module lenkt.

6.3 PERFORMANZMASSE FUR DIE DREI
KRITERIEN

Die Unterabschnitte 6.3.1, 6.3.2 und 6.3.3 liefern Zielfunktionen fiir die drei
Kriterien aus Abschnitt 6.1. Die Unterabschnitte 6.3.4, 6.3.5, und 6.3.6
zeigen, wie sich die Zielfunktionen in unterschiedlicher Weise kombinieren
lassen. Unterabschnitt 6.3.7 weist auf ein mit den vorangegangenen Ziel-
funktionen verkniipftes Problem sorgfiltiger Parameterwahl hin. Schlief3-
lich beschreibt Abschnitt 6.4 eine dieses Problem umgehende Methode zur
Vorhersagbarkeitsminimierung (meine bevorzugte Methode).

6.3.1 EINE ZIELFUNKTION FUR DAS UNABHANGIG-
KEITSKRITERIUM

Wir wollen fiir den Augenblick annehmen, daf§ die Prediktoren P; zu allen
Zeiten bis zur Perfektion trainiert werden, was bedeutet, dafl P; stets den
bedingten Erwartungswert E(y; | {y},k # i}) von y; liefert (bei gegebenen
Ausgaben der iibrigen Reprisentationsmodule). Im Falle quasi-binérer Co-
des ist das folgende Performanzmafl H genau dann gleich Null, wenn das
Unabhéngigkeitskriterium erfiillt ist:

H=3Y 1P -ul. (6.3)

Dieser Term fiir wechselseitige Redundanzminimierung zielt darauf ab,
die Ausgaben statistisch voneinander unabhingig zu machen. Hier existiert
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eine Verwandtschaft zu Linskers Dekorrelationsmethode durch Maximie-
rung der Determinante der Kovarianzmatrix der Reprisentationsknoten un-
ter Annahme Gauss-verteilter Signale [49]. Letztere Methode zielt jedoch
lediglich auf die Vermeidung linearer Abhingigkeiten, wihrend die Mini-
mierung von (6.3) aufgrund der von den allgemeinen Prediktoren model-
lierbaren Nichtlinearititen auch nicht-lineare Redundanz beseitigen kann
(sogar ohne Voraussetzung Gauss-verteilter Eingaben).

6.3.2 EINE ZIELFUNKTION FUR DAS BINARKRI-
TERIUM

Eine wohlbekannte Zielfunktion V zur Erzwingung bin&drer Ausgaben ist
durch

V= > Xty (64)

gegeben. V ist maximal, wenn jeder Reprisentationsknoten ausschliellich
bindre Werte annimmt. Der Beitrag, den ein Knoten i fiir V liefert, ist
dann maximal, wenn E(y;) so nahe an % liegt wie moglich. Dies zieht unter
der Bindrbedingung maximale Entropie des Knotens ¢ nach sich; das Re-
présentationsmodul ¢ {ibermittelt dabei maximale (Shannon-)Information
iiber seine Eingaben.

6.3.3 EINE ZIELFUNKTION FUR DAS REVERSI-
BILITATSKRITERIUM

Um den in den Reprisentationsknoten dargestellten Code der Umgebungs-
eingaben reversibel zu machen, 148t sich folgende altbekannte Methode ver-
wenden: Fiir ein anliegendes Muster zP erhélt ein Rekonstruktionsmodul
(ein azyklisches BP-Netzwerk) die Konkatenation aller y¥,i =1,...,n als
Eingabe und wird daraufhin trainiert, seinen Ausgabevektor z? dem an-
liegenden Eingabevektor zP anzugleichen. Die zugrundeliegende Struktur
ist die eines Autoassoziators (siehe Abbildung 6.2). Die zu minimierende
Zielfunktion ist

I= 2 ;(z” —2P)T (2P — 2P). (6.5)
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6.3.4 ZIELFUNKTIONSKOMBINATIONEN

Der geradlinige Ansatz, die gleichzeitige Erfiillung aller drei Kriterien zu
ermutigen, besteht darin, das Gesamtperformanzmafl

T=aV —BI—~H (6.6)

zu maximieren. a, 3, sind dabei nicht-negative Konstanten, die die re-
lative Gewichtung der teilweise miteinander im Konflikt stehenden Terme
bestimmen. Sind «, 8,7y positiv, so ermutigt 7’s Maximierung die Reprisen-
tationsknoten, stets binire Werte anzunehmen, so dafl wechselseitige Un-
abhingigkeit maximiert wird, wihrend gleichzeitig der Rekonstruktionsfeh-
ler minimiert wird.

6.3.5 REELLWERTIGE CODES

Mochte man bei einer spezifischen Anwendung die iiberlegene reprisenta-
tionelle Kapazitit reellwertiger (statt bindrer) Knoten ausschopfen, und ist
man mit dekorrelierten (statt tatsichlich statistisch unabhingigen) Kno-
ten zufrieden, dann kann man den V-Term aus (6.6) entfernen, indem man
a = 0 setzt. Es bleibt die Minimierung von

BI +~H. (6.7)

Man beachte, dafl bei reellwertigen Aktivationen das Reversibilitéitskriteri-
um dank der unbeschrinkten Informationskapazitit des Intervalls zwischen
0 und 1 theoretisch stets mit einem einzigen Repréasentationsknoten erfiillt
werden kann. Das Unabhingigkeitskriterium ermutigt in diesem Fall alle
iibrigen Reprisentationsknoten dazu, konstante (stets mit Wahrscheinlich-
keit 1 vorhersagbare) Werte in Antwort auf alle Eingabemuster auszugeben.
In verrauschten Umgebungen mag es sich jedoch als vorteilhaft erweisen, die
Eingabe in mehr als einem Reprasentationsknoten darzustellen, wie bereits
von Linsker im Kontext seines Infomax-Prinzips bemerkt wurde [49].

6.3.6 ENTFERNUNG DES GLOBALEN INVERTI-
BILITATSTERMS

Man kann zur Gewinnung bindrer Codes auf den Autoassoziator verzichten
und in (6.6) 8 = 0 setzen. In diesem Fall bliebe die Maximierung von

T =aV —~vH.

Warum sollte dies zur Erzielung von Reversibilitdt ausreichen? Die Mini-
mierung des H-Terms verhindert, dafl verschiedene Reprasentationsknoten
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dieselbe (und damit redundante) Information iiber den gegenwirtigen Ein-
gabevektor liefern. Jeder Reprisentationsknoten wird lokal ermutigt, seine
Entropie zu maximieren, wihrend er gleichzeitig versucht, Information aus
der Umgebung zu extrahieren, die nicht bereits in anderen Reprisentati-
onsknoten enthalten ist. Reversible Codes werden also favorisiert, obwohl
es keinen globalen Reversibilitatsterm mehr gibt.

6.3.7 EIN NACHTEIL OBIGER VERFAHREN

Die im Unterabschnitt 6.3.4 vorgestellte Linearkombination der fiir die drei
Kriterien zustindigen Zielfunktionen scheint mit einem Nachteil behaftet:
Ein faktorieller Code verursacht bei o > 0 nicht-mazimales V und somit
auch nicht-mazimales T (abgesehen von seltenen Fillen, wie z.B. bei 27
gleich wahrscheinlichen unterschiedlichen Eingabemustern). Dies bedeutet,
daf} die relativen Gewichtungsparameter bei einem gegebenen Problem un-
ter Umstéinden sorgfiiltig ‘getunt’ werden miissen. Die elegante Methode
des nichsten Abschnitts vermeidet diese Notwendigkeit sorgfiltiger Para-
meterwahl, indem sie den Term fiir Varianzmaximierung durch einen pre-
diktorbasierten Term fiir bedingte Varianzmaximierung ersetzt.

6.4 LOKALE BEDINGTE VARIANZMAXI-
MIERUNG

Im folgenden stelle ich das von mir bevorzugte Verfahren zur Implemen-
tierung des Prinzips der Vorhersagbarkeitsminimierung vor. Es leidet nicht
unter dem soeben in Abschnitt 6.3.7 erwidhnten Parameterwahlproblem.
AuBlerdem weist die Methode eine bemerkenswerte Symmetrie zwischen
‘sich bekéimpfenden’ Modulen (vorhersagenden Prediktoren sowie den Vor-
hersagen ausweichenden Reprisentationsmodulen) auf.

Wir definieren

VCZ%ZZ(Pip_yf)2=EP' (6.8)

Zur Erinnerung: Es wird angenommen, daf8 P = E(y; | {y3,k # i}). Man
beachte die formale Aquivalenz von Vo und der Summe der Zielfunktionen
der Prediktoren ). Ep, (vergleiche (6.2)).

Wie in Abschnitt 6.3.6 wird auf den Autoassoziator verzichtet. Nun de-
finieren wir die Gesamtzielfunktion 7' der Reprisentationsknoten wie folgt
um:

T = Ve — ~H. (6.9)
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Ich will nun die (nicht restlos bewiesene) Vermutung aufstellen, dafl man
in (6.9) sogar auf den fiir das Unabhiingigkeitskriterium zugeschnittenen H-
Term verzichten (also v = 0 setzen) darf:

Vermutung 6.4.1. Ewxistiert fiir ein gegebenes Ensemble von Fingabe-
mustern unter den mdglichen reellwertigen Codierungen ein quasi-bindrer
faktorieller Code, so ist das Gesamtperformanzmaf

T=Veo (6.10)

genau dann mazimal, wenn die Reprdsentationsmodule einen derartigen
Code gefunden haben. Es geniigt also, wenn alle Reprisentationsmodule
versuchen, dieselbe Zielfunktion zu maximieren, welche von den Prediktoren
minimiert wird.

Fiir den allgemeinen Fall bleibt diese Vermutung unbewiesen. Im Ap-
pendix zu diesem Kapitel wird sie allerdings fiir gewisse Spezialfille ma-
thematisch gerechtfertigt. Der Appendix bietet auch etwas intuitive Recht-
fertigung fiir den allgemeinen Fall. Schlielich liefert der Appendix eine
auf Peter Dayan und Richard Zemel zuriickgehende Argumentation dafiir,
daf} das Verfahren aus Abschnitt 6.3.6 und Vorhersagbarkeitsminimerung
gemdfl Abschnitt 6.4 fir « = 1,7 = 1 Kraft im wesentlichen &quivalent
sind.

Auflerdem haben sich Algorithmen, die ausschliellich auf der Maximie-
rung von (6.10) beruhen, auch in den spéter zu beschreibenden Experimen-
ten bew&hrt.

6.5 ‘NEURONALE’ IMPLEMENTIERUNG

In praktischen Anwendungen ist die Annahme, dafl der Erwartungswert der
Fehler aller P; stets minmal ist, unplausibel. Nach jeder Modifikation der
Reprisentationsmodule miissen die P; fiir geraume Zeit trainiert werden,
um sich der neuen Situation anzupassen.

Das moglicherweise vorhandene Autoassoziationsmodul sowie jedes der
n Prediktonsmodule und der n Représentationsmodule 148t sich als azykli-
sches BP-Netzwerk implementieren. Zum Training sind zwei alternierende
Phasen vonnéten:

PHASE 1 (Minimierung der Prediktionsfehler):
Wiederhole fiir eine ‘hinreichende’ Anzahl von ‘Trainingsepochen’:
1. Fiir alle p:
1.1. Berechne alle y?.
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1.2. Berechne alle PF.
1.8. Berechne fiir alle Gewichte w in P; mittels BP den Wert

(P! —yP)*
Ow )

2. Andere alle Gewichte w jedes Prediktors P; gemdif

_ 1SR —y)
SRR P Dy o

wobei np die positive Lernrate der Prediktormodule bezeichnet.

PHASE 2:
1. Fiir alle p:
1.1. Berechne alle y¥ .
1.2. Berechne alle PF.
1.8. Falls ein Autoassoziator verwendet wird, berechne zP.

2. Andere alle Gewichte v jedes Reprisentationsmoduls i mittels BP

gemayfs
0
A'U = —1R Z %T(Z'p),
P

wobei T(xP) der Beitrag der Prdsentation des Eingabevektors xP zur
Gesamtzielfunktion T ist, und ng die positive Lernrate der Reprdsen-
tationsmodule bezeichnet. Dazu muf8 zundchst mit Hilfe der kurzfristig
‘eingeforenen’ Prediktoren und BP fir alle Reprisentationsknoten i der

Wert . 22, T (xP) berechnet werden. Auch >

p oy?
bestimmen. Mit der Kettenregel ergibt sich

0 NG
p i ¢

v

Die Gewichte der P; dndern sich also wihrend der zweiten Phase nicht,
finden jedoch trotzdem Verwendung, um Gradienten fiir die Gewichte der
Représentationsmodule zu berechnen. Fehlersignale fiir die letzteren werden
demgemifl mittels Fehlerpropagierung durch die Fingabeknoten der Pre-
diktoren (welche ja gleichzeitig Ausgabeknoten der Reprisentationsmodule
sind) gewonnen. Dies erinnert an die Art und Weise, in der in Kapitel 4
(allerdings in hdchst unterschiedlichem Kontext) differenzierbare adapti-
ve ‘Weltmodelle’ zur Berechnung von Gradienten fiir das eigentlich inter-

88?’5 lifst sich durch BP
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essierende ‘Steuernetzwerk’ verwendet werden. Auch der Subzielgenerator
desselben Kapitels bedient sich eines vergleichbaren Tricks.

Es sollte erwidhnt werden, dafi einige oder auch alle der Repriasentations-
module sich versteckte Knoten teilen diirfen. Dasselbe gilt fiir die Predikti-
onsmodule. Prediktoren mit gemeinsamen versteckten Knoten miissen ihre
Ausgaben allerdings sequentiell berechnen — kein Reprisentationsknoten
darf dazu verwendet werden, seine eigene Aktivitit vorherzusagen.

Obiger Algorithmus stellt eine ‘off-line~Version dar. Gewichte dndern
sich erst nach Prisentation des gesamten Eingabemusterensembles; den
Prediktoren wird stets eine ‘hinreichende’ Anzahl von Trainingsbeispielen
angeboten, um mit den Reprisentationsmodulen Schritt zu halten. Die ‘off-
line-Version ist moglicherweise weniger attraktiv als eine ‘on-line-Version,
bei der (1) Eingabemuster zufillig angeboten werden, (2) Gewichtsénde-
rungen sofort nach jeder Musterprisentation stattfinden, und (3) Predik-
toren und Reprisentationsmodule weitgehend simultan lernen. Bei solch
einer ‘on-line-Version fithren allerdings sowohl die Prediktoren als auch
die Reprisentationsmodule Gradientenabstieg in sich &ndernden Funktio-
nen durch. Wieviel derartige ‘on-line-Interaktion gestattet werden darf,
bleibt experimentellen Auswertungen iiberlassen. Bei den im nichsten Ab-
schnitt zu berichtenden Experimenten verursachte die ‘on-line-Version kei-
ne groferen Schwierigkeiten.

[104] betrachtet auch den Fall stochastischer Reprisentationsknoten, der
uns jedoch im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter interessieren soll.

6.6 EXPERIMENTE

Alle im folgenden beschriebenen Experimente basieren auf der Definition
von T = V¢ (siehe Abschnitt 6.4). Die Reprisentationsknoten versuchen
also, dasselbe Performanzmaf} zu maximimieren, das die Prediktoren mini-
mieren wollen.

Alle Reprisentationsmodule und Prediktoren wurden als 3-lagige BP-
Netze implementiert. Alle versteckten Knoten und alle Ausgabeknoten be-
nutzten eine logistische Aktivierungsfunktion und wiesen zudem eine Ver-
bindung von einem stets mit 1 aktivierten ‘wahren’ Knoten auf. Parameter
wie Lernraten und die Anzahl versteckter Knoten wurden nicht systema-
tisch in Bezug auf Lerngeschwindigkeit optimiert — es geht hier vielmehr
um die Demonstration, da} Vorhersageminimierung in der Tat praktisch
anwendbar ist.

Jeff Rink (Student an der Universitit Colorado) und Daniel Prelinger
(Diplomand an der TUM) implementierten on-line und ‘off-line’ Versionen
des in Abschnitt 6.5 angegebenen Verfahrens (siehe Details in [104]). Der
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Zweck dieser Sektion besteht nicht darin, die on-line- mit der ‘off-line*
Version zu vergleichen, sondern zu zeigen, daf beide zu befriedigenden Re-
sultaten fiithren konnen.

Bei der ‘off-line’-Version wurde der Wert 5 als ‘hinreichend’ fiir die Zahl
der in PHASE 1 durchzufiihrenden Trainingsepochen fiir die Prediktoren
angesehen. Lernraten um 0.3 erwiesen sich sowohl fiir die Prediktoren als
auch fiir die Reprisentationsmodule als zweckmé&fig.

Bei der ‘off-line-Version wurden die beiden Lernphasen wie folgt modi-
fiziert: Pro Phase wurde nur ein einziges Eingabemuster aus dem Ensemble
préasentiert, dasselbe Muster wurde dabei sowohl in PHASE 1 als auch in
PHASE 2 angeboten. In Abschnitten 6.6.1 und 6.6.2 wurde eine zusatzli-
che Modifikation zur Vermeidung gewisser lokaler Minima eingefiihrt (siehe
[104]). Es galt np = 1.0,nr = 0.1 (die Prediktoren lernten also ‘10 mal
schneller’ als die Reprisentationsmodule).

Bei allen Experimenten wurde ein Knoten als bindr angesehen, wenn
die absolute Differenz zwischen jeder von ihm angenommenen Aktivation
und entweder der maximalen oder der minimalen von seiner Aktivierungs-
funktion gestatteten Aktivation den Wert 0.05 nie iiberstieg.

Die nichsten Unterabschnitte beschreiben Experimente mit beiden Ver-
sionen. Der Ausdruck ‘lokale Eingabereprisentation’ soll dabei dim(x) ver-
schiedene binédre Eingabevektoren der Linge 1 implizieren. Der Ausdruck
‘verteilte Eingabereprisentation’ bedeutet 2%(#) verschiedene binire Ein-
gabevektoren,

Bei vielen Experimenten stellte sich heraus, dafl die Existenz versteck-
ter Knoten in der Tat zu besserer Performanz fiihrt. Der Grund ist leicht
einzusehen: Man betrachte den Fall dim(y) = 3. Angenommen, es exi-
stiert eine XOR-artige Beziehung zwischen den Aktivationen der ersten
beiden Reprisentationsknoten und der Aktivation des dritten Reprisen-
tationsknotens. Ein linearer Prediktor wire auferstande, diese Beziehung
aufzudecken. Demzufolge sihen die Repriisentationsmodule keine Veranlas-
sung, die nicht-lineare Redundanz zu beseitigen.

6.6.1 EXPERIMENTE MIT GLEICHVERTEILTEN
EINGABEN

Bei den in diesem Unterabschnitt beschriebenen Experimenten besteht das
Eingabeensemble aus 2%"(¥) yniform verteilten Eingabevektoren. Daher
sind die erwiinschten faktoriellen Codes bei maximalem T = Vo gerade
die alle moglichen Bindrmuster umfassenden Bindrcodes. Der unbedingte
Erwartungswert der Aktivation jedes Reprisentationsknotens ist im FEr-
folgsfall gleich 0.5, was dem vom entsprechenden Prediktor als Antwort auf
jedes Eingabemuster emittierten bedingten Erwartungswert entspricht.
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Ezperiment 1: ‘off-line’, dim(y) = 2, dim(z) = 4, lokale Eingabe-
reprisentation, 3 versteckte Knoten pro Prediktor, 4 allen Reprisentati-
onsmodulen gemeinsame versteckte Knoten. 10 Testliufe mit 20000 Trai-
ningsepochen fiir die Reprisentationsmodule wurden durchgefiihrt. In 8
Fillen geniigte dies zur Findung eines faktoriellen Bin#rcodes.

Ezperiment 2: on-line, dim(y) = 2, dim(z) = 2, verteilte Eingabere-
prisentation, 2 versteckte Knoten pro Prediktor, 4 allen Reprisentations-
modulen gemeinsame versteckte Knoten. 10 Testldufe wurden durchgefiihrt.
Weniger als 3000 Musterpriisentationen (dquivalent zu ca. 700 Epochen)
reichten dabei stets aus, um einen faktoriellen Bindrcode zu entdecken.

Ezperiment 3: ‘off-line’, dim(y) = 4, dim(z) = 16, lokale Eingabere-
prasentation, 3 versteckte Knoten pro Prediktor, 16 allen Reprisentati-
onsmodulen gemeinsame versteckte Knoten. 10 Testliufe mit 20000 Trai-
ningsepochen fiir die Reprisentationsmodule wurden durchgefiihrt. In ei-
nem Fall fand das System einen invertiblen faktoriellen Code. In 4 Fillen
kreierte es einen ‘nahezu’ faktoriellen Code mit 15 verschiedenen biniren
Ausgabemustern als Antworten auf die 16 Eingabemuster. In drei Fillen
kreierte es einen Code mit 14 Ausgabemustern, und in 2 Féllen einen mit
13. In allen Fillen wurde zumindest eine in hohem Mafle nicht-redundante
Codierung gefunden.

Ezperiment 4: on-line, dim(y) = 4, dim(z) = 4, verteilte Eingabere-
présentation, 6 versteckte Knoten pro Prediktor, 8 allen Reprisentations-
modulen gemeinsame versteckte Knoten. 10 Testldufe wurden durchgefiihrt.
In allen Fillen aufler einem geniigten weniger als 4000 Musterprisentatio-
nen (dquivalent zu weniger als 300 Epochen) zur Entdeckung eines fakto-
riellen Bindrcodes mit 16 verschiedenen bindren Ausgabemustern als Ant-
worten auf die 16 Eingabemuster.

6.6.2 EXPERIMENTE MIT ‘OCCAMS RASIERMES-
SER’

Eingangs wurde erwéhnt, dal Methoden zum Finden faktorieller Codes
automatisch ‘Occams Rasiermesser’ verkdrpern, welches ‘einfache’ Umge-
bungsmodelle komplexeren vorzieht. Das Maf§ der ‘Einfachheit’ ist in un-
serem Fall durch die Anzahl der Reprisentationsknoten definiert, die zur
eindeutigen Reprisentation der Umgebungseingaben erforderlich sind. Die
hier vorgestellten Experimente sollen die Wirksamkeit von Occams Rasier-
messer verifizieren.

Es sei darauf hingewiesen, dafl bei Musterensembles, die keine faktorielle
Codierung besitzen, Vorhersagbarkeitsminimierung die Anzahl der verwen-
deten Codesymbole reduziert, anstatt (wie Barlow et al.s im vorangegan-
genen Kapitel erwihnte Methode) die Bitentropiesumme zu minimieren.
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Dies wird einsichtig, wenn man eine von Mitchison im Appendix von [5]
beschriebene Testaufgabe betrachtet. Bei diesem Beispiel 148t sich die Bi-
tentropiesumme durch lokale Représentation der Eingaben minimieren. Lo-
kale Représentationen mazimieren jedoch die wechselseitige Vorhersagbar-
keit: Jedes Codesymbol 1483t sich aus allen anderen vorhersagen. Vorhersag-
barkeitsminimierung versucht gerade, dies durch Kreierung distribuierter
nicht-expansiver Codes zu vermeiden.

Ezxperiment 4: ‘off-line’, dim(y) = 3, dim(zx) = 4, lokale Eingabere-
prasentation (die Kapazitit der Repriisentationsknoten iiberstieg also die
in der Umgebung enthaltene Information um ein bit), 3 versteckte Knoten
pro Prediktor, 4 allen Reprasentationsmodulen gemeinsame versteckte Kno-
ten. 10 Testldufe mit 10000 Trainingsepochen fiir die Reprisentationsmo-
dule wurden durchgefiihrt. In 7 Fillen geniigte dies, um einen faktoriellen
Bindrcode zu finden: Nach dem Training emittierte einer der Représenta-
tionsknoten stets einen konstanten bindren Wert ¢. Der vom entsprechen-
den Prediktor gelieferte bedingte Erwartungswert war natiirlich gleich dem
unbedingten Erwartungswert ¢, womit das Kriterium der statistischen Un-
abhiingigkeit auf triviale Weise erfiillt war. In den verbleibenden 3 Fillen
war der Code zumindest bindr und invertibel.

Ezperiment 5: ‘off-line’, dim(y) = 3, dim(z) = 4, lokale Eingabere-
prisentation (die Kapazitit der Représentationsknoten iiberstieg also die
in der Umgebung enthaltene Information um zwes bit), 3 versteckte Knoten
pro Prediktor, 4 allen Repriisentationsmodulen gemeinsame versteckte Kno-
ten. 10 Testldufe mit 10000 Trainingsepochen fiir die Reprasentationsmo-
dule wurden durchgefiihrt. In 5 Fallen geniigte dies, um einen faktoriellen
Binircode zu finden: Nach dem Training emittierten zwei der Représenta-
tionsknoten stets einen konstanten biniren Wert. In den verbleibenden 3
Fillen verbrauchte der Code zwar mehr als die minimale Anzahl an Re-
prasentationsknoten, war jedoch zumindest bindr und invertibel.

Ezperiment 6: on-line, dim(y) = 4, dim(z) = 2, verteilte Eingabere-
prisentation (die Kapazitit der Représentationsknoten iiberstieg die in der
Umgebung enthaltene Information wieder um zwei bit), 2 versteckte Knoten
pro Prediktor, 4 allen Reprisentationsmodulen gemeinsame versteckte Kno-
ten. 10 Testldufe mit 250000 Musterprésentationen wurden durchgefiihrt.
Dies geniigte stets, um einen faktoriellen Bindrcode zu entdecken: Nach
dem Training emittierten zwei der Repréisentationsknoten stets einen kon-
stanten biniren Wert. In 7 der 10 Falle erwiesen sich weniger als 100000
Musterprésentationen (dies entspricht 25000 Trainingsepochen) als erfor-
derlich.
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6.6.3 EXPERIMENTE MIT UNGLEICH VERTEIL-
TEN EINGABEN

Das im vorliegenden Unterabschnitt betrachtete Eingabeensemble besteht

aus 4 verschiedenen Mustern: z,, ©p, x., und x4. Die jeweiligen Wahrschein-

lichkeiten ihres Auftretens sind
1

Pa®) = 5, P(a") =

2 2

=, P(a%) = 5, Pah) = 5.

9
Die dergestalt definierte Trainingsumgebung erlaubt binire faktorielle Co-
des; einer davon ist der folgende

Code F' Yyt = (15 1)T7 yb = (07 I)Ta ye = (I,O)T, yd = (OaO)T

Code F erfiillt das Unabhiingigkeitskriterium, denn die unbedingten Er-
wartungswerte jedes Reprisentationsknotens gleichen den entsprechenden
bedingten Erwartungswerten:

Ey1)=5=E |y2=1) = E(y1 |y =0),

E()=5=E(|ypn=1)=E(y: |y =0).

Wi W

Code F’s totales Performanzmaf} Vi ist gleich V2 = 2.

Ein nicht faktorieller (wohl aber reversibler und damit informationser-
haltender) Code ist der folgende

Code B: y* = (07 1)T7 yb = (O,O)T, ye= (LO)T; yd = (17 1)T'

Code B erfiillt das Unabhingigkeitskriterium nicht, denn nicht alle be-
dingten Erwartungswerte jedes Reprasentationsknotens gleichen seinem un-
bedingten Erwartungswert:

1

[\V]

?

w

Wl Ut~

By |y =1)= 2 # Bp) =2 # By |31 =0) =

Code B’s totales PerformanzmaB Ve ist gleich V# = 13, ein Wert, der nur

um 11—0 unterhalb von VCE liegt. Dies zeigt bereits, dafl gewisse lokale Maxima
der Zielfunktion der Reprisentationsknoten den gesuchten globalen Maxi-
ma sehr nahe kommen kénnen. Diese Tatsache spiegelt sich in manchen der
folgenden Experimente wieder.

Ezxperiment 7: ‘off-line’, dim(y) = 2, dim(x) = 2, verteilte Eingabere-
prisentation mit z® = (0,0)7, z® = (0,1)7, z¢ = (1,0)7, 2? = (1,1)7,
1 versteckter Knoten pro Prediktor, 2 allen Reprisentationsmodulen ge-
meinsame versteckte Knoten. 10 Testldufe mit 2000 Trainingsepochen fiir
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die Reprisentationsmodule wurden durchgefiihrt. Eine Epoche bestand da-
bei aus der Prisentation von 9 Mustern: z, wurde einmal prisentiert, xp
wurde zweimal prisentiert, 2. wurde zweimal prisentiert, x4 wurde viermal
prisentiert. In 7 Fillen fand das System einen zu einem globalen Maximum
von V¢ korrespondierenden faktoriellen Code.

Ezxperiment 8 (Occams Rasiermesser): Wie Experiment 7, jedoch mit
dim(y) = 3. In 9 von 10 Testldufen fand das System einen faktoriellen
Code (mit einem unbenutzten Reprisentationsknoten, der stets denselben
konstanten Wert lieferte). Beim verbleibenden Testlauf erwies sich der re-
sultierende Code zumindest als informationserhaltend.

Ezxperiment 9: Wie Experiment 7, jedoch lokale Eingabereprésentation,
3 versteckte Knoten pro Prediktor, 4 allen Reprisentationsmodulen gemein-
same versteckte Knoten. 10 Testldufe mit 10000 Trainingsepochen fiir die
Reprisentationsmodule wurden durchgefiihrt. In 5 Fillen fand das System
einen zu einem globalen Maximum von V¢ korrespondierenden faktoriellen
Code. In 2 weiteren Fillen erwies sich der Code als invertibel, in den 3
verbleibenden Fillen nicht.

Wie schon des 6fteren erwihnt, ist die wohl einfachste Strategie gegen
lokale Maxima folgende: Wiederhole das Experiment unter verschiedenen
Initialisierungsbedingungen, bis ein befriedigendes Ergebnis erreicht wird.
Jedes neue Experiment entspricht einer neuen lokalen Suche im Suchraum.

Ezperiment 10 (Occams Rasiermesser): Wie Experiment 9, aber mit
dim(y) = 3. In 2 aus 10 Testliufen fand das System einen faktoriellen
Code (mit einem unbenutzten Reprisentationsknoten, der stets denselben
konstanten Wert lieferte). In den verbleibenden 8 Testliufen wurden stets
invertible Codes entdeckt. Dies reflektiert einen ‘“trade-off’ zwischen Red-
undanz und Reversibilitit: Uberfliissige Freiheitsgrade unter den Repriisen-
tationsknoten vermégen zwar einerseits die Wahrscheinlichkeit der Auffin-
dung informationserhaltender Codes zu erhéhen, kénnen aber andererseits
die Wahrscheinlichkeit der Entdeckung eines faktoriellen Codes driicken.

6.6.4 EXPERIMENTE MIT BUCHSTABENBILDERN
MIT UNTERSCHIEDLICHEN AUFTRETENS-
WAHRSCHEINLICHKEITEN

Um die Skalierungseigenschaften des Verfahrens zu testen, wurden in Zu-
sammenarbeit mit Stefanie Lindstddt (University of Colorado at Boulder)
auch aufwendigere Experimente zur Kodierung von Buchstabenbildern (mit
den der englischen Sprache entsprechenden Auftretenswahrscheinlichkeiten)
durchgefiihrt.

82 verschiedene Zeichen (Kleinbuchstaben, Groflbuchstaben, Ziffern und
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Sonderzeichen) wurden jeweils durch ein aus 10x 15 Pixeln bestehendes Bild
reprisentiert (die Bilder entstammten dem DEC courier Datensatz). Jedes
Pixel war entweder schwarz oder weifl. Damit lieflen sich die Buchstabenbil-
der als 150-dimensionale Bin#rvektoren darstellen, deren n-te Komponente
gleich 1 war, falls das entsprechende Pixel schwarz war, und 0 sonst. Die 82
Bin&rvektoren dienten als die Eingabevektoren P fiir die Reprasentations-
module. Thre Auftretenswahrscheinlichkeiten sind in Tabelle 6.1 aufgelistet
(siehe auch [5]).

Um die Performanz der Methode zur Redundanzreduktion zu analysie-
ren, wurden folgende Mafle verwendet:

1. Maj$ der Informationstransmission: Um zu messen, wieviel Informa-
tion iiber das Eingabeensemble nach dem Training durch das Netzwerk an
die (biniren) Reprisentationsknoten {ibermittelt wird, mifit man die wech-
selseitige Information zwischen Eingabe und Codierung

L(z,y) = H(z) + H(y) — H(z,y), (6.11)

wobei
H(z)=— Z P(2P)logP(2P)

die Entropie von 2z bezeichnet. Da die von den Reprisentationsmodulen
geleistete Abbildung deterministisch ist, vereinfacht sich (6.11) zu

I(z,y) = H(y). (6.12)

Z(z,y) kann die Entropie des Eingabeensembles, welche sich aus Tabelle
6.1 zu 4.34 bit errechnet, nicht {ibersteigen.

2. Abhdngigkeitsmaf: Um zu messen, wie sehr die Codekomponenten
nach dem Training voneinander abhingen, berechnet man

D=) P() (v2 — E [yl {s%.5 #i}])". (6.13)

3. Redundanzmaf$: SchlieBlich definieren wir das Maf} der Redundanz R
einer Binircodierung durch die Differenz zwischen der tatséchlichen Entro-
pie des Codes und der maximal moglichen Entropie eines Binircodes mit
ebensovielen Komponenten:

- “HW+3, Py’ = DiogP(y" =1) + (1= P(y' = 1))log(1 - P(y' = 1))

H(y)
(6.14)

Betrachten wir unser Eingabeensemble (bestehend aus 82 150-dimensionalen
bin#ren Eingabevektoren) als seine eigene Codierung, so ist die Redundanz
des Codes hoch — sie betragt 1341 Prozent.
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| Wahrsch. | Zeichen | Wahrsch. | Zeichen | Wahrsch. | Zeichen ]

0.17595 | ‘Blank’ | 0.00014 ! 0.00070 7
0.00005 # 0.00002 % 0.00028 ’
0.00150 ( 0.00171 ) 0.00012 +
0.00753 , 0.00122 - 0.00490
0.00047 / 0.00061 0 0.00117
0.00096 2 0.00014 3 0.00009
0.00007 5 0.00019 6 0.00002
0.00007 8 0.00007 9 0.00033 :
0.00098 ; 0.00002 < 0.00016 =
0.00007 > 0.00009 ? 0.00108 A
0.00117 B 0.00063 C 0.00028 D
0.00045 E 0.00042 F 0.00014 G
0.00026 H 0.00195 I 0.00002 J
0.00007 K 0.00026 L 0.00028 M
0.00253 N 0.00066 0 0.00129 P
0.00019 Q 0.00056 R 0.00117 S
0.00195 T 0.00012 U 0.00148 A%
0.00019 W 0.00009 X 0.00002 [
0.00002 ] 0.05791 a 0.01768 b
0.02610 c 0.02345 d 0.09843 e
0.01953 f 0.01231 g 0.03604 h
0.06272 i 0.00054 j 0.00251 k
0.03050 | 0.01796 m 0.05773 n
0.06214 o 0.01768 p 0.00176 q
0.04375 r 0.05620 s 0.07817 t
0.02610 u 0.00943 v 0.01023 w
0.00181 X 0.01032 y 0.00021 Z
0.00052 —

Table 6.1: 82 im FExperiment wverwendete Zeichen und

Auftretenswahrscheinlichkeiten in englischsprachigen Texten.

thre
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Die folgenden Experimente zeigen die Performanz des Systems in Abhingig-
keit von der Anzahl der Codekomponenten (der Anzahl der Reprisentati-
onsknoten):

Ezxperiment 11: ‘on-line’, 150 Eingabeknoten, ein zusétzlicher Eingabe-
knoten mit konstanter Aktivation 1.0 (der ‘bias-Knoten), 8 Reprisentati-
onsknoten, keine versteckten Knoten fiir die Reprisentationsmodule, eben-
soviele versteckte Knoten pro Prediktor wie Prediktoreingabeknoten, Pre-
diktorenlernrate 1.0, Reprisentationsmodullernrate 0.1, Verzicht auf Feh-
lerriickpropagierung durch Prediktoreneingabeknoten. 10 Testldufe mit je
10000 Musterdarbietungen (gemifl den Auftretenswahrscheinlichkeiten aus
Tabelle 6.1) wurden durchgefiihrt. Resultate: Durchschnittliche Informati-
onstransmission Z(x,y) = 4.12 bit (das theoretische Maximum liegt, wie
bereits erwihnt, bei 4.34 bit), durchschnittliche Redundanz R = 0.82,
durchschnittliche Abhiingigkeit D = 1.27.

Ezxperiment 12: Wie Experiment 11, aber mit 10 Reprasentationsknoten.
Resultate: Z(x,y) = 4.25 bit, R =1.1, D =1.8.

Ezxperiment 13: Wie Experiment 12, aber mit 12 Reprisentationsknoten.
Resultate: T(x,y) = 4.26 bit, R = 1.6, D = 2.15.

Ezxperiment 14: Wie Experiment 13, aber mit 14 Reprisentationsknoten.
Resultate: T(x,y) = 4.29 bit, R = 2.05, D = 2.4.

Experiment 15: Wie Experiment 14, aber mit 16 Reprisentationsknoten.
Resultate: T(z,y) = 4.28 bit, R = 2.5, D = 2.6.

Aus den Experimenten 12 bis 15 ist ersichtlich, daf3 sich mit steigen-
der Anzahl der Repriisentationsknoten die Informationsiibertragung dem
theoretischen Maximum ann&hert, wihrend gleichzeitig die Redundanz in-
nerhalb des Codes und auch die statistische Abhéngigkeit der Codesymbole
untereinander zunimmt. Dies verdeutlicht erneut den ‘“rade-off’ zwischen
Informationstransmission und Redundanz: Optimale faktorielle Codierun-
gen des Eingabeensembles wurden praktisch nie erreicht, hohe Informati-
onsiibertragung wurde durch den Verlust an Kompaktheit und statistischer
Unabhéngigkeit der Codekomponenten erkauft.

Dennoch wurde in allen Fillen eine bedeutende Redundanzreduktion
erreicht (von 1341 Prozent Redundanz im Eingabeensemble auf deutlich
unter 300 Prozent).

Eine der fiir die Reduktion der im DEC courier-Datensatz enthalte-
nen Redundanz brauchbarsten getesteten Vorgehensweisen war die folgen-
de: Mit 16 Reprisentationsknoten (wie in Experiment 14) wurde das System
solange mehrmals hintereinander von neuem zufillig initialisiert und dar-
aufthin durch je 3000 Musterprisentationen trainiert, bis das theoretische
Optimum der Informationstransmission erreicht wurde (da in den Experi-
menten 12 - 14 Durchschnitte anhand von 10 Testldufen gebildet wurden,
taucht die maximal mdgliche wechselseitige Information zwischen Ein- und
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Ausgabe dort nie auf). Dieses Vorgehen entspricht der einfachsten Strate-
gie zur Behandlung lokaler Maxima und erforderte meist nicht mehr als 5
sukzessive Liufe.

Zusitzliche Addition von uniform verteiltem Rauschen im Intervall [—1, +1]
auf die Aktivationen der Eingabeknoten wihrend der Trainingsphase erwies
sich ebenfalls zur Vermeidung lokaler Maxima als zweckmé&Big.

Welcher Art sind die ‘Objekte’, die durch Vorhersagbarkeitsminimierung
aus dem Eingabeensemble extrahiert werden? Abbildung 6.3 veranschau-
licht die Gewichte der Verbindungen zwischen den 10 x 15 Eingabeknoten
und jedem der 16 Représentationsknoten nach dem Training. Die 3. Matrix
in der 2. Reihe von oben steht beispielsweise fiir die Eingangsgewichte des
7. Reprisentationsknotens (das einzelne Feld unterhalb jeder Gewichtsma-
trix steht fiir die Stirke der jeweiligen Verbindung vom ‘bias-Knoten). Je
positiver ein Gewicht, desto grofler das entsprechende weifle Quadrat. Je
negativer ein Gewicht, desto grofler das entsprechende schwarze Quadrat.

Aus Abbildung 6.3 geht hervor, daf8 die zur Redundanzminderung aus
dem Datensatz extrahierten ‘Objekte’ keine fiir menschliche Anschauung
offensichtliche Interpretation besitzen, obwohl die Strukturen gewisse Re-
gelmafBigkeiten aufweisen und gelegentlich bestimmte hiufig auftretende
Buchstabenteile eine Entsprechung in stark positiven oder stark negativen
Eingangsgewichten finden (siehe beispielsweise die Matrix Nummer 13).

6.6.5 EXPERIMENTE ZUR KOMBINATION VON
VORHERSAGBARKEITSMAXIMIERUNG MIT
VORHERSAGBARKEITSMINIMIERUNG

Im folgenden kombinieren wir Vorhersagbarkeitsminimierung mit dem An-
satz zur Vorhersagbarkeitsmazimierung aus dem letzten Kapitel (Abschnitt
5.5).

STEREO-EXPERIMENT

Das in Abschnitt 5.5 sowie in [11] beschriebene Stereo-Experiment diente
zum Vergleich von IMAX (Abschnitt 5.5.2) und Vorhersagbarkeitsmaximie-
rung. Der ‘diskriminierende’ Zielfunktionsterm D; war dabei durch Vorher-
sagbarkeitsminimierung definiert.

Die beiden Eingabetransformatoren 7" und T? besafien jeweils 8 Ein-
gabeknoten, 12 versteckte Knoten sowie einen einzigen Ausgabeknoten (da
ja die zu extrahierende Eigenschaft (der ‘shift’) ein biniires Merkmal ist).
Demgemaf reichte auch ein einziger Prediktor pro Transformer aus, um den
Ausgabeknoten (aus einem Knoten mit konstanter Aktivation) vorherzusa-
gen.
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Ezperiment 16: ‘on-line’, Vorhersagbarkeitsmaximierung gemas (5.15),
separate Gewichtssétze fiir beide Transformatoren, keine versteckten Kno-
ten in den Prediktoren, Lernraten der Prediktoren gleich 1.0, Lernraten der
Transformatoren gleich 0.5, ¢ = 0.5, A = 1.0. 10 Testléufe wurden durch-
gefiihrt. In allen Fillen geniigten wie bei (Becker und Hinton) 100000 Mu-
sterprisentationen zur Extraktion des ‘shifts’. Dem entspricht 1 bit wech-
selseitiger Information zwischen den Ausgaben der Transformatoren.

Im Gegensatz zu Beckers und Hintons Methode waren dabei weder suk-
zessive ‘bootstrap’-Trainingszyklen noch Lernratenanpassung oder irgend-
welche sonstigen heuristischen Kniffe notwendig.

Experiment 2: Wie Experiment 1, allerdings teilten sich nun beide Trans-
formatoren denselben Gewichtssatz. Dies fithrte zu einer signifikanten Re-
duktion der Anzahl der freien Parameter (siehe auch Abschnitt 5.5), was in
deutlicher Beschleunigung des Lernvorgangs resultierte. Bei 10 Testlaufen
geniigten zwischen 20000 und 50000 Musterprisentationen zur Extraktion
des ‘shifts’.

DISTRIBUIERTE REPRASENTATIONEN

In Abschnitt 5.5.3 wurde D; im zweiten Experiment durch einen Autoas-
soziator definiert. D; 1ift sich jedoch statt dessen auch durch Predaktibi-
litdtsminimierung festlegen.

Ezxperiment 17: ‘on-line’, Vorhersagbarkeitsmaximierung gemif (5.15),
D; definiert durch Vorhersagbarkeitsminimierung, ein gemeinsamer Ge-
wichtsatz fiir beide Transformatoren, 2 versteckte Knoten pro Prediktor, 4
versteckte Knoten pro Transformator, Lernraten der Prediktoren gleich 1.0,
Lernraten der Transformatoren gleich 0.5, € = 0.5, A = 1.0. 10 Testlaufe
mit 10000 Musterprisentationen wurden durchgefiihrt. Wie schon in Kapi-
tel 5 fand das System stets eine distribuierte nahezu binire Reprasentation
der 4 moglichen vorhersagbaren Eigenschaftskombinationen.

6.7 VORHERSAGBARKEITSMINIMIERUNG
UND ZEIT

Wir wollen nun noch kurz auf Eingabesequenzen (im Gegensatz zu sta-
tiondiren Eingaben) eingehen. Dieser Abschnitt beschreibt eine vollig lo-
kale Methode zum Auffinden eindeutiger, nicht-redundanter, reduzierter
Sequenzbeschreibungen. Das nichste Kapitel wird verwandte Methoden al-
lerdings wesentlich ausfiihrlicher behandeln.

Der Anfangszustandsvektor y?(0) der Représentationsknoten sei fiir alle
Sequenzen p der gleiche. Der Eingabevektor zur Zeit t > 0 der Sequenz p
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sei die Konkatenation z?(t) o y?(t — 1) der Eingabe zP(¢t) und des voran-
gegangenen internen Zustands y?(¢ — 1). Die Reprisentation des bis zum
Zeitpunkt ¢t beobachteten Sequenzprifixes sei durch y?(t) selbst gegeben.

Wir minimieren und maximieren im wesentlichen dieselben Zielfunktio-
nen wie im stationiren Fall. Fiir den i-ten Reprisentationsknoten, dem nun
rekurrente Verbindungen zu sich selbst und zu den anderen Modulen ent-
springen (siehe Abbildung 6.4), gibt es wieder einen adaptiven Prediktor P;,
der seinerseits nicht rekurrent zu sein braucht. P;’s Eingabe zur Zeit ¢ ist
die Konkatenation der Ausgaben y(t) aller Représentationsknoten k # i.
P;’s eindimensionale Ausgabe PF(t) wird gemaf der Zielfunktion

)N ADR 0N,
P t

daraufhin trainiert, sich E(y; | {yx(t), k # i}) anzugleichen. Die Reprisen-
tationsknoten versuchen ihrerseits, das Performanzmaf

E=>Y"T(t)

zu maximieren, wobei T'(t) analog zu den entsprechenden stationéren Fillen
definiert ist.

Die einzige Moglichkeit, die ein Reprasentationsknoten wahrnehmen
kann, um sich selbst vor auf den {ibrigen Reprisentationsknoten beruhenden
Voraussagen zu schiitzen, besteht darin, mittels rekurrenter Verbindungen
Eigenschaften der Eingabesequenzen zu speichern, die von den von den
iibrigen Knoten gespeicherten Aspekten statistisch unabhingig sind.

Um angemessene Gewichtsdnderungen zu bestimmen, wird lediglich In-
formation tiber den Zustand zum lezten Zeitschritt bendtigt. Dies hat einen
(im Gegensatz zu den ersten drei Methoden aus Kapitel 2) lokalen Algo-
rithmus zur Folge. Trotzdem erlaubt das Verfahren theoretisch, eindeutige
Reprisentationen beliebig langer Sequenzen und all ihrer Untersequenzen
zu finden — wie sich durch Induktion iiber die Lange der lingsten Eingabe-
sequenz sehen 138t:

1. y kann eindeutige Reprisentationen der Anfinge aller Sequenzen ler-
nen.

2. Angenommen, alle Sequenzen und Untersequenzen der Linge < k
sind bereits eindeutig in y reprdisentiert. Auch wenn zu jedem Zeitpunkt
nur der letzte Zustand, nicht aber frithere Zustinde beriicksichtigt werden,
kann y eindeutige Reprisentationen aller Sequenzen und Subsequenzen der
Linge k lernen.

Obige Gedankenfithrung vernachlissigt allerdings mogliche ‘cross-talk™-
Effekte. Die Experimente des niichsten Abschnittes zeigen jedoch die An-
wendbarkeit der Methode.
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6.7.1 EXPERIMENTE MIT SEQUENZEN

Die folgenden Experimente zur Kodierung von sequentiell (buchstabenwei-
se) dargebotenen Wortern mit gleichen Endungen sowie von in einem visuel-
len Feld wandernden Balken (durchgefiihrt in Zusammenarbeit mit Stefanie
Lindstédt, CU) zeigen die prinzipielle Anwendbarkeit des in Abschnitt 6.7
vorgestellten Verfahrens auf einfache Quellencodierungsprobleme.

Der erste verwendete Datensatz bestand aus den 4 englischen Wortern
‘main’, ‘vain’, ‘rain’, und ‘pain’. Diese zeichnen sich durch gleiche Endun-
gen aus und unterscheiden sich lediglich im jeweils ersten Buchstaben. Um
nach der sequentiellen Beobachtung eines Wortes eine eindeutige Sequenz-
reprisentation liefern zu kénnen, muf} das System also lernen, 4 Zeitschritte
in die Vergangenheit zu blicken.

Da der Datensatz 16 Subsequenzen erlaubt (welche alle eindeutig re-
préisentiert werden miissen), ergab sich die Eingabeentropie zu 4 bit. Da
die Eingabecodierung der Buchstaben dem 7 bit ASCII-Code entsprach,
betrug die Redundanz 2.08.

Ezxperiment 18: ‘on-line’, 7 Eingabeknoten, 8 rekurrente Représentati-
onsknoten, keine versteckten Knoten fiir die Reprisentationsmodule, eben-
soviele versteckte Knoten pro Prediktor wie Prediktoreingabeknoten, Ver-
zicht auf Fehlerriickpropagierung durch Prediktoreneingabeknoten, Predik-
torenlernrate 1.0, Reprasentationsmodullernrate 0.1. 5 Testl&ufe mit je 5000
zufillig gewdhlten Sequenzdarbietungen wurden durchgefiihrt. Resultate:
Durchschnittliche Informationstransmission Z(x,y) = 2.6 bit (das theore-
tische Maximum liegt, wie bereits erwihnt, bei 4.00 bit), durchschnittliche
statistische Abhéngigkeit der Codesymbole D = 0.6.

Ezxperiment 19: Wie Experiment 18, aber mit 6 Reprisentationsknoten.
Resultate: Z(x,y) = 3.0 bit, D = 1.25.

Ezxperiment 20: Wie Experiment 19, aber mit 8 Reprisentationsknoten.
Resultate: T(x,y) = 3.8 bit, D = 1.65.

Ezxperiment 21: Wie Experiment 20, aber mit 14 Reprisentationsknoten.
Resultate: I(x,y) = 4.00 bit (theoretisches Maximum), D = 3.00.

Erneut wird der ‘“rade-off’ zwischen Informationstransmission und sta-
tistischer Abhiingigkeit der Codesymbole deutlich. Bei 14 Reprisentations-
knoten fand das System schlieflich immer eine eindeutige Codierung aller
Sequenzen und Subsequenzen, was einer deutlichen Redundanzminderung
entspricht - 4 x 7 bit sind doppelt soviel wie 14 bit.

Der zweite verwendete Datensatz ergab sich durch Sequenzen von Ein-
gabevektoren, welche dadurch erzeugt wurden, dafl Balken vierer verschie-
dener Orientierungen nach einer der beiden zum Balken senkrechten Rich-
tungen sequentiell quer iiber ein aus 8 x 8 Pixeln bestehendes Pixelfeld
wanderten. Die Breite eines Balkens betrug ein Pixel, seine Enden ragten
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wahrend seiner Wanderung stets iiber das Pixelfeld hinaus. Die vier mogli-
chen Balkenorientierungen waren: 0 Grad, 45 Grad, 90 Grad und 135 Grad.
Zu jedem gegebenen Zeitpunkt war genau ein Balken sichtbar. Diese Ver-
suchsanordnung zieht 64 mogliche beobachtbare Subsequenzen nach sich,
welche alle eindeutig zu reprisentieren sind. Die Eingabeentropie betréigt
demnach 6.0 bit. Man beachte, dal jeder Eingabevektor in zwei verschie-
denen Sequenzen auftaucht — es kommt zur Disambiguierung also auf den
zeitlichen Kontext an. Die Redundanz ist aufgrund der zahlreichen unter-
schiedlichen denkbaren, sich tiber 8 Zeitschritte erstreckenden Sequenzen
sehr hoch.

Ezxperiment 22: ‘on-line’, 64 Eingabeknoten, 6 rekurrente Reprisentati-
onsknoten, keine versteckten Knoten fiir die Reprisentationsmodule, eben-
soviele versteckte Knoten pro Prediktor wie Prediktoreingabeknoten, Pre-
diktorenlernrate 1.0, Reprisentationsmodullernrate 0.1. 5 Testldufe mit je
10000 zufallig gewahlten Sequenzdarbietungen wurden durchgefiihrt. Re-
sultate: Durchschnittliche Informationstransmission Z(x,y) = 5.4 bit (das
theoretische Maximum liegt bei 6.00 bit), durchschnittliche statistische
Abhingigkeit der Codesymbole D = 0.5.

Ezxperiment 23: Wie Experiment 22, aber mit 14 Reprisentationsknoten.
Resultate: Z(x,y) = 6.00 bit (theoretisches Maximum), D = 3.2.

Bei 14 Reprisentationsknoten fand das System erneut fast immer eine
eindeutige Codierung aller Sequenzen und Subsequenzen, was wiederum
eine deutlichen Redundanzminderung zur Folge hat - 8 x 64 bit sind ein
Vielfaches von 14 bit.

Trotz ihrer prinzipiellen Anwendbarkeit ist die in Abschnitt 6.7 vorge-
stellte Methode allerdings gelegentlich weniger brauchbar wie die Verfahren
des nichsten Kapitels, welches tiefer in das uniiberwachte Lernen eindeuti-
ger Sequenzreprisentationen einsteigen wird.

6.8 ABSCHLIESSENDE BEMERKUNGEN

Man darf von auf Vorhersagbarkeitsminimierung beruhenden Gradienten-
abstiegsmethoden nicht erwarten, bei gegebener Trainingsumgebung stets
beim ersten Versuch einen faktoriellen Code zu finden. Vorhersagbarkeits-
minimierung erlaubt jedoch, Redundanzen zu entdecken und zu eliminieren,
die von &lteren linearen Methoden nicht eliminierbar waren.

In vielen realistischen Fillen wiirde man sich mit Approximationen nicht-
redundanter Codes begniigen. Das Experiment mit den unterschiedlich wah-
scheinlichen Buchstabenbildern zeigt, dal Vorhersagbarkeitsminimierung
zu bedeutender Redundanzminimierung fithren kann. Es bleibt zu unter-
suchen, ob das Verfahren auch dazu taugt, weitgehend redundanzfreie Re-
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prasentationen von Eingaben aus der ‘realen’ Welt zu entdecken. Wei-
terfithrende Arbeiten sollen die in diesem Kapitel vorgestellten Methoden
auf das Problem uniiberwachter Bildsegmentation anwenden.

Zwischen Vorhersagbarkeitsminimierung und den konventionelleren kom-
petitiven Lernschemata besteht eine Verwandtschaft: In einem gewissen Sin-
ne treten Reprasentationsknoten miteinander in Wettbewerb, um bestimm-
te ‘abstrakte’ Transformationen der Umgebungseingaben représentieren zu
diirfen. Der Wettbewerb beruht dabei nicht auf physikalischen Nachbar-
schaftskriterien (siehe z.B. [42]), sondern auf wechselseitiger Vorhersagbar-
keit. Im Gegensatz zu den von sogenannten ‘winner-take-all-Netzwerken
erlaubten Représentationen gestatten durch Vorhersagbarkeitsminimierung
geformte distribuierte Reprisentationen im allgemeinen mehr als einen ‘Ge-
winner’, solange alle ‘Sieger’ fiir statistisch voneinander unabhiingige aus
der Umgebung extrahierte abstrakte ‘Objekte’ stehen.

Man konnte dariiber spekulieren, ob das Gehirn ein #hnliches Prin-
zip beniitzt, um ‘Konzepte’ aus den Umgebungseingaben herauszufiltern.
Moglicherweise wére es eine lohnende Aufgabe, in biologischen Organis-
men nach ‘Vorhersage-Neuronen’ und den Vorhersagen ausweichenden ‘Re-
prisentationsneuronen’ zu forschen?.

Das vorliegende Kapitel nimmt einen allgemeinen Standpunkt ein, in-
dem es sich auf den generellen Fall nicht-linearer Vorhersagbarkeitsminimie-
rung konzentriert. Gelegentlich mag es jedoch von Vorteil sein, die theore-
tischen Moglichkeiten der Prediktoren und Reprisentationsmodule einzu-
schrinken, indem man sie linear oder semilinear macht. So mag sich zum
Beispiel ein hierarchisches System mit von der Berechnungskapazitit her
limitierten, sich in aufeinanderfolgenden Stufen der Hierarchie befindlichen
Modulen als geeignet erweisen, um hierarchische Strukturen spezieller Um-
gebungseingaben zu reflektieren.

6.9 APPENDIX

6.9.1 EINE NICHT PREDIKTORBASIERTE ZIEL-
FUNKTION ZUR AUFFINDUNG FAKTORI-
ELLER CODES

Untenstehendes Performanzmafl beruht auf dem in Kapitel 5 ausgefiihr-
ten Konzept minimaler Bitentropiesummen. Ist Code B binir, so ist seine

2Die ‘winner-take-all-Netze erschienen vielen Forschern noch nie als wirklich plausi-
ble Kandidaten fiir die Modellierung interner Reprédsentationen biologischer Gehirne.
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Bitentropiesumme e(B) durch

e(B) = =>_ B(y:)logB(ys) = 3 (1 = B(ys))leg(1 = E(y)

i

definiert. Existiert ein faktorieller Code, so ist die Minimierung von e(C)
iiber alle moglichen Bindrcodes C' (wie in [5] ausgefithrt) dquivalent zur
Auffindung eines der faktoriellen Codes. Dies konnen wir ausniitzen, um
folgende zu maximierende Zielfunktion fiir unsere Reprisentationsknoten
zu definieren:

a3 3 P - B ) -5 3 P@) (-2 (P2 + 3 () —5)*

Dabei sei 2P wie in Abschnitt 6.3.3 definiert, und a und S stellen wieder
positive Konstanten dar. Der erste Term zwingt jeden Knoten dazu, in Ant-
wort auf ein bestimmtes Eingabemuster entweder an oder aus zu sein. Der
zweite Term erzwingt Reversibilitét. Der dritte Term zwingt den Mittel-
wert der Aktivationen jedes Knotens, sich nahe bei entweder 0 oder 1 zu
befinden. Damit wird minimale Bitentropie ermutigt.

Die Methode weist Verwandschaft zu einem &lteren Ansatz zur Auffin-
dung nichtredundanter Codes auf [64]. Sie muf} sich jedoch ebenfalls der
in Abschnitt 6.3.7 erwidhnten Kritik (betreffs des Parameterwahlproblems)
beugen.

6.9.2 ZUR VERMUTUNG 6.4.1

Die Maximierung von Vo aus Abschnitt 6.4 ist dquivalent zur Maximierung
von

Qc =33 P@) (P! - o))’ = BB | {yi.k # i) - v, (615)

wobei p iiber alle unterschiedlichen Muster (statt {iber alle Muster) rangiert,
und wobei wieder angenommen wird, da88 P} = E(y; | {y}, k # i}) gilt.
Definieren wir nun aj. als das j-te unterschiedliche Ereignis der Form

{yr, k # i}. Es ist
E[E(y; | {yr, k #i}) —vi]* < E[E(y:) — i, (6.16)

wobei das Gleichheitszeichen nur dann gilt, wenn der folgende Ausdruck
wahr ist:

Vi,j: E(yi | a}) = E(ys).
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Im Falle eines quasi-binédren Codes lifit sich Q¢ wie folgt umformen:

QC'_ZZP'ZJ) i _yz) -
= > Y Pa)(E(yi | o)) — E@y:)* +

i:Vp: y?=E(y;)=const. J

+ZZP(O¢§-) ZP;[;P yz|a prp y;|0¢) 02| =

i binar j pyP=1 py; =0
—0+ Y S P@) (B lad) -1 Y P+ (B lah)? Y P =
i binar j pyP=1 p:y? =0

= Y > PE@)[(Blila)) - 1)’E(y: | of) + (Elyi | o§))*(1 = E(yi | a}))] =

i binar j
= Y P(a)E(yi| )1 - E(yi | ). (6.17)
i binar, j

Ist der quasi-binire Code faktoriell, so wird (6.13) zu3
> E(y:)(1 - E(ys). (6.18)
i

Die Maximierung von Q¢ ermutigt quasi-bindre Codes. Betrachten wir
einen quasi-biniren faktoriellen Code F'. Es ist

> Ef(y)(1 - B" (),
i binar

wobei zusédtzliche hochgestellte Indices die Zugehorigkeit zu einem bestimm-
ten Code bezeichnen. Jeder Code B mit

Y. BP)(1- EP(y:) < QE

i binar

kann aufgrund von (6.12) und (6.14) keinen grofleren Gesamtprediktions-
fehler als F' verursachen.

3Definiert man eine sehr dhnliche Zielfunktion Q¢ = . Zp P(z?) | PP — 4l |

(basierend auf Absolutwerten statt MSE), so findet man interessanterweise Q¢ = 2Q¢
im Falle eines quasi-bindren faktoriellen Codes.
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Was aber, wenn
> EP(y)(1 - EP(y) > QE ?
i bindr
Intuitiv scheint dies nahezulegen, dafl die Codekapazitét die im Eingabeen-
semble enthaltene Entropie iibersteigt, was intra-reprisentationelle Redun-

danz nach sich zieht, was wiederum kleineres Q5 zur Folge hat. Es wurde
zwar versucht, auch letzteren Fall unter Ausniitzung von

Pl |yi=1)

P(a})

E(y: | o5) = E(ys),

formal zu fassen, die Vermutung 6.4.1 bleibt allerdings fiir den allgemeinen
Fall unbewiesen.

6.9.3 AQUIVALENZ VON V; UND V — H

Peter Dayan und Richard Zemel wiesen in personlicher Kommunikation
darauf hin, dafl das Verfahren aus Abschnitt 6.3.6 und Vorhersagbarkeits-
minimerung gemifl Abschnitt 6.4 fiir a = 1, = 1 Kraft folgender Argu-
mentation im wesentlichen dquivalent sind:

(6.11) 188t sich umschreiben als

S P@) (W — B il {s}.5 #1}])" =
S P@)WE - + 3 P@) (B [l {5 # Y] - w)" -

2> " P@?)(y? - 5:) (B [wil {v%,5 #i}] — ) - (6.19)
©,p
Da
E[Eyi|{y;,j # i}l = Elyi] = Gi,
ist die dritte Zeile von (6.15) gleich
=200V [yi, E[yi| {y;, # i}]]-
Wie nun von Alex Pouget bemerkt wurde?, gilt
COV lyi, Elys| {y;,5 # i}l = VAR[E [ys| {y;,J # i}]] =
4Alex Pouget wies darauf hin, da8 fiir Zufallsvariablen Y und Z folgendes gilt:

COV(Y,E(Y|Z)) = Z(y —9(E(Y|z) - §)P(y,z)
Y,z
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= ZP (@) (E [yl {s%.5 #i}] —51)° (6.20)

und damit auch

ZP(w”)(yf— lyil {42, #}])” ZPw” yP—7i)? ZPw” il {2, #4}] —5)°,

was zu zeigen war.

=) B2 -9PE) D (- )Pyl)]
z Yy
=Y (B(Y|2) = 9)P(=) * (B(Y(2) — ) = VAR(B(Y|2)),

wobei y iiber alle moglichen Werte von Y, und z iiber alle moglichen Werte von Z
rangiert.
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Abbildung 6.3: Veranschaulichung der Verbindungsgewichte zwischen den
10 x 15 Eingabeknoten und jedem der 16 Reprisentationsknoten nach dem
Training mit dem Buchstabenbilderdatensatz. Je exzitatorischer ein Ge-
wicht, desto grofler das entsprechende weifle Quadrat. Je inhibierender ein
Gewicht, desto grofler das entsprechende schwarze Quadrat.
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Abbildung 6.4: Ein rekurrentes Netz mit zwei Eingabeknoten (grau) und 3
vollstindig vernetzten internen Knoten (weisse Kreise mit dem Durchmes-
ser der grauen Kreise). Einer von drei Prediktoren mit 4 Knoten (kleine
schwarze Kreise, ein versteckter Knoten) versucht, einen internen Knoten
des rekurrenten Netzes aus den beiden anderen vorherzusagen. Das rekur-
rente Netz versucht seinerseits, derartige Vorhersagbarkeit zu minimieren.
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Kapitel 7

UNUBERWACHTE
GESCHICHTS-
KOMPRESSION

Alle mir bekannten in der Literatur bisher aufgetauchten uniiberwachten
Performanzmafle wurden im wesentlichen fiir statische Umgebungen ent-
worfen. Auch die beiden vorangegangenen Kapitel befafiten sich schwer-
punktmafig mit uniiberwachtem Lernen bei stationédren Eingaben. Die Vor-
teile uniiberwachter Performanzmafle kommen allerdings erst in dynamisch
verinderlichen, nicht-stationiren Umgebungen voll zum Ausdruck.

Das vorliegende Kapitel (der sechste bedeutende originire Beitrag dieser
Arbeit) zeigt an den Beispielen Sequenzreprisentation und Sequenzklassi-
fikation, daf} die Algorithmen aus Kapitel 2 in gewissen typischen dynami-
schen Umgebungen durch Einfithrung zuséitzlicher uniiberwachter Perfor-
manzmafle und Architekturen zur Entdeckung kausaler RegelméBigkeiten
im Eingabestrom enorm beschleunigt werden kénnen.

Zunichst wird zur Motivation an die praktischen Probleme der bisher be-
sprochenen Algorithmen fiir den Fall erinnert, daf} alle Trainingssequenzen

lange zeitliche Liicken zwischen relevanten korrelierten Ereignissen aufwei-
sen (siehe auch Kapitel 2).

Darauthin wird ein einfaches und dennoch neuartiges Prinzip zum uniiber-

141
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wachten Finden eindeutiger reduzierter Darstellungen ausgedehnter Sequen-
zen angegeben. Dieses allgemeine Prinzip der Geschichtskompression benttigt
zur Erklirung weder die Kettenregel noch eine spezifische Architektur. Es
beruht auf der Einsicht, dafl nur unvorhersagbare Eingaben nicht-redundante
Information enthalten — erwartete Eingaben diirfen im wesentlichen igno-
riert werden.

Aufbauend auf dem Prinzip der Geschichtskompression wird eine hierarchi-
sche Netzwerkarchitektur und eine zugehdorige Serie von Performanzmaflen
konstruiert. Ziel ist dabei das informationsverlustfreie uniiberwachte Fin-
den kompakter Reprasentationen eventuell im Eingabestrom vorhandener
‘kausaler Regularititen’. Diese kompakten Reprisentationen konnen Aufga-
ben wie Sequenzklassifikation gewaltig erleichtern, wie auch experimentell
gezeigt wird. In der Tat ist es mit der neuartigen Architektur méglich,
Sequenzen korrekt einzuordnen, bei denen die konventionelleren ‘neuro-
nalen’ Algorithmen trotz ihrer theoretischen Allgemeinheit in der Praxis
vollsténdig scheitern.

Die Kettenregel kommt dabei nur lokal auf jeder Ebene der Hierarchie ins
Spiel. In der Tat ist das System ein Beispiel dafiir, dafl Lernalgorithmen wie
die bisher behandelten, die ausschliellich durch sture rekursive Anwendung
der Kettenregel in einer differenzierbaren Architektur hergeleitet wurden,
nicht unbedingt das allein selig machende Hilfsmittel zum Entwurf neu-
ronaler Lernalgorithmen sind. Um entsprechender Kritik gleich im voraus
vorzubeugen, sei hier bemerkt, dafy die Grundlage vorliegender Schrift durch
diese Aussage nicht in Frage gestellt wird. Im Gegenteil: Neue Einsichten
konnen Anlafl zu neuen Architekturen geben, in deren Untermodulen die
Kettenregel den ihr angemessenen Platz finden kann. Das Entwerfen von
solchen neuartigen, gewisse hilfreiche Prinzipien verkdrpernden Architektu-
ren und Zielfunktionen ist aus der von dieser Arbeit vertretenen Perspekti-
ve der eigentlich kreative, (zumindest im Moment) nicht automatisierbare
Prozes.

Ein weiterer Beitrag dieses Kapitels besteht in einer auf informationstheo-
retischen Erwigungen basierenden Modifikation der hierarchischen Predik-
torenarchitektur.

Der Rest des Kapitels beschiftigt sich schlieBlich mit Architekturen (samt
zugehorigen Zielfunktionen), die das Multiebenensystem mit der Zeit in ein
einzelnes rekurrentes Netz kollabieren. Diese Kollabiermethoden stellen die
einzigen ‘schmutzigen’ Verfahren dieser Arbeit dar — schmutzig insofern, als
sie Gradientenabstieg in einer sich langsam &ndernden Funktion betreiben
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und damit mathematischer Exaktheit entbehren. Ich brachte es nicht tibers
Herz, diese Methoden zu ignorieren, vor allem deswegen, weil sie eine schéne
Analogie zu antropomorphen Konzepten wie ‘Bewufitsein’ und ‘Unterbe-
wufltsein’ bieten. Experimente illustrieren die Arbeitsweise der Verfahren
und erweisen in gewissen Fillen eine mindestens 1000-fache Uberlegenheit
auch der ‘schmutzigen’ neuartigen Methoden iiber ‘konventionellere’ Algo-
rithmen.

Ein Nebenprodukt der experimentellen Untersuchungen ist ein neuartiges,
hybrides, gegenwéirtig noch in der Erprobung befindliches Textkompressi-
onsverfahren, welches bei gewissen Zeitungstexten bereits zu besserer Da-
tenverdichtung fiihrte als der weitverbreitete, in einem gewissen informati-
onstheoretischen Sinne optimale Lempel-Ziv Textkompressionsalgorithmus,
der u.a. auch die Grundlage der compress-Funktion des Betriebssytems UN-
IX bildet.

7.1 NACHTEILE DER REINEN GRADIEN-
TENABSTIEGSVERFAHREN

In Kapitel 2, Abschnitt 6 haben wir u. a. durch die Experimente mit der
Standardaufgabe gesehen, dal herkdmmliche gradientenbasierte rekurren-
te Netze in der Praxis Schwierigkeiten bekommen, wenn alle Trainingsse-
quenzen so gestaltet sind, dafl sie lange zeitliche Verzogerungen zwischen
Eingabeereignissen und korrelierten gewiinschten Ausgabeereignissen bein-
halten. Es stellte sich heraus, dafl es rekurrenten Netzen bei regelm#fi-
gen Verzogerungen von 20 Zeitschritten schlechterdings unmdaglich ist, die
Standardaufgabe bei vertretbarem Zeitaufwand zu losen. Zwei Probleme
mit existierenden gradientenbasierten sequenzverabeitenden Netzen wur-
den identifiziert:

1. Je mehr Zeit zwischen dem Auftreten eines Ereignisses und der Generie-
rung eines durch dieses Ereignis bedingten Fehlersignals verstreicht, desto
stidrker wird das Fehlersignal i.a. auf seiner ‘Reise in die Vergangenheit’
gestreut, und desto unsignifikanter werden die durch den Fehler hervorge-
rufenen Gewichtsédnderungen.

2. Aktivationen jedes Eingabeknotens werden zu jedem Zeitpunkt in unspe-
zifischer Weise gleich stark beriicksichtigt, um das Problem des ‘temporal
credit assignment’s [55] zu 1osen. Keiner der bisher behandelten Algorith-
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men versucht in irgendeiner Weise, die von einem Eingabesignal iibermit-
telte Information zu messen. Keiner der bekannten (oder bisher in dieser
Arbeit behandelten) Algorithmen lernt, unsignifikante (redundante) Einga-
ben von potentiell signifikanten Eingaben zu unterscheiden und sich selektiv
auf informationstragende Ereignisse zu konzentrieren, um so Zeit und Res-
sourcen zu sparen.

[60], [61] and [80] haben ansatzweise das erste Problem angegriffen, nicht je-
doch das zweite. [62] und [77] haben ansatzweise in hochst unterschiedlichen
Kontexten auch das zweite Problem behandelt, den von ihnen verwendeten
ad-hoc Methoden fehlt jedoch die solide theoretische Grundlage.

Es erheben sich folgende Fragen: Kann ein sequenzverarbeitendes System
in theoretisch zu rechtfertigender Weise in uniiberwachter Manier selbst
lernen, seine Aufmerksamkeit auf relativ wenige signifikante Ereignisse im
Eingabestrom zu lenken und ‘unwichtige’ Ereignisse zu ignorieren? Laf}t sich
dadurch seine Performanz bei Sequenzklassifikationsaufgaben entscheidend
verbessern?

In (realistischen) Umgebungen, die einen Eingabestrom mit gewissen kau-
salen Abhingigkeiten produzieren, sind obige Fragen zu bejahen. Bei der
Trainingsgrammatik 77 aus Abschnitt 2.6 féllt zum Beispiel auf, daf die
Sequenz b, ...b1oo eine Kausalkette darstellt: Das zweite Element der Ket-
te kann aus dem ersten vorhergesagt werden, das dritte aus dem zweiten,
und so fort. In gewisser noch zu prizisierender Weise triigt nur der An-
fang einer Kausalkette nicht-redundante Information. Dies gibt Anlaf} zu
reduzierten Sequenzbeschreibungen, die, wie wir sehen werden, die Losung
mancher Klassifikationsaufgabe {iberhaupt erst ermdéglichen.

Der Schwerpunkt dieses Kapitels liegt auf der uniiberwachten Filterung
redundanter Information aus nicht-deterministischen Eingabestrémen. Das
allen Architekturen dieses Kapitels zugrundeliegende zentrale (und doch
einfache) Prinzip ist

7.2 DAS PRINZIP DER GESCHICHTSKOM-
PRESSION

Man betrachte einen deterministischen Prediktor (nicht notwendigerweise
ein KNN), dessen Zustand zur Zeit ¢ der Sequenz p durch einen reellen Ein-
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gabevektor z?(t) aus der Umgebung, einen internen Zustandsvektor h?(t),
und einen Ausgabevektor zP(t) gegeben ist.

Die Eingaben aus der Umgebung selbst diirfen nichtdeterministisch sein.
Zum Zeitpunkt 0 beginnt der Prediktor mit 2P(0) und einem internen In-
itialisierungszustand h?(0). Zum Zeitpunkt ¢ > 0 berechnet er

2P(t) = f(aP(t), K" (1)). (7.1)
Weiterhin berechnet der Prediktor zur Zeit t > 0
hP(t) = g(aP(t — 1), AP (t — 1)). (7.2)

Es ist nun entscheidend, einzusehen, daf die gesamte Information iiber die
Eingabe zu jedem beliebigen Zeitpunkt ¢, in

te, f,9,27(0), hP(0),{(ts, 2" (ts)) mit 0 <ty <t,,2"(t; —1) #2"(ts)}
(7.3)
enthalten ist [102]. Denn falls zum Zeitpunkt ¢t 2P(t) = «P(t + 1) gilt,
kann der Prediktor die neue Eingabe aus den alten Eingaben vorhersagen.
Die neue Eingabe ist aus den alten mittels f und g deduzierbar und tréigt
damit lediglich redundante Information. Die gesamte Eingabesequenz kann
aus der reduzierten Beschreibung (7.4) rekonstruiert werden [113].

Dabei spielt es keine Rolle, ob die Eingabesequenz durch einen deterministi-
schen oder durch einen nicht-deterministischen Prozef generiert wurde. Es
geht nur um die Kompression der Beschreibung einer bereits beobachteten
Sequenz — auf welche Weise die Sequenz entstanden ist, ist egal. Beispiel:
Ein trivialer Prediktor, der bei einer Sequenz von Miinzwiirfen stets ‘Wap-
pen’ prophezeiht, wird in etwa der Halfte der Falle recht behalten — damit
148t sich die Zahl der zur Beschreibung der beobachteten Sequenz bendtig-
ten Eingaben um etwa die Hilfte reduzieren?.

Die Information iiber eine beobachtete Eingabesequenz 148t sich i.a. jedoch
noch weiter komprimieren: Es geniigt vollstindig, wenn wir uns in (7.4) aus-
schlieBflich diejenigen Komponenten der Vektoren zP(ts) merken, die nicht
korrekt vorhergesagt wurden. Ich nenne dies das Prinzip der Geschichts-
kompression.

LAus der algorithmische Informationstheorie wissen wir natiirlich, da sich wahr-
haft zufillige Sequenzen prinzipiell nicht signifikant komprimieren lassen [17][43]. Bei
der durch den trivialen Prediktor prozessierten Miinzwurfserie steckt die vermeintlich
‘hinwegkomprimierte’ Information in Wirklichkeit in den zur Rekonstruktion der Serie
erforderlichen, mit den unvorhergesagten Miinzwurfresultaten assoziierten Zeitreprasen-
tanten. Wahre Kompressionserfolge lassen sich nur mit nicht zufilligen, ‘Regularititen’
enthaltenden Sequenzen erzielen.
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Typischerweise wollen wir beobachtete Sequenzen gar nicht vollstindig re-
konstruieren, sondern nur korrekt klassifizieren. Aus dem Prinzip der Ge-
schichtskompression folgt, dafl wir zwei oder mehr Sequenzen schon dann
voneinander unterscheiden konnen, wenn wir nichts iiber die Sequenzen
wissen aufler den falsch vorhergesagten Eingaben samt den Zeitschritten,
zu denen sie auftraten. Durch das Ignorieren erwarteter Eingaben geht kei-
ne Information verloren. Zur Sequenzklassifikation miissen wir nicht einmal
f und g kennen — es geniigt, zu wissen, dafl sowohl f als auch g determini-
stisch sind.

Vom theoretischen Standpunkt aus ist es wirklich notwendig, den Zeitschritt
zu kennen, zu dem eine unerwartete Eingabe auftrat. Ohne solches Wissen
erdffnet sich Raum fiir Ambiguitéiten: Zwei verschieden Eingabesequenzen
konnen zur selben kiirzeren Sequenz falsch prophezeihter Eingaben fiihren.
Bei vielen praktischen Aufgaben ist es jedoch nicht unbedingt erforderlich,
die ‘kritischen’ Zeitschritte zu kennen (siehe Abschnitt 7.4.1).

7.3 EINE SELBSTORGANISIERENDE PREDIKTO-
RENHIERARCHIE

Aufbauend auf dem Prinzip der Geschichtskompression konstruieren wir ei-
ne sich selbst organisierende hierarchische Prediktorenarchitektur. Die Ein-
gabe fiir jede Ebene der Hierarchie stammt aus der n#chst niedrigeren Ebe-
ne. Das System entdeckt in uniiberwachter Manier kausale Abhéngigkeiten
im Eingabestrom und lernt, signifikante informationstragende Ereignisse
von anderen zu unterscheiden. Dabei lernt es, sowohl lokalere als auch glo-
balere zeitliche Regularititen auf verschiedenen Ebenen der Architektur
widerzuspiegelnZ.

Die Aufgabe des Systems kann als Prediktionsaufgabe formuliert werden.
Zu jedem Zeitpunkt besteht das Ziel darin, die neue Eingabe aus bereits
beobachteten Eingaben vorherzusagen. Falls ein zusétzlicher Lehrer zu be-
stimmten Zeitpunkten bestimmte Ausgaben fordert, werden diese gewiinsch-
ten Ausgaben als Teil der vorherzusagenden Eingabe betrachtet. Die Me-
thode vereinfacht das in [101] vorgestellte Verfahren.

2[76] beschrieb eine alternative ad-hoc Methode zum Bau einer entfernt verwandten
Hierarchie im Kontext des R-Lernens.
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7.3.1 PRINZIP

P;,i = 1,2,... bezeichnet das Prediktornetzwerk der i-ten Ebene. Zur Im-
plementierung von P; eignen sich im Prinzip beliebige rekurrente Netze
fiir dynamische Umgebungen (e.g [40], [23], [14], [74], [85], [144], [149], [59],
[79], [3], [150], [148], [152], [109], [112], [29], [68], [72], [28], [147], [90], [97]?).
Zu jedem Zeitpunkt einer Sequenz p besteht die Eingabe fiir die unterste
Ebene aus zP(t). Wir nehmen an, daf§ die Umgebung folgender (in allen
verniinftigen Fillen erfiillten) Bedingung Geniige leistet:

Bedingung 7.3: Zu jeder reellwertigen Prediktion eines Eingabevektors lifst
sich unter allen moglichen Eingabevektoren einer angeben, dessen euklidi-
scher Abstand zur Prediktion minimal ist.

Wann immer ein P; daran scheitert, seine eigene néchste Eingabe vorher-
zusagen (u.a. auch nach einem ‘nullten’ Initialisierungszeitschritt zu Be-
ginn jeder Sequenz), ergibt sich P;y;’s Eingabe durch die Konkatenation
der tatsdchlich beobachteten Eingabe und einer eindeutigen Repréisentation
des entsprechenden Zeitschritts?. Die Aktivationen von P;y;’s versteckten
Knoten und Ausgabeknoten werden nur zu den ‘kritischen’ Zeitpunkten
der n#chstniedrigeren Ebene aktualisiert. Diese Prozedur stellt sicher, dafl
P; 11 ohne Informationsverlust mit einer eindeutigen reduzierten Beschrei-
bung der Sequenz p gefiittert wird®. Das Prinzip der Geschichtskompression
liefert hierfiir die theoretische Grundlage. Siehe Abbildung 7.1.

Im allgemeinen wird P;;1 weniger Eingaben pro Zeiteinheit erhalten als P;.
Nach Sektion 7.1 sollte P;y; damit i.a. weniger Schwierigkeiten als F; ha-
ben, zu lernen, P;’s ‘kritische Eingaben’ vorherzusagen. Dies darf man aber
nur dann erwarten, wenn der Eingabestrom globale zeitliche Regularititen
enthilt, die P; noch nicht entdeckt hat. In Umgebungen ohne hierarchische
zeitlichen Strukturen bietet das Multiebenensystem keine Vorteile. Typi-
sche Eingabestrome scheinen allerdings hierarchisch aufgebaut zu sein —

3P; konnte aber auch ein beliebiger anderer adaptiver Mechanismus zur Vorhersa-
ge von Sequenzeingaben sein. So konnte man z.B. ein azyklisches BP-Netz und den
‘Zeitfensteransatz’ verwenden. Mit dieser in ihren Moglichkeiten beschriankten Methode
bleibt die Anzahl der vergangenen Eingaben, die fiir die Vorhersage der neuen Eingabe
beriicksichtigt werden kdnnen, konstant.

4Eine eindeutige Repriisentation der seit dem letzten unerwarteten Ereignis verstri-
chenen Zeitspanne tut es genauso.

5Tm Gegensatz hierzu sind die von Mozer [61] zitierten ‘reduzierten Beschreibungen’
nicht eindeutig.
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PREDI KTOR
DER STUFE i +1

El NGABEVEKTOREN DES
(i +1) - TEN PREDI KTCRS LETZTE ElI NGABE VORHERSAGE

UNERWARTETE EI NGABEN WERDEN
ZUR NAECHSTEN STUFE GESCHI CKT

El NGABEVEKTOREN DES i - TEN PREDI KTORS LETZTE El NGABE| + VORHERSAGE

PREDI KTOR
DER STUFE i

Abbildung 7.1: Ausschnitt aus der Prediktorenhierarchie. Der Prediktor
der i-ten Stufe versucht, seine eigene nichste Eingabe aus vorangegange-
nen Eingaben vorherzusagen. Gelingt ihm das irgendwann einmal nicht, so
wurde eine informationstragende Eingabe gefunden, welche samt einer ein-
deutigen Reprisentation des Zeitschrittes, zu welchem sie stattfand, an die
nichste Stufe weitergereicht wird.
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man denke nur an Sprachsignale. (Siehe [77] fiir einen verwandten ad-hoc
Ansatz zur Losung von Aufgaben aus dem Bereich R-Lernen.)

7.3.2 DETAILS: EINE SERIE VON ZIELFUNKTIO-
NEN

Wie bereits erwdhnt, wird P;;; i. a. auf einer ‘langsameren’ Zeitskala als
P; arbeiten; die Zeitskala der Ebene i + 1 wird durch die von P; nicht kor-
rekt vorhergesagten Eingaben definiert. Der ¢-te Zeitschritt der zur i-ten
Ebene gehorigen Zeitskala sei mit ¢; oder auch mit (t); bezeichnet. P; ak-
tualisiert die Aktivationen seiner Knoten ausschlielich zu den Zeitpunkten
ti,t = 0,1,.... Bei gegebener Sequenz p stehe zPi(t;) fiir Py’s Eingabevek-
tor zum Zeitpunkt ¢;. Der Ausgabevektor trage den Namen zP:(t;). Wir
nehmen an, dafl Bedingung 7.3 erfiillt ist. Als aktuelle Vorhersage zP+i(t;)
wird derjenige der moglichen Eingabevektoren angesehen, der den gering-
sten euklidischen Abstand zu 2P¥(t;) aufweist (siehe Bedingung 7.3). Gibt
es mehrere derartige Eingabevektoren, so wird derjenige mit der kleinsten
Nummer (bei beliebiger Ordnung auf der Menge der moglichen Eingabe-
vektoren) herausgepickt. So erhalten wir eine eindeutige deterministische
Vorhersage. Wir gehen inkrementell vor: Zunéchst wird P; trainiert, nach
P,’s Trainingsphase werden alle Gewichte in P; ‘eingefroren’ und P,’s Trai-
ningsphase beginnt, etc.

P;’s Zielfunktion ist gleich
1 ) )
E; = 3 Z Z Z(zg”(ti) — (@ ((t+ 1):))2. (7.4)
p ti k

Fiir die unterste Ebene gilt dabei
Vit =tz (1) = 2P (2),
wobei zP(t) wie stets der t-te Eingabevektor der Sequenz p ist. Jeder Se-
quenz p wird dabei eine fiir alle Sequenzen gleichbleibende Initialisierungs-
eingabe z?(0) vorangestellt.
Ist i > 1 (hohere Level), so gilt
P () = 2P (ti_q) o rep(ti_y),

wobei t; auf der i-ten Zeitskala den Zeitpunkt des t-ten unerwarteten Er-
eignisses der Form

N ((E = 1) 1) # 2PN (i)
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bezeichnet und rep(t;) eine eindeutige vektorwertige Reprisentation von ¢;
(oder der seit (t — 1); verstrichenen Zeitspanne) darstellt.

Falls die Menge der potentiellen Eingabevektoren tiberabzidhlbar unendlich
viele Elemente enthilt (z. B. alle moglichen reellen Vektoren mit der Dimen-
sion des Eingaberaums), so macht es Sinn, sich ein ‘Epsilon’ € definieren,
welches ‘akzeptable Vorhersagefehler’ definiert: Gilt

Do) = @R+ D)’ <

k

so wird die Vorhersage als korrekt angesehen. Dies ist allerdings eine Heuri-
stik, die auf der (hiufig gemachten) Annahme basiert, dafl eng benachbarte
Eingabevektoren ‘dhnliche’ Bedeutung besitzen.

7.4 EXPERIMENTE MIT PREDIKTOREN-
HIERARCHIEN

Das Multiebenensystem erlaubt, Sequenzen korrekt zu klassifizieren, die in
der Praxis mit den zwar jungen, doch bereits mit dem Adjektiv ‘herkémm-
lich’ zu apostrophierenden KNN-Verfahren (Kapitel 2) trotz ihrer theore-
tischen Allgemeinheit nicht bei verniinftigem Zeitaufwand klassifizierbar
sind.

Eine aus zwei Ebenen bestehende Prediktorenhierarchie produzierte inner-
halb weniger hundert Trainingsepisoden eine korrekte Losung der Stan-
dardaufgabe (fiir m = 10, sieche Abschnitt 2.6.4). Damit war sie minde-
stens 10° mal schneller als das konventionelle Verfahren. Um die Vorteile
der selbstorganisierenden Prediktorenhierarchie noch besser wiirdigen zu
konnen, machen wir beim niichsten Experiment einen quantitativen Sprung
und beschiftigen uns mit sehr viel lingeren zeitlichen Verzogerungen als
denjenigen der Standardaufgabe.

7.4.1 EXPERIMENT: VERZOGERUNGEN MIT MEHR
ALS 1000 ZEITSCHRITTEN

Wir konstruieren eine stochastische Grammatik, i.e. eine Grammatik, bei
der die Anwendung jeder Produktionsregel mit einer von vornherein fest-
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gelegten Wahrscheinlichkeit stattfindet. Produziert Zeichenkette o die Zei-
chenkette f mit Wahrscheinlichkeit ¢, so schreiben wir formal

a —14.

N bezeichnet die Menge der Nichtterminalzeichen, T steht fiir die Menge
der Terminalzeichen, X stellt die leere Zeichenkette dar, S reprisentiert das
Startsymbol.

Die Grammatik T3 sei wie folgt definiert (Regeln werden durchnumeriert):
T = {a7 b7$7 y: 17 2}7

N={S,8,8",A,A',A" B,B' B",C,C",C",D,D' D"},
(1) S =% zoCccs'l, (2) S =B yCcoCs'2,
(3) § =% 2DDDS"1, (4) S—°*yDDDS"2,
(5) S' =250, (6) 8" =),
(1) 8" =% D, (8) 8" =05 ),
(9) C »'° ABABABABABABABABABABC',
(10) C' =% ABC', (11) C' =03 ),
(12) D »'°* BABABABABABABABABABAD',
(13) D' =%5 BAD', (14) D' =°% ),
(15) A = abababababababababababA',
(16) A" =05 apA’, (17) A' =05 ),
(18) B —'9 babababababababababaB’,
(19) B' =%% baB', (20) B' =°% . (7.5)

T35 erzeugt eine unendliche Menge von Zeichenreihen, von denen jede minde-
stens die Lange 3%20%20+1+1 = 1202 aufweist. Das erste Terminalsymbol
jeder Zeichenkette ist entweder z oder y. Dann folgt eine sehr lange aus a’s
und b’s bestehende Unterkette. Das letzte Terminalzeichen ist 1, falls das
erste Terminalzeichen xz war, und 2 sonst.

Wir nennen die am Ende jeder Zeichenreihe auftretenden Symbole 1 und
2 ‘Sequenzklassifikatoren’. Ziel unseres Systems soll die richtige Vorhersage
der Sequenzklassifikatoren sein, ohne sie tatsichlich beobachtet zu haben.
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Um dies zu erreichen, mufl das System Ereignisse beriicksichtigen, die zu-
mindest 1200 Zeitschritte in der Vergangenheit zuriickliegen.

Zunéchst wurde wieder ein konventionelles rekurrentes Netz getestet. Die
6 verschiedenen Terminalzeichen wurden jeweils durch einen Bitvektor der
Lange 6 mit einer einzigen Komponente # 0 représentiert. Auch die Netz-
werkausgaben (die Vorhersagen) waren demgeméfl 6-dimensional.

Dem konventionellen Netzwerk war es mit verschiedenen Anzahlen versteck-
ter Knoten, verschiedenen Lernraten, und verschiedenen Gewichtsinitiali-
sierungen zwischen -0.5 und 0.5 (wie nach den Experimenten aus dem letz-
ten Unterabschnitt erwartet) nicht moglich, innerhalb von 10® Trainingsse-
quenzprisentationen die Sequenzklassifikatoren korrekt vorherzusagen. Ich
vermute, dafl auch 10° Trainingssequenzprisentationen nicht ausgereicht
hitten — mangelnde Rechenzeit verhinderte allerdings die Bestitigung die-
ses Verdachts.

Ein Multiebenensystem hingegen traf bei der Losung der Aufgabe auf kei-
ne nennenswerten Schwierigkeiten. Es wurde eine aus drei Ebenen beste-
hende Prediktorenhierarchie verwendet. Alle drei Prediktoren P, Py, P3
lieflen sich als rekurrente Netze implementieren, die durch ‘abgeschnittenes
BPTT’ (siehe Kapitel 2) trainiert wurden, wobei die zu jedem Zeitschritt
jeder Zeitskala auftretenden Fehlersignale lediglich 3 Zeitschritte (!) ‘in die
Vergangenheit’ zuriickpropagiert wurden (mehr waren bei diesem Experi-
ment nicht notig). Alle 3 Prediktoren besaflen jeweils 6 Eingabeknoten, je
einen fiir die 6 verschiedenen Terminalzeichen (fiir das Experiment waren
keine eindeutigen Zeitschrittreprisentationen erforderlich). Als determini-
stische Ausgabe jedes Prediktors P; wurde derjenige Bitvektor der Linge
1 angesehen, der der eigentlich reellwertigen Ausgabe von P; am niichsten
war. Jeder Prediktor verfiigte iiber 3 versteckte Knoten. Alle Gewichte wur-
den zufillig zwischen -0.1 und 0.1 initialisiert.

Zunichst wurde P; mittels 333 geméB (7.6) generierter Trainingssequen-
zen trainiert (weniger hitten auch gereicht). Nach Einfrieren von P;’s Ge-
wichten fand P,’s Trainingsphase mit ebenfalls 333 Sequenzpriisentationen
statt. Schliellich dienten 333 Sequenzen zur Adjustierung von P3’s Gewich-
ten. Alle drei Netze verwendeten eine Lernrate von 0.333. Die insgesamt 999
Sequenzprisentationen geniigten, dem System beizubringen, die Sequenz-
klassifikatoren korrekt vorherzusagen.

P, lernte im wesentlichen, dafl a normalerweise von b gefolgt wird, und um-
gekehrt. Dies entspricht der lokalen in den Regeln (15) - (20) enthaltenen
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Struktur. Da allerdings dank der Regeln (1) - (14) die von P; vorherge-
sagten Werte glegentlich falsch sind (manchmal treten 2 b’s oder 2 a’s in
Folge auf, oder auch eines der Zeichen z,y, 1, 2), bekam P, durchschnittlich
alle 21 Zeitschritte (auf P;’s Skala) eine von P; unerwartete Eingabe. P
lernte nun seinerseits die in seinen Eingaben enthaltene durch die Regeln
(9) - (14) gegebene ‘globalere Struktur’. Die einzigen von P, unerwarteten
Ereignisse bestanden nun in die Anfingen und Enden der prisentierten Se-
quenzen. Fiir P; war es schlieflich einfach, die nach den Regeln (1) - (8)
existierende Beziehung zwischen Sequenzanfingen und -enden zu entdecken
und die Sequenzklassifikatoren korrekt vorherzusagen. Weitere vergleichba-
re Experimente finden sich in [37].

Testaufgaben wie die soeben beschriebene zeigen, dal auf dem Prinzip der
Geschichtskompression basierende Systeme in gewissen Trainingsumgebun-
gen mindestens 1000 mal schneller lernen kénnen als konventionelle rekur-
rente Netze. Dabei ist dies noch eine sehr vorsichtige Abschitzung — auf-
grund mangelnder Rechnerzeit war es nicht moglich, herauszufinden, wie
lange ein konventionelles Netz zur Losung obiger Aufgabe braucht. Wei-
terhin kann es sein, dal (wie im obigen Experiment) die an der Hierar-
chie beteiligten Prediktoren wesentlich weniger Operationen pro Zeitschritt
benotigen als ein konventionelles rekurrentes Netzwerk — einfach deswe-
gen, weil sie auf ihrer gedehnten Zeitskala Fehler hiufig nur relativ wenige
Zeitschritte in die Vergangenheit zuriickpropagieren miissen. In gewissen
Umgebungen reichen also lokale Lernalgorithmen aus, um in der Hierarchie
beliebig lange Zeitspannen zu iiberbriicken. In solchen Féllen lassen sich
demnach zwei Fliegen mit einer Klappe schlagen.

Es sollte nun klar sein, dal man durch Wahl komplexerer Grammatiken
als (7.6) die Vorteile einer Prediktorenhierarchie im Vergleich zu den ‘kon-
ventionellen’ Verfahren aus Kapitel 2 beliebig deutlich herausstellen kann —
die hier an einem speziellen Beispiel demonstrierte mindestens 1000-fache
Uberlegenheit der neuen Methodik stellt bei weitem keine obere Schranke
dar.

7.4.2 EXPERIMENTE ZUR TEXTKOMPRESSION

Die von der kiinstlichen stochastischen Grammatik aus obigem Experiment
erzeugten Zeichenreihen lassen sich mit wenig Aufwand stark komprimie-
ren. Der Grund hierfiir liegt in der Tatsache, daf} die in den Zeichenreihen
enthaltene (Shannon-) Information angesichts der Sequenzlingen als sehr
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niedrig zu bewerten ist.

Fiir auf natiirlichem Wege (z.B. durch Zeitungsjournalisten) generierte Zei-
chenreihen trifft derartiges nicht (notwendigerweise) zu. Aus diesem Grunde
eignen sich Experimente zur Kompression natiirlichsprachlicher Texte mit
relativ hohem Informationsgehalt auch zur Aufweisung der Schranken des
in diesem Kapitel verfolgten Ansatzes.

In Zusammenarbeit mit Stefan Heil (Student an der TUM) wurden (und
werden gegenwirtig) daher Versuche zur adaptiven Komprimierung deut-
scher Sprache durchgefiihrt. Der zugrundeliegende Datensatz bestand aus
25 Zeitungstexten aus der Zeitung ‘Frankenpost’. Ein Text verfiigte tiber
zwischen 3000 und 10000 Zeichen.

Zur Bewertung der Ergebnisse bedienen wir uns des Begriffs des durch-
schnittlichen Kompressionsfaktors eines Textkompressionsalgorithmus. Dar-
unter versteht man das durchschnittliche Verhaltnis zwischen den Lingen
von Originaltexten und den Lingen der entsprechenden komprimierten Tex-
te. Um eine Vorstellung davon zu bekommen, was ein ‘guter’ Textkompres-
sionsalgorithmus ist, sei ein Satz aus [34] zitiert:

‘In general, good algorithms can be expected to achieve an average com-
pression ratio of 1.5, while excellent algorithms based upon sophisticated

processing techniques will achieve an average compression ratio exceeding
2.0.°

Der wohl am weitesten verbreitete Textkompressionsalgorithmus ist der
Lempel-Ziv Algorithmus [158], welcher u.a. auch die Grundlage der compress-
Funktion des Betriebssytems UNIX bildet. Der Lempel-Ziv Algorithmus
ist in einem gewissen informationstheoretischen Sinne optimal [154]. Sein
durchschnittlicher Kompressionsfaktor betrigt fiir englischen Text etwas
mehr als 2.0.

In den Experimenten wurde wie folgt vorgegangen: Alle Kleinbuchstaben ei-
nes jeden Textes wurden in die entsprechenden Grofibuchstaben umgewan-
delt. Als Prediktor P; der untersten (und bei diesem Experiment einzigen
Stufe) wurde statt einem rekurrenten Netz der Einfachheit ein azyklisches
BP-Netz und der ‘Zeitfensteransatz’ verwendet. Dabei versucht P; aus je n
aufeinanderfolgenden Zeichen das n+erste vorherzusagen. 42 Zeichen eines
jeden Textes (Buchstaben, Interpunktionszeichen und Ziffern) besaflen da-
bei jeweils eine eindeutige lokale Eingabereprasentation als 43-dimensionale
Bin#rvektoren, bei denen jeweils eine einzige Komponente gleich 1 und al-
le anderen Komponenten gleich 0 waren. Der dreiundvierzigste mogliche
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Binarvektor der Linge 1 diente zur Reprédsentation aller anderen Zeichen.
Der Nullvektor diente zur Repriisentation des ‘Defaultzeichens’ — jedem
Text wurden am Anfang n derartige Defaultzeichen vorangestellt.

P, verfiigte tiber 43n Eingabeknoten, 43n versteckte Knoten und 43 Aus-
gabeknoten. Die Eingabelage war vollstindig mit der ‘versteckten Lage’
vernetzt, die versteckte Lage war vollstéindig mit der Ausgabelage vernetzt.
Zur Textverarbeitung wurde das Eingabefenster sequentiell {iber den Text
geschoben — P erhielt also zuniichst die ersten n Zeichen als Eingabe,
daraufhin das zweite bis zum n-+ersten Zeichen, und so fort bis zum Tex-
tende. Als deterministische Vorhersage des Prediktors galt jeweils dasjenige
Zeichen, dessen Représentation den geringsten euklidischen Abstand zum
rellwertigen Ausgabevektor von P; besal. Wihrend der Textverarbeitung
wurde ein komprimiertes File erzeugt, in das nur die vom Prediktor nicht
vorhergesagten Zeichen sowie eine Repridsentation der Zahl der Zeichen,
die seit dem jeweils letzten unvorhersagbaren Zeichen aufgetreten waren,
geschrieben wurden. Aus dem komprimierten File lie} sich das Originalfile
mit Hilfe des Prediktors durch eine entsprechende inverse ‘uncompress’-
Funktion also wieder vollstéindig rekonstruieren.

20 der 25 Textfiles dienten zum Training, 5 ausschlieflich zum Testen der
Performanz. In andauernden Versuchen sollen verschiedene Zeitfensterbrei-
ten n getestet werden. Signifikante Resultate existieren wegen der zeitauf-
wendigen Trainingsphase bisher erst fiir n = 5: Bei einer Lernrate von 0.2
sowie bei 50 Durchgingen durch die Trainingsfiles lernte P, 60 Prozent der
Buchstaben der Trainingstexte und 47 Prozent der Buchstaben der Testtex-
te korrekt vorherzusagen (interessant ist natiirlich vor allem der Wert fiir
die unbekannten Testtexte). Aufgrund des zusétzlichen Speicheraufwands
fiir die Repréisentationen der Zahl der Zeichen, die seit dem jeweils letz-
ten unvorhersagbaren Zeichen aufgetreten waren, entsprach dies allerdings
nicht einer Kompression auf 53 Prozent der Originaltextléinge, sondern le-
diglich einer Verkiirzung auf 64 Prozent. Durch anschliefendes einfaches
‘Huffman-Coding’ (sieche z.B. [34]) des komprimierten Files mit Hilfe der
UNIX Funktion pack konnte jedoch fiir unbekannte Texte ein Kompressi-
onsfaktor von insgesamt iiber 2 erreicht werden.

Schon fiir n = 5 schnitt dieses hybride Verfahren damit so gut oder gar
besser ab als der Lempel-Ziv Algorithmus, welcher bei den Zeitungstexten
auf einen Kompressionsfaktor von durchschnittlich nur knapp 2.0 kam.

Die durch das Netzwerk erzielten Resultate wurde auch verglichen mit
durch Stefan Heil als menschlichem Testsubjekt erhaltenen Werten. Heil
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versuchte sich darin, aus n aufeinanderfolgenden zuféllig aus dem Daten-
satz ausgewidhlten Buchstaben den n+ersten zu prophezeihen. Er erhielt
die folgenden Resultate: Fiir n = 5 50 Prozent korrekte Vorhersagen, fiir
n = 10 60 Prozent korrekte Vorhersagen, fiir n = 15 68 Prozent korrekte
Vorhersagen.

Fiir n = 5 erreichte das adaptive Netzwerk also nicht ganz die Performanz
des menschlichen Testers, die Ergebnisse waren jedoch zumindest vergleich-
bar. Es besteht die Hoffnung, dafl KNN fiir n > 5 dhnlich gut mit der
menschlichen Performanz mithalten kdnnen, was als Nebenprodukt dieser
Untersuchungen ein neuartiges, fiir praktische Anwendungen interessantes
Textkompressionsverfahren zur Folge hitte, welches manche Texte wesent-
lich besser komprimieren konnte als der Lempel-Ziv Algorithmus.

Obige Experimente zeigen, dafl natiirlichsprachliche deutsche Texte zwar
einen bedeutenden Teil lokal entdeckbarer Redundanz aufweisen, dafl die
durch Entfernung lokal entdeckbarer Redundanz gewonnenen Kompressi-
onserfolge jedoch erheblich hinter denen mit gewissen einfacheren kiinstli-
chen Satzgeneratoren zu erzielenden Resultaten (siehe den vorangegange-
nen Abschnitt) zuriickstehen koénnen. Dieses Ergebnis war zu erwarten: Je
mehr algorithmische Information (siehe e.g. [17]) in gewissen Zeichenreihen
enthalten ist, desto weniger lassen sie sich durch Geschichtskompression
oder irgendein anderes Kompressionsverfahren komprimieren. Das Extrem
ist natiirlich durch auf rein zufilligem Wege generierte Zeichenreihen gege-
ben: In diesem Falle lassen sich auf Grund der maximalen algorithmischen
Information i.a. iiberhaupt keine Kompressionserfolge erzielen.

Es bleibt zu untersuchen, welche Doméanen der ‘Echtwelt’ sich besonders
zur Redundanzreduzierung durch Geschichtskompression eignen. Ein hohes
Maf an Redundanz ist beispielsweise in Schwarzweiflbildern typischer vi-
sueller Szenen (und erst recht in typischen Sequenzen aufeinanderfolgender
derartiger Schwarzweiflbilder) enthalten. Nach kleineren, auf die Zweidi-
mensionalitdt von Bilddaten zugeschnittenen Modifikationen des Prinzips
der Geschichtskompression koénnten sich hier vielversprechende Moglichkei-
ten ergeben.

7.5 KOLLAPS DER HIERARCHIE

Normalerweise stellt eine Prediktorenhierarchie mit mehreren Ebenen den
sichersten und schnellsten Weg dar, um den Umgang mit Sequenzen mit
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hierarchischer zeitlicher Struktur zu erlernen. Ein gewisser Nachteil des
Multiebenensystems besteht jedoch darin, dafl gewdhnlich nicht von vorn-
herein bekannt ist, wieviele Ebenen benétigt werden. Ein weiterer Nachteil
mag in gewissen Fillen darin gesehen werden, daf} die Ebenen explizit von-
einander getrennt sind, statt in ein und demselben Netzwerk représentiert
zu werden.

Es ist jedoch bis zu einem gewissen Grad moglich, die Hierarchie in ein
einzelnes Netz zu kollabieren. Der vorliegende Abschnitt liefert dazu Archi-
tektur und Zielfunktionen. Es soll allerdings gleich vorausgeschickt werden,
dal wir hier zum ersten Mal ein mathematisch nicht exaktes Verfahren
bekommen werden — es wird auf Gradientenabstieg in einer sich #ndern-
den Funktion basieren und damit ein Potential fiir Instabilititen aufweisen
[110]. Ein Experiment mit unserer Standardaufgabe wird jedoch zeigen, daf
auch die kollabierende Architektur konventionellen rekurrenten Netzen bei
weitem iiberlegen sein kann.

7.5.1 PRINZIP

Hier sei nur die grundlegende Idee beschrieben — die Details finden sich im
néichsten Abschnitt.

Wir benétigen zwei konventionelle rekurrente Netzwerke: den Automatisie-
rer A und den ‘Chunker’ C. Zu jedem Zeitschritt sieht A die gegenwiirtige
externe Eingabe. A’s Zielfunktion enth#lt drei Terme: Ein Term zwingt
A, gewisse von einem externen Lehrer zu bestimmten Zeitpunkten vorge-
gebene gewiinschte Zielwerte auszugeben. Falls solche Zielwerte existieren,
werden sie Teil der nichsten Eingabe. Der zweite Term zwingt A zu jedem
Zeitpunkt, seine Umgebungseingabe (nicht die eventuell durch Zielwerte
bestimmte Eingabe) vorherzusagen. Der dritte Term ist der eigentlich in-
teressante und wird im tibernéchsten Absatz erklirt.

Dann und nur dann, wenn A eine nicht zutreffende Voraussage beziiglich des
ersten und zweiten Terms seiner Zielfunktion macht, wird die falsch vorher-
gesagte Eingabe (einschlielich eines moglicherweise vorhandenen gewiinsch-
ten Zielvektors) zusammen mit einer eindeutigen Représentation des ge-
gewirtigen Zeitpunkts als neue Eingabe an C' weitergeliefert. Bevor sie je-
doch zur Aktualisierung von C fiihrt, wird C' daraufhin trainiert, die neue
Eingabe aus seinem gegenwirtigen internen Zustand und seiner letzten Ein-
gabe (die vor langer Zeit stattgefunden haben mag) vorherzusagen. Dazu
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wird einer der konventionellen Algorithmen fiir rekurrente Netze verwendet
(siehe Kapitel 2). Anschlieflend wird C' gemifl der gewshnlichen Aktivati-
onsausbreitungsregeln aktualisiert, was zur Reprisentation der Geschichte
aller vergangener Eingaben beitrigt. Man beachte, dal C' nach dem Prin-
zip der Geschichtskompression eine eindeutige reduzierte Beschreibung der
vergangenen Eingaben gewahrt. (Der Anfang einer Trainingsepisode ist i.a.
nicht vorhersagbar, daher muf} er ebenfalls an die zweite Ebene weiterge-
liefert werden).

Da die von C’s Lernalgorithmus zu tiberbriickenden Zeitliicken im Vergleich
zu denen von A oft kurz sind, wird C' hiufig niitzliche interne Reprisen-
tationen fritherer unerwarteter Ereignisse entwickeln (hier wieder die An-
nahme, dafl der aus der Umgebung kommende Eingabestrom sowohl lokale
als auch globale zeitliche Struktur besitzt). Dank dem dritten Term sei-
ner Fehlerfunktion wird A nun gezwungen, C’s interne Reprisentationen
zu rekonstruieren. Daher wird A selbst schon in einer frithen Phase der
Verarbeitung einer gegebenen Sequenz niitzliche interne Repriisentationen
entwickeln konnen; A wird hiufig bedeutungstragende Fehlersignale erhal-
ten, lange bevor externe durch den ersten oder zweiten ‘konventionellen’
Term verursachte Fehler auftreten. Diese internen Représentationen tragen
die diskriminierende Information {iber C’s Zustand. Damit tragen sie auch
die diskriminierende Information, die notwendig ist, um A’s Vorhersagen
auf der niedrigeren Ebene zu verbessern. Demzufolge wird C' allerdings we-
niger und weniger Eingaben erhalten, da mehr und mehr Eingaben vom
Automatisierer vorhersagbar werden. Dies ist die Kollapsoperation. Im Ide-
alfall wird C' nach einiger Zeit tiberflissig werden.

Die Kollapsoperation ist mit einem Nachteil behaftet. Wahrend bei der in-
krementellen Kreierung einer Multiebenenhierarchie keine Ebene Einflufl
auf die Vorgéinge in einer niedrigeren Ebene ausiiben kann (und damit kein
Potential fiir Instabilitéiten auftreten kann), ist die Kollapsarchitektur nicht
frei von moglichen Fluktuationen. C’s interne Représentationen fiihren zur
Anderung von A’s Gewichten, was seinerseits in der Regel zur Verminde-
rung der Eingaben fiir C und damit meist auch zur Anderung C’s interner
Reprisentationen fiihrt. Es sind nun Situationen denkbar, in denen A auf-
grund des dritten Terms seiner Zielfunktion frither gelernte Vorhersagen
wieder ‘verlernt’. Ein ad-hoc Heilmittel bestiinde in der sorgfiltigen relati-
ven Gewichtung der drei Terme in A’s Zielfunktion. In dem weiter unten
beschriebenen Experiment war keine relative Gewichtung notwendig.
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| Vektor | Beschreibung (bzgl. Zeitpunkt ¢) | Dimension
z(t) ‘normale’ Umgebungseingabe ny
d(t) Zielvektor (vom Lehrer definiert) np
1A(t) = x(t) o d(t) A’s Eingabe nr +np

ha(t) A’s versteckte Aktivationen NH,

da(t) A’s Vorhersage von d(t) np

pa(t) A’s Vorhersage von z(t) ni

time(t) eindeutige Reprisentation von ¢ Ntime

he(t) C’s versteckte Aktivationen NH

de(t) C’s Vorhersage von C’s nichster Zieleingabe np

pc(t) C’s Vorhersage von C’s néchster ‘normalen’ Eingabe ny

sc(t) C’s Vorhersage von C’s nichster ‘“time’ Eingabe Ntime

oc(t) dc(t) o po(t) o sc(t) nos = np + s + Ntime
qa(t) A’s Vorhersage von h¢(t) o oc(t) Ngy + nog

0a(t) da(t) opa(t)oqa(t) no, =np +nr +nu, +nog

Tabelle 7.1: Definitionen von Symbolen, die zeitabhdngige Aktivationsvek-
toren bezeichnen. ha(t) und oa(t) basieren auf vergangenen Eingaben und
werden ohne Wissen iber d(t) und x(t) berechnet.

7.5.2 ARCHITEKTURDETAILS

Das hier beschriebene System sollte als on-line Reprisentant einer Menge
von Variationen des in Abschnitt 7.5.1 beschriebenen Prinzips angesehen
werden.

Tabelle 7.1 liefert einen Uberblick iiber verschiedene zeitabhiingige Aktiva-
tionsvektoren, die fiir die Beschreibung von Architektur und Algorithmus
relevant sind. §4(t) = 1, falls ein externer Lehrer zur Zeit ¢ einen Zielvek-
tor d(t) bereitstellt, und 0 sonst. Falls §4(t) = 0 gilt, nimmt d(¢) einen
‘Defaultwert’ an, z.B. den Nullvektor.

A besitzt ny+np Eingabeknoten, ng, versteckte Knoten, und np, Ausga-
beknoten (siehe Tabelle 7.1). Bei reinen Vorhersageproblemen ist np = 0. C
verfiigt iber ng, versteckte Knoten und no, Ausgabeknoten. Alle Nicht-
ausgabeknoten von A weisen gerichtete Verbindungen zu allen Nichteinga-
beknoten von A auf. A’s Eingabeknoten besitzen gerichtete Verbindungen
zu allen Nichteingabeknoten von C. Dies erméglicht A’s Eingabeknoten, zu
bestimmten (kritischen) Zeitpunkten als Eingabeknoten fiir C zu fungieren.
Weitere 74, Eingabeknoten fiir C' dienen zur eindeutigen Repréisentation
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‘kritischer’ Zeitschritte. Diesen zusétzlichen Eingabeknoten entspringen ge-
richtete Verbindungen zu allen Nichteingabeknoten von C. Schliellich sind
alle versteckten Knoten von C' Quellen gerichteter Verbindungen zu allen
Nichteingabeknoten von C'. Siehe Abbildung 7.2.

Falls 64(t) = 1 gilt, versucht A, seine Vorhersage d4(t) dem Wert d(t) an-
zugleichen. Weiterhin bemiiht sich A, pa(t) = z(t) zu erreichen und damit
x(t) vorherzusagen. Hierbei sehen wir das Zielvorhersageproblem wieder
als speziellen Fall eines Eingabevorhersageproblems an. Ist d4(t) = 1 und
konnte A d(t) nicht korrekt vorhersagen, so versucht C, dc(t) = d(t) zu
erreichen. C legt es weiterhin darauf an, pc(t) o s¢(t) der néchsten nicht
vom Lehrer definierten Eingabe fiir C gleichzusetzen. Diese Eingabe mag
unter Umstinden noch weit in der Zukunft liegen. Schliefilich versucht A,
ga(t) = heo(t) ooc(t) zu erreichen und damit den Zustand von C zu rekon-
struieren. Dies ermoglicht die Kollapsoperation. Die Aktivationen von C’s
Ausgabeknoten werden dabei als Teil von C’s Zustand angesehen.

Sowohl C' als auch A werden gleichzeitig durch einen konventionellen Algo-
rithmus fiir rekurrente Netze trainiert. Haufig (siehe z.B. das in Abschnitt
7.4.1 besprochene Experiment) bietet sich ‘abgeschnittenes BPTT’ an (sie-
he Kapitel 2).

Die (inzwischen geldufige) Aktualisierungsprozedur fiir jedes der beteiligten
rekurrenten Netze sieht wie folgt aus:
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Wiederhole fiir eine konstante Iterationsanzahl (typischerweise 1 oder 2):

1. Fiir jeden Nichteingabeknoten j aus N berechne a; = f;(3°; ajw;;), wobei a;
die gegenwdrtige Aktivation des j-ten Knotens, f; eine semilineare differenzierbare
Funktion und wj;; das Gewicht der gerichteten Verbindung vom Knoten i zum
Knoten j ist.

2. Fiir alle Nichteingabeknoten j: Setze a; < a;.

Nun die Details des Ein-/Ausgabeverhaltens und der zu minimierenden
Zielfunktionen (in pseudo-algorithmische Form gefafit):
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INITIALISIERUNG: Alle Gewichte werden zufillig initialisiert. Zu Beginn (zum
Zeitpunkt 0) setze hc(0) < 0, ha(0) < 0, ia(0) < d(0) o 2(0). Reprisentiere
Zeitschritt 0 in time(0). Aktualisiere C, um hc(1) und oc(1) zu erhalten.

FR ALLE ZEITPUNKTE t > 0 BIS ZUR EXTERNEN UNTERBRECHUNG:
1. Aktualisiere A, um ha(t) und 04(t) zu erhalten. A’s Fehler e4(t) ist

ea(t) = %Ilm(t) 0 qa(t) — z(t) o ho(t) o oo (t)|I” + 5d(t)%”dA(t) —d@®)|?

Verwende einen der Gradientenabstiegsalgorithmen aus Kapitel 2, um jedes Ge-
. . . . Oea(t) .

wicht wj; von A proportional zur Approximation von — w2 dndern. Setze

ia(t) « d(t) o z(t). Reprisentiere t eindeutig in time(t).

2. Falls A’s nicht auf C' bezogener Fehler

ep(t) = gllpa(t) ~ DI + 8a(0) 3 Il da (1) — (o)

kleiner oder gleich einer kleinen Konstate B > 0 ist, setze ha(t + 1) = ho(t),
oc(t+1) =oc(t).
Andernfalls definiere C’s Vorhersagefehler als ec(t):

ec(t) = gllpo(t) — (0 +5ut)3 do(t) — @I + Fllsc(®) — time(r)”

verwende einen der Gradientenabstiegsalgorithmen aus Kapitel 2, um jedes Ge-
wicht wj; von A proportional zur Approzimation von —Bg%g) zu dndern, und ak-
tualisiere C, um hc(t + 1) und oc(t + 1) zu erhalten.

7.5.3 EXPERIMENT MIT DER KOLLAPS-ARCHITEKTUR

Josef Hochreiter (Diplomand an der TUM) implementierte Varianten des
obigen Algorithmus und testete sie an der in Abschnitt 2.6.4 beschriebe-
nen Standardaufgabe mit zeitlichen Verzogerungen der Linge 2m. Zwar
erfordert die Kollapsoperation mehr Trainingsaufwand, als zur Adjustie-
rung einer nicht kollabierenden Multiebenenhierarchie notwendig ist. Auch
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die Kollapsarchitektur kann jedoch ‘konventionellen’ Algorithmen fiir rekur-
rente Netze in zweifacher Hinsicht iiberlegen sein. Bei den Experimenten
stellte sich heraus: (a) Die Anzahl der erforderlichen Riickpropagierungs-
schritte pro Zeitschritt war bei der Kollapsarchitektur deutlich geringer. (b)
Die Anzahl der erforderlichen Trainingssequenzen betrug nur einen kleinen
Bruchteil der entsprechenden Anzahl fiir die konventionelle Architektur.

Es galt wieder m = 10. A besaf} einen versteckten Knoten, einen Eingabe-
knoten fiir jedes der Eingabesymbole a,x, b1, ..., by, einen Eingabeknoten
fiir den letzten extern vorgegebenen Zielwert, und einen stets mit 1 ak-
tivierten Eingabeknoten, dessen ausgehende Verbindungen modifizierbare
Schwellwerte fiir alle Nichteingabeknoten bereitstellten. C' wurde aktuali-
siert, wann immer der an den von A nicht fiir die Vorhersage von C’s Zu-
stand verwendeten Ausgabeknoten beobachtete maximale Fehler den Wert
0.2 iiberstieg. C' besal einen versteckten Knoten und 23 Ausgabeknoten.
Es waren keine eindeutigen Zeitschrittreprésentationen time(t) notwendig.
A verfiigte iiber 23 Ausgabeknoten, um die nichste Umgebungseingabe
vorherzusagen, sowie 23 Ausgabeknoten, um den internen Zustand von C'
zu rekonstruieren. Pro Netzwerkaktualisierung wurde eine Iteration aus-
gefiihrt. Beide Netzwerke wurden durch ‘abgeschnittenes BPTT’ (Kapitel
2) trainiert. Bei der Fehlerriickpropagierung wurden lediglich 8 Iterationen
pro Zeitschritt ausgefithrt, obwohl es darum ging, eine Liicke von 20 Zeil-
schritten zu iberbriicken. Die Lernraten beider Netze waren gleich 1.0.

17 Testldufe wurden durchgefiihrt. Bei 13 Testldufen erwiesen sich weniger
als 5000 Trainingssequenzen als erforderlich, um den Fehler von A’s Ziel-
knoten stets kleiner als 0.12 zu machen. Fiir die {ibrigen 4 Testldufe ergaben
sich folgende Zahlen als obere Schranken fiir die Zahl der Trainingssequen-
zen, die benttigt wurden, um den Fehler des Zielknotens unter den Wert
0.06 zu driicken: 30.000, 35.000, 25.000, 15.000.

Man vergleiche dies mit den in Abschnitt 2.6.4 gewonnenen Resultaten:
Innerhalb von 10® Trainingsepisoden gelang es dem konventionellen Algo-
rithmus nicht, dasselbe Problem zu 16sen.

Typischerweise lernte A schnell, die leicht vorhersagbaren Symbole bs, . . . , by
zu prophezeihen. Dies fiihrte zu einer stark reduzierten Eingabe fiir das C-
Netz, welches nun bei der Aufgabe, die korrekten Zielwerte am Ende der
Trainingssequenzen zu lernen, auf wenig Schwierigkeiten traf. Nach gerau-
mer Zeit sah sich A imstande, C’s interne Représentationen nachzuahmen,
was A wiederum die Basis dafiir lieferte, die korrekten Zielwerte selbst zu
lernen.
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Die endgiiltige Gewichtsmatrix von A verfiigte {iber die Eigenschaften, die
man erwarten wiirde: Typischerweise schaltete sich ein versteckter Knoten
in dem Moment ein, in dem das Terminalzeichen a erschien. Eine star-
ke rekurrente Verbindung dieses Knotens auf sich selbst hielt ihn fiir die
folgenden 21 Zeitschritte ‘am Leben’, danach wurde der Knoten im Falle
des Auftretens eines z’s inhibiert. (Es traten auch dhnliche symmetrische
Losungen auf.)

Bemerkenswerterweise evolvierte diese 20 Zeitschritte {iberbriickende Struk-
tur trotz der Tatsache, daf}, wie erwdhnt, nur 3 Fehlerriickpropagierungsi-
terationen pro Zeitschritt ausgefiihrt wurden.

7.5.4 SCHRANKEN DER KOLLAPS-ARCHITEKTUR

Mit der Prediktorenhierarchie liefl sich das Standardproblem natiirlich we-
sentlich schneller (innerhalb weniger 100 Trainingsequenzen) losen als mit
der Kollapsarchitektur, welche die meiste Zeit der Trainingsphase fiir den
Kollabiervorgang selbst verwendete. Fiir die in Abschnitt 7.4.1 beschriebe-
ne Aufgabe (mit zeitlichen Verzogerungen von mehr als 1000 Zeitschritten)
fand die Kollapsarchitektur innerhalb von 10® Trainingssequenzen keine
Losung — damit lernte sie bei diesem Problem mindestens 1000 mal langsa-
mer als die hierarchische Architektur. Ferner ist die hierarchische Architek-
tur, wie bereits des 6ftern erwihnt, im Gegensatz zur Kollapsarchitektur
sicher, da ein Prediktor der Hierarchie keinen potentiell destabilisierenden
Einfluf} auf Prediktoren niederer Ebenen nehmen kann. Ein Nachteil der
Hierarchie besteht allerdings darin, daf§ die Informationsverarbeitung nach
der Trainingsphase mehr als ein Netzwerk erfordert — was die Kollapsarchi-
tektur trotz ihrer Schranken interessant erscheinen 148t.

7.6 KONTINUIERLICHE GESCHICHTSKOM-
PRESSION

Das oben verwendete Prinzip zur Geschichtskompression definiert Vorher-
sagefehler oder ‘Mismatche’ in einer bindren Art und Weise: Jeder Einga-
beknoten, dessen Aktivation zu einem bestimmten Zeitpunkt nicht vorher-
sagbar war, zeigt ein unerwartetes Ereignis an. Jedes unerwartete Ereignis
provoziert die Aktualisierung des internen Zustandes eines Prediktors auf
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hoherer Ebene. Es gibt kein Konzept eines partiellen ‘Mismatches’, oder ei-
ner ‘nahezu richtigen’ Vorhersage. Es ist nicht moglich, ein Netz der héheren
Ebene in Antwort auf ein ‘beinahe erwartetes’ Ereignis ‘nur ein klein wenig’
zu aktualisieren.

‘Kontinuierliche Geschichtskompression’ [119] begegnet dieser Kritik durch
die folgenden Ideen (wir halten uns an die Notation aus Abschnitt 7.2):

Wir bedienen uns lokaler Eingabereprisentation. Die Komponenten von
2P(t) werden so normiert, dafl ihre Summe 1 ergibt (siehe z.B. Abschnitt
5.3). 2P(t) wird als Vorhersage der Wahrscheinlichkeitsverteilung der mogli-
chen Eingaben z?(t + 1) interpretiert: 2%(t) ist die Vorhersage der Wahr-
scheinlichkeit, daf§ ¥ (t + 1) gleich 1 ist.

Die Entropie der Ausgabeknoten zur Zeit t,

- Z 2% (t)log ¥ (7.6)

148t sich als Maf der Sicherheit des Prediktors ansehen. (7.7) ist maximal,
wenn jedes mogliche Ereignis mit gleicher Wahrscheinlichkeit erwartet wird
(hochste Unsicherheit des Prediktors). (7.7) ist minimal, wenn ein einziges
Ereignis nahezu mit Wahrscheinlichkeit 1 erwartet wird (héchste Sicherheit
des Prediktors).

Wieviel Information (relativ zum gegenwiirtigen Prediktor) wird dem ler-
nenden System durch das Ereignis z(t+1) = 1 iibermittelt? Nach Shannon
[125] lautet die Antwort

—log 25 (t).

Im folgenden werden wir eine Architektur entwerfen, die (im Shannonschen
Sinne) informative Ereignisse stirkeren Einflul auf die Geschichtsreprisen-
tation nehmen 148t als weniger informative Ereignisse. Die ‘Stirke’ einer
Netzwerkaktualisierung ist dabei eine monoton wachsende Funktion der
vom beobachteten Ereignis iibermittelten Information.

7.6.1 KONTINUIERLICHE GESCHICHTSKOMPRES-
SION MIT RAAMs

Die in den Abschnitten 2.3, 2.4 und 2.5 behandelten Verfahren berechnen
den exakten Gradienten der Zielfunktion beziiglich der Gewichtsmatrix. Sie
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zielen darauf ab, nur diejenigen Eingabeereignisse zu beriicksichtigen, die
fiir die Minimierung der Fehlertrajektorie relevant sind.

Als interessanten Kontrast beniitzen wir im folgenden eine alternative Me-
thode zur Sequenzspeicherung, die zwar in limitierter Weise Gradienten-
information verwendet, allerdings nicht den exakten Performanzgradienten
berechnet (und damit weniger mathematische Rechtfertigung besitzt als die
ersten drei Verfahren).

Was die Methode hier jedoch interessant macht, ist die Tasache, daf sie
uns erlaubt, im Gegensatz zur Kollapsarchitektur aus Abschnitt 7.5 mit
nur einem einzigen Netzwerk (statt mit zwei Netzwerken) zur Ereignisspei-
cherung auszukommen (eine weitere interessante Eigenschaft der Methode
besteht darin, daf3 die Berechnungskomplexitit pro Verbindung und pro
Zeitschritt einer Trainingssequenz unabhingig von der Netzgroflie und der
Sequenzlinge konstant ist). Ein Experiment wird zeigen, dafl dieses alter-
native System in der Tat einen noch schnelleren Lernprozef} erlauben kann
als die ohnehin schon relativ schnelle Kollapsarchitektur.

Das Verfahren beruht auf einem erstmals von Pollack vorgeschlagenem
Prinzip [74], dem rekursiven auto-assoziatives Gedichtnis (RAAM — fiir
‘recursive auto-associative memory’):

REKURSIVE AUTO-ASSOZIATIVE GEDACHTNISSE

Ein noch zu spezifizierender ‘Autoassoziator’ A wird daraufhin trainiert, je-
de Eingabesequenz sowie all ihre Anfangssequenzen in eindeutiger Weise zu
reprisentieren (dies ist eine Form der Quellenkodierung). Ein zusétzliches
tiberwacht lernendes azyklisches Netzwerk erhdlt A’s eindeutige Représen-
tationen als Eingabe und lernt, ein durch allgemeine Fehlertrajektorien de-

finiertes Performanzmaf zu minimieren®.

Wir fokussieren uns hier auf den Autoassoziator A. A’s einziges Ziel besteht
in der Kreierung unterschiedlicher interner Zustandsvektoren in Antwort
auf unterschiedliche Eingabesequenzen.

Architektur und Zielfunktion. Es gibt drei Klassen von Knoten: Eingabekno-
ten, ‘versteckte’ Knoten, und Ausgabeknoten. Alle Eingabeknoten von A

6 Diese fiir iiberwachtes Lernen notwendige Modifikation wurde von Pollack allerdings
nicht beriicksichtigt.
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sind mit allen versteckten Knoten verbunden. Alle versteckten Knoten wei-
sen Verbindungen zu allen Ausgabeknoten auf. A’s interner Zustandsvektor
h?(t) ist der Aktivationsvektor seiner versteckten Knoten zum Zeitpunkt ¢
der sich tiber n, Zeitschritte erstreckenden Sequenz p. A’s Eingabe zur Zeit
t > 1ist hP(t — 1) o zP(t). Fiir alle p nimmt der interne Initialzustand
h?(0) zum Zeitpunkt O einen ‘Defaultwert’ an, z.B. den Nullvektor. Zur
Zeit 0 < t < ny, berechnet A

hP(t) = g(a? (), B (t - 1)),

wobei g durch die konventionellen Aktivationsausbreitungsregeln fiir BP-
Netze definiert ist (siehe Kapitel 1). A’s Ausgabevektor 2P(t) wird aus hP(t)
ebenfalls gemifl der BP-Aktivationsausbreitungsregeln bestimmt. Die An-
zahl von A’s Ausgabeknoten ergibt sich zur Summe der Anzahlen seiner
Eingabeknoten und versteckten Knoten. 2?(¢) wird nun als ‘Rekonstrukti-
on’ von z?(t) o h?(t — 1) interpretiert. Siehe Abbildung 2.5.

Durch konventionelles BP wird g so modifiziert, dafl die h*(t),0 < ¢t < n,
Werte annehmen, die es erlauben, h?(t — 1) und zP(¢t) zu rekonstruieren.
A’s Zielfunktion zur Zeit ¢ der Sequenz p ist dabei

Balt) = 5 [a?(1) o (¢ — 1) — 22 ()] [o(6) o (¢ — 1) — 2P(0)]

Zur Minimierung von E4(t) wird nicht etwa wie bei BPTT bis zum Beginn
der gegenwirtig behandelten Sequenz zuriickpropagiert, sondern lediglich
bis zu h?(t — 1). Damit bekommen wir zwar keinen exakten Gradientenab-
stiegin E4 = ) E4(t), wohl aber einen Algorithmus, (im wesentlichen den
von Pollack vorgeschlagenen?), dessen Berechnungskomplexitit pro Verbin-
dung und Zeitschritt unabhéingig von der Netzgrofle konstant ist. Warum
sollte dieser Algorithmus A dazu zwingen, eindeutige interne Zustinde fiir
theoretisch beliebig lange Sequenzen und all ihre Subsequenzen zu generie-
ren?

Die Antwort 148t sich leider nur informell durch Induktion iiber die Linge
der lingsten Trainingssequenz sehen (hier haben wir ein Beispiel fiir einen
Lernalgorithmus, der nicht allein aus der Kettenregel gerechtfertigt werden
kann):

1. Nehmen wir an, es gibt s verschiedene Trainingssequenzen 1,...,s. Die
Linge der Sequenz p betriigt n, > 0. Fiir alle p = 1,...,s wird hP(1)

"In seiner Arbeit erwiihnte Pollack dieses Potential fiir lokale Algorithmen nicht — der
Fokus seiner Untersuchungen war ein ganz anderer.
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Abbildung 7.3: Ein rekursives auto-assoziatives Gedéichtnis assoziiert die

Kombination des letzten internen Zustands und der neuen Eingabe mit
sich selbst — dadurch wird eine Beschreibung der bisher beobachteten Ein-

gabesequenz in den neuen internen Zustand ‘hineinkomprimiert’.
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daraufhin trainiert, die Rekonstruktion von A?(0) und zP(1) zu ermoglichen.
Demzufolge werden die Anfiinge aller Sequenzen eindeutig in h reprisentiert
sein.

2. Setzen wir nun voraus, dafi alle Sequenzen und Subsequenzen der Linge <
k bereits eindeutige Reprisentationen in h verursachen. Fiir alle Sequenzen
und Subsequenzen p mit Linge k zwingen wir h?(k), die Rekonstruktion
von hP(k —1) and zP (k) zu ermdoglichen. Damit werden alle Sequenzen und
Subsequenzen mit Linge < k + 1 eindeutige Représentationen in h nach
sich ziehen. O

Obiges Argument vernachliissigt allerdings ein Potential fiir sogenannten
‘crosstalk’, z.B. die durch den zweiten Schritt ertffnete Moglichkeit, dafl
Sequenzen der Linge < k durch Eintrainieren der Sequenzen der Linge k
wieder ‘vergessen’ werden. In Experimenten zeigt sich jedoch, dal RAAMs
zur Sequenzcodierung durchaus geeignet sind.

AUCH RAAMS HABEN PROBLEME MIT LANGEN ZEITLUCKEN

Daniel Prelinger (Diplomand an der TUM) fiihrte mit RAAMSs zum Stan-
dardproblem (Abschnitt 2.6.4) analoge Experimente durch. Letztere erwie-
sen, dafl RAAMs Zeitliicken zwischen korellierten Ereignissen in den Trai-
ningssequenzen noch iiberbriicken kénnen, wenn die Anzahl der Zeitschritte
5 nicht iibersteigt. Auch RAAMs scheitern in praktischen Anwendungen je-
doch an der Aufgabe, in verniinftiger Zeit hinreichend unterschiedliche Re-
prisentationen von Sequenzen (samt all ihrer Subsequenzen) zu kreieren,
wenn diese mehr als 10 Zeitschritte umfassen [75].

Dies liefert die Motivation dafiir, RAAMs gemif dem Prinzip der kontinu-
ierlichen Geschichtskompression dergestalt zu modifizieren, daf} sie wesent-
lich langere Zeitspannen zwischen signifikanten Ereignissen {iberbriicken
konnen. Der folgende Unterabschnitt zeigt, wie zur Erreichung dieses Zwecks
vorzugehen ist.

7.6.2 ARCHITEKTUR UND ZIELFUNKTIONEN

Zum Zeitpunkt ¢ der Sequenz p ist HP(t) o XP(t) die (weiter unten zu de-
finierende) Eingabe eines Autoassoziators A mit ngy versteckten Knoten,
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nyg + ny Eingabeknoten, und nyg + n; Ausgabeknoten. A’s interner Zu-
standsvektor (ablesbar von einem ‘Flaschenhals’ versteckter Knoten) heifit
h?(t). A’s ng +nr-dimensionaler Ausgabevektor wird mit AP(t) bezeichnet.
Zu jedem Zeitschritt ¢ > 0 versucht A mittels BP, seine eigene Eingabe zu
rekonstruieren. A’s Zielfunktion ist dabei

Ea(t) = %(H”(t) o XP(t) — AP(1))" (HP(t) o XP(t) — AP()).

Der ny-dimensionale Vektor H?(t) (aus gleich offensichtlich werdenden Griinden
A’s ‘reduzierter Zustand’ genannt) nimmt fiir ¢ = 0 einen ‘Defaultwert’ an,
z.B. den Nullvektor. Das gleiche gilt fiir den n;-dimensionalen Vektor X7 (t).

Zum Zeitpunkt ¢ der Sequenz S) erhélt ein azyklisches BP-Netz P den
Vektor HP(t) o zP(t) als Eingabe. Um die Dinge nicht iiber Gebiihr zu ver-
komplizieren, nehmen wir auf (theoretisch eigentlich notwendige) eindeutige
Zeitreprisentationen keine Riicksicht. P’s nj-dimensionaler Ausgabevektor
P?(t) soll nach der Trainingsprozedur die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
moglichen 2P (¢t + 1) approximieren. Daher wird PP (t) so normalisiert, dafl
stets ), PP(t) = 1 gilt (siehe z.B. Abschnitt 5.3). Fiir ¢ > 1 sind H?(t) und
XP?(t) folgendermaflen definiert:

Hy(t) = (1= 7P(O))H (t — 1) + TP ()R (t — 1)

und

X7() = (L—7P(@) X7t — 1) + 7P (D)2 (),
wobei 77(t) eine monoton wachsende Funktion von —log P} (t — 1) ist, z.B.
TP(t) = P} (t—1), wobei j so gewéhlt ist, daB8 P{(t—1) die von P vermutete
Wahrscheinlichkeit von zP(t) ist. Betrachte hierzu Abbildung 7.3.

Der Effekt dieses Vorgehens ist: Solange sich die nichste Eingabe aus der
vorherigen Eingabe und dem vorherigen reduzierten Zustand als (nahezu)
vorhersagbar erweist, bleibt die Eingabe des Autoassoziators im wesentli-
chen invariant. Nur die wirklich unerwarteten Ereignisse generieren neue
Zielwerte fiir A — damit wird A dazu angehalten, ausschlieflich informati-
onstragende Ereignisse in seine internen Représentationen einzubinden. Es
sollte erwahnt werden, daf3 obige Methode wiederum nur eine von mehreren
Moglichkeiten darstellt, das grundlegende Prinzip zu implemetieren.

7.6.3 EXPERIMENT MIT DER RAAM-ARCHITEKTUR

Vorbemerkung: Verwendet man die in Abschnitt 7.6 geforderten lokalen
Eingabereprisentationen, bereitet das Ablesen der von einem Ereignis iiber-
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Abbildung 7.4: Kontinuierliche Geschichtskompression: Informationsflufl

wiahrend zweier sukzessiver Zeitschritte. Siehe Text fiir Details.
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mittelten Information aus der vom Prediktor vorhergesagten Wahrschein-
lichkeitsverteilung keine Schwierigkeiten. Im Falle verteilter reellwertiger
Eingaben ist etwas Derartiges i.a. nicht moglich.

Eine fiir solche Fille hier vorgeschlagene Heuristik besteht darin, die ‘Stérke’

einer Netzwerkaktualisierung durch eine lineare monoton wachsende Funk-
tion des gegenwirtigen MSE-Fehlers eines alle Ereignisse vorhersagenden
Prediktors bestimmen zu lassen. Dieser Heuristik liegt erneut die Annahme
zugrunde, dafl zwei (im Sinne euklidischer Distanz) dhnliche Eingaben auch
‘ahnliche’ Bedeutung haben.

Bei dem im folgenden beschriebenen Experiment wurden P’s Ausgabekno-
ten nicht normalisiert, und 77 (¢) war einfach eine monoton wachsende Funk-
tion des gegenwirtigen Prediktionsfehlers. Diese heuristische Vereinfachung
wurde durch brauchbare Resultate gerechtfertigt.

Das System wurde von Daniel Prelinger (Diplomand an der TUM) an un-
serer im Abschnitt 2.6.4 beschriebenen Standardaufgabe mit Zeitverzoge-
rungen der Linge m getestet [119][75].

Das Fehlerkriterium wurde der Natur des verwendeten RAAMs angepafit:
Die Aufgabe galt als gelost, wenn die euklidische Distanz zwischen den
internen Reprisentationen der beiden verschiedenen Sequenzen grofler als
0.5 war. Der Prediktor verfiigte iiber keine versteckten Knoten, ny war
gleich 20. Alle Gewichte wurden zufillig zwischen -0.3 und 0.3 initialisiert.
Alle Lernraten besafien den Wert 1.0.

Das System benotigte bei m = 20 (dem Wert, bei dem die ‘konventionellen’
Netze bereits scheiterten) weniger als 600 Trainingssequenzen, um die Auf-
gabe zu 16sen. Bemerkenswerterweise liegt dieser Wert noch deutlich unter
dem Durchschnittswert fiir die Kollapsarchitektur (sieche Abschnitt 7.5.3).
Die Beschreibung weiterer Experimente findet sich in [119] und [75].

Schranken des RAAM-basierten Ansatzes. Fiir die in Abschnitt 7.4.1 be-
schriebene Aufgabe (mit zeitlichen Verzégerungen von mehr als 1000 Zeit-
schritten) fand auch die RAAM-Architektur (ebenso wie die Kollapsar-
chitektur aus Abschnitt 7.5) innerhalb von 108 Trainingssequenzen keine
Losung. Fiir praktische Anwendungen grofleren Mafistabs ist also die we-
niger elegante, aber erfolgstrichtigere Prediktorenhierarchie aus Abschnitt
7.3 vorzuziehen.
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7.7 SCHLUSSBEMERKUNGEN

Es scheint, dafl menschliche Subjekte sich vor allem auf unerwartete und
atypische Ereignisse konzentrieren. Hiufig versucht man, neue atypische
Ereignisse durch friither beobachtete atypische Ereignisse zu erkldren. Im
Lichte des Prinzips der Geschichtskompression erscheint dies als eine hdchst
sinnvolle Verhaltensweise.

Sobald ehemals unerwartete Ereignisse zu erwarteten Ereignissen werden,
tendieren sie dazu, ins ‘Unterbewufite’ abzugleiten. Man koénnte hier eine
Analogie zum Ablauf der verschiedenen in diesem Kapitel besprochenen Al-
gorithmen ziehen: Die ‘Aufmerksamkeit’ der héchsten Ebene wird von den
erwarteten Ereignissen abgelenkt und fokussiert sich auf die als neuartig
empfundenen Ereignisse — erstere werden dabei ‘automatisiert’ und erlau-
ben somit der obersten Schicht (entfernt dem ‘Bewuftsein’ vergleichbar)
‘Abstraktionen’ auf hoherer Ebene. Eine derartige Betrachtung lieferte in
der Tat die Inspiration fiir die Bezeichnung ‘Automatisierer’ in der Kol-
lapsarchitektur.

Im Kontext sequenzverarbeitender KNNs macht das Prinzip der uniiber-
wachten Geschichtskompression die Kettenregel zwar nicht obsolet, weist
ihr jedoch eine weniger zentrale Rolle zu. Das Prinzip gibt Anlaf zu neuen
Architekturen und Zielfunktionen, die die Kettenregel in einer eher lokalen
(statt wie friiher globalen) Manier zum Einsatz bringen. Welche Ereignisse
von auf der Kettenregel basierenden Gradientenabstiegsalgorithmen tiber-
haupt noch beriicksichtigt werden, wird mit Hilfe des Kompressionsprin-
zips entschieden. Dadurch konnen, wie gesehen, unter Umstinden gewal-
tige Ressourceneinsparungen erzielt werden. Die zentrale Botschaft dieses
Kapitels lautet: Uniiberwachte Performanzmafle zur Entdeckung kausaler
RegelmifBigkeiten im Eingabestrom koénnen zielgerichtetes Lernen in dyna-
mischen Umgebungen unterstiitzen.

Die Anwendbarkeit des Prinzips der Geschichtskompression beschrinkt sich
nicht auf neuronale Netzwerke. Jeder adaptive sequenzverarbeitende Me-
chanismus konnte (und sollte vielleicht auch) davon Gebrauch machen.



Kapitel 8

AUSBLICK: ‘SELBS-
TREFERENTIELLE’
NEURONALE NETZE

Ein wesentlicher Unterschied zwischen ‘menschlichem’ Lernen und existie-
renden Methoden fiir maschinelles Lernen (einschlieflich der Methoden
aus den vorangegangenen Kapiteln) besteht darin, dafl Menschen iiber ihr
eigenes Lernverhalten reflektieren und ihre Lernstrategien gegebenenfalls
dndern kénnen, um sie den von der Umgebung typischerweise gestellten
Lernaufgaben anzupassen'. Aus diesem Grunde macht das vorliegende Ka-
pitel (der letzte originiire Beitrag dieser Arbeit) im Rahmen eines Gedan-

IWir kénnen Aussagen iiber den Effekt unserer eigenen Lernprozeduren machen, wie
beispielsweise in dem Satz “Heute werde ich mich hinsetzen und 20 japanische Worter
lernen.” Wir reden nicht nur dariiber, wie wir lernen, sondern verfiigen auch iiber die
Fahigkeit, unser Lernverhalten explizit zu &ndern und den Gegebenheiten der Umgebung
anpassen. Wir lernen beispielsweise, unsere eigenen Trainingsbeispiele auszusuchen. Wir
lernen, Einflufl darauf zu nehmen, welche Assoziationen wir abspeichern. Fiir viele Pro-
blemklassen entwickeln wir spezifische interne Problemreprisentationen und effiziente
Lernstrategien. Diese Strategien moégen bestimmte Formen des ‘Analogielernens’, ‘chun-
kings’, ‘one-shot-Lernens, etc. beinhalten. Es gibt jedoch Grund dafiir, anzunehmen,
daB sich viele spezifische Lernstrategien nicht addquat durch eine dieser geldufigen Be-
zeichnungen beschreiben lassen. Nach einigen Jahren der Selbstbeobachtung gelangte
der Autor zu der Uberzeugung, daB Prozesse fiir ‘Lernen lernen’ bereits auf sehr niedri-
gem kognitiven Niveau fiir das Skalierungsverhalten grofler Lernsysteme von essentieller
Bedeutung sind. Dieses Kapitel will seine Motivation jedoch nicht aus den dubiosen
introspektiven Erfahrungen des Autors schépfen.

175
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kenexperiments einige anfiingliche theoretische Schritte? in Richtung ‘selbs-
treferentielles’ und ‘introspektives’ maschinelles Lernen.

Wir haben in den Kapiteln 2 bis 7 gesehen, dafl sich gradientenbasierte
Gewichtsiinderungsalgorithmen fiir sehr unterschiedliche Problemstellun-
gen aus den Bereichen iiberwachtes Lernen, uniiberwachtes Lernen und
‘Reinforcement’-Lernen herleiten lassen. Allen bisher in dieser Arbeit (oder
in der KNN-Literatur) aufgetauchten KNN ist allerdings eines gemeinsam:
Zumindest einige ihrer adaptiven Parameter lassen sich ausschliellich durch
fest ‘vorverdrahtete’ Lernalgorithmen #ndern. Dies gilt auch fiir das System
aus Kapitel 3. Das vorliegende Kapitel geht nun einen Schritt weiter und
beantwortet in konstruktiver Weise folgende Fragen: (1) Ist es moglich, ein
KNN zu entwerfen, das im Prinzip alle eigenen Gewichtsparameter selbst
aktiv modifizieren kann? (2) LaBt sich das Konzept des Gradientenabstiegs
im Prinzip auch zur Auffindung geeigneter Lernalgorithmen anwenden?

Das in den folgenden Abschnitten als Gedankenexperiment vorgestellte er-
ste ‘selbstreferentielle’ rekurrente neuronale Netzwerk repriisentiert seine
eigenen Gewichtsinderungsalgorithmen dergestalt, dafl sie im Prinzip be-
liebiger ‘Selbst-Manipulation’ zug#inglich sind. Theoretisch kann das Netz-
werk eine Suche nicht nur im Raum méglicher Ein-/Ausgabe-Algorithmen,
sondern in der Tat auch im Raum mdglicher Gewichtsinderungsalgorithmen
selbst veranstalten.

Dies wird u.a. dadurch erreicht, dafl dem Netzwerk Gelegenheit gegeben
wird, seine eigenen Erfolge und Miflerfolge zu beobachten. Weiterhin be-
sitzt das Netzwerk spezielle Eigenschaften, die es ihm erlauben, alle eigenen
Gewichtsparameter zu analysieren und explizit zu manipiulieren, und zwar
einschliefllich derjenigen Parameter, die fiir die Analysier- und Manipulier-
prozesse zustindig sind. Dank der Allgemeinheit der Architektur existieren
keine theoretischen Begrenzungen fiir die Komplexitit der im Netzwerk
implementierbaren, zur Selbstmodifikation fihigen Gewichtséinderungsalgo-

2Intuitiv formuliert besteht das ultimate Ziel ‘selbstreferentiellen’ und ‘introspekti-
ven’ maschinellen Lernens (so wie ich es sehe) darin, einen sogenannten ‘Lernkeim’ zu
entwerfen. Der ‘Keim’ist ein hypothetischer urspriinglich méglichst einfacher, doch allge-
meiner Lernalgorithmus fiir realistische endliche ‘Hardware’. Einer gegebenen Umgebung
(welche die Lésung bestimmter spezifischer Probleme fordert) ausgesetzt, soll der Keim
lernen, unter ‘optimaler’ Ausnutzung der limitierten Zeit- und Speicherressourcen sich
graduell selbst in ‘bootstrap ~Manier zu verfeinern und sich auf typische Lernprobleme
zu spezialisieren. Der hypothetische Keim kénnte dieses Ziel durch Sammlung von Infor-
mationen iiber Beziehungen zwischen typischen Problemen und zugehérigen effizienten
Losungsstrategien erreichen. Das vorliegende Kapitel behauptet nicht, das ultimate Ziel
zu erreichen. Aus diesem Grunde ist das Wort ‘selbstreferentiell’ durchwegs zwischen
Anfiihrungsstriche gesetzt.
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rithmen (abgesehen von unvermeidbaren, durch die Endlichkeit der Archi-
tektur bedingten Zeit- und Speicherbegrenzungen). Theoretisch vermag das
Netz nicht nur seinen eigenen Gewichtséinderungsalgorithmus zu dndern,
sondern auch die Art und Weise, in der es den Gewichtséinderungsalgorith-
mus dndert, sowie die Art und Weise, in der es den Algorithmus &ndert, der
den Gewichtsidnderungsalgorithmus &ndert, und so fort ad infinitum. Alle
‘Meto-Ebenen’ lassen sich in das urspriingliche Netzwerk einbetten [115].
Dies fiihrt allerdings nicht zu endloser Rekursion.

Abschnitt 8.1 spezifiziert zunichst die Interaktion zwischen Umgebung und
Netzwerk, beschreibt daraufhin die Details der ‘selbstreferentiellen’ Netz-
werkarchitektur, gliedert sie in konventionelle und unkonventionelle Aspek-
te, und macht eine Aussage iiber die Allgemeinheit der Klasse der auf der
Architektur berechenbaren ‘selbstreferentiellen’ Funktionen. Abschnitt 8.2
leitet schliefllich fiir eine geeignete Zielfunktion mit Hilfe der Kettenre-
gel einen ‘vorverdrahteten’ Gewichtsinderungsalgorithmus zur Auffindung
‘glnstiger’ selbst-modifizierender Gewichtsmatrixen ab.

Ein Nachteil dieses vorverdrahteten Lernalgorithmus besteht allerdings in
seiner hohen Berechnungskomplexitit pro Zeitschritt, welche unabhéingig
von der Sequenzlinge O(n2,,,109Nconn) betréigt, wobei neony, die Anzahl
der Verbindungen im Netz bezeichnet. Ein weiterer Nachteil ist die ho-
he Anzahl lokaler Minima der ungewohnlich komplexen Zielfunktion. Der
Zweck dieses letzten Kapitels der Arbeit besteht jedoch nicht in der Auf-
findung des effizientesten oder praktikabelsten gradientenbasierten ‘selbs-
treferentiellen’ Lernalgorithmus, sondern in der Demonstration, dafl solche
Algorithmen {iberhaupt theoretisch moglich sind®. Insofern will sich das
Kapitel als Ausblick verstanden wissen. Weiterfiihrende Fragen (sieche die
Diskussion im abschlieflenden Abschnitt 8.3) sowie experimentelle Auswer-
tungen sollen zukiinftigen Forschungen vorbehalten bleiben.

8.1 EIN ‘SELBSTREFERENTIELLES’ RE-
KURRENTES NETZ

Die Netzwerkeingabe zum Zeitpunkt ¢ heifle z(t), die entsprechende Netz-
werkausgabe sei mit o(t) bezeichnet. Gelegentlich liefert die Umgebung eine

3Diese gradientenbasierten ‘selbstreferentiellen’ Lernalgorithmen stellen einen Spezi-
alfall allgemeinerer ‘selbstreferentieller’ Lernalgorithmen dar, wie sie in [114] behandelt
werden.
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Performanzevaluation eval(t). z(t),o(t) und eval(t) seien 0.B.d.A. durch
reellwertige Vektoren reprisentiert. Die Menge der Algorithmen, die das
System ausfithren kann, heifie S. Das Ziel besteht in der Auffindung ei-
nes Algorithmus in S, welcher zu ‘wiinschenswerten’ Evaluationen eval(t)
fiithrt (Abschnitt 8.2 wird den Begriff ‘wiinschenswert’ wie stets durch ein
Performanzmaf formal spezifizieren).

Trainingsintervalle. Um Indices zu sparen, betrachten wir ein einzelnes be-
grenztes Zeitintervall diskreter Zeitschritte, wihrend derer das (spiiter zu
beschreibende) Netzwerk mit seiner Umgebung interagiert. Es sei angenom-
men, daf} die vom Netz wihrend dieses Intervalls beobachtete Eingabese-
quenz iber nyime = nsny (mit ng,n, € N) Zeitschritte verfiigt und aus n,
gleich groflen ‘Blocken’ der Linge n, zusammengesetzt ist, wihrend derer
sich die Eingabevektoren z(t) nicht dndern. Dies impliziert keinen Verlust
an Allgemeinheit, sondern bedeutet lediglich, beliebige Eingabesequenzen
durch Beschleunigung aller Netzwerkoperationen um einen konstanten Fak-
tor dergestalt ‘aufzublasen’; dafl jedes Eingabemuster n, mal hintereinan-
der prasentiert wird, bevor das néichste Eingabemuster beobachtet werden
kann. Dies verschafft dem Netzwerk Zeit fiir sequentielle Informationsver-
arbeitung.

Ein Trainingsintervall 148t sich u.a. durch Konkatenation mehrerer entspre-
chender ‘konventioneller’ Trainingssequenzen fiir ‘konventionelle’ rekurren-
te Netze (Kapitel 2) gewinnen. Letztere Moglichkeit wird dem Netzwerk
prinzipiell erlauben, wiederkehrende Regelméfigkeiten bei der Losung ver-
schiedener Lernaufgaben zu entdecken und sich zunutze zu machen.

Informationsverarbeitende Architektur. Offenbar beschrinkt die Architek-
tur des Netzwerkes die Menge S der Algorithmen, die es ausfithren kann.
Wir wollen uns auf eine endliche, jedoch allgemeine Architektur (auf der
Basis der schon aus Kapitel 2 bekannten dynamischen rekurrenten Netze)
konzentrieren, die Elementen der Menge S aufler unvermeidlichen Zeit- und
Speicherbegrenzungen keine zusitzlichen Schranken auferlegt.

Wie bereits einfithrend erwihnt, unterscheidet sich die Methode des vorlie-
genden Kapitels von Verfahren vorangehender Kapitel sowie von Ansétzen
anderer Autoren dadurch, dafl das Netzwerk u.a. auch eval(t) als Eingabe
verarbeiten kann sowie theoretisch in der Lage ist, alle eigenen Gewichtspa-
rameter ohne prinzipielle Einschrinkung explizit zu analysieren und zu
andern*. Dies wird erreicht durch (1) Einfiihrung spezieller Eingabekno-

4Bei den mir bekannten ilteren Ansitzen zum maschinellen Lernen lassen sich die
adaptiven Komponenten der Algorithmen ausschliefllich durch vorverdrahtete Lernal-
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ten zur Beobachtung externer Performanzevaluationen, (2) Einfiihrung von
Adressen fiir alle Netzwerkverbindungen, (3) Einfiihrung spezieller Aus-
gabeknoten zur sequentiellen Adressierung aller Verbindungen (einschlief3-
lich derjenigen Verbindungen, die gegenwirtig zur Verbindungsadressierung
verwendet werden), (4) Einfithrung spezieller Eingabeknoten zur Analyse
durch spezielle Ausgabeknoten adressierter Gewichte, (5) Einfiihrung spe-
zieller Ausgabeknoten zur Modifikation von durch spezielle Ausgabeknoten
adressierten Gewichten. Die Architektur erlaubt die Implementierung von
Algorithmen aus S, deren Ausgaben u.a. im Prinzip beliebige Anderungen
von Komponenten der Algorithmen aus S sein konnen, so dafl die Ergeb-
nisse der Anderungen wiederum Algorithmen aus S darstellen.

Abschnitt 8.1.1 beschreibt die konventionellen Aspekte der Netzwerkar-
chitektur. Abschnitt 8.1.2 beschreibt die neuartigen ‘selbstreferentiellen’
Aspekte des Netzes. Der Leser mag gelegentlich auf die kompakte Zusam-
menfassung relevanter Notation in Tabelle 1 sowie auf die illustrative Ab-
bildung 1 zuriickgreifen.

8.1.1 ‘KONVENTIONELLE’ ASPEKTE DER ARCHI-
TEKTUR

o(t) wird aus z(7),7 < t durch ein rekurrentes Netz mit ny > n, Eingabe-
knoten und n, Nichteingabeknoten berechnet. Eine Teilmenge der Nicht-
eingabeknoten wird als die Menge der ‘normalen’ Ausgabeknoten (mit Kar-
dinalitéit n, < n,) bezeichnet.

Der notationellen Bequemlichkeit halber werde ich im folgenden verschie-
dene Bezeichner fiir die reellwertige Aktivation ein und desselben Knotens
vergeben.

2y steht fiir den k-ten Knoten im Netz. y, reprasentiert den k-ten Nicht-
eingabeknoten. xj, stellt den k-ten ‘normalen’ Eingabeknoten dar. o be-
zeichnet den k-ten ‘normalen’ Ausgabeknoten. Steht u fiir einen Knoten,

gorithmen &ndern. Lenats komplexes ‘symbolisches’ EURISKO-System stellt mdglicher-
weise eine Ausnahme dieser Regel dar (Lenat berichtet, daf$ sein System Heuristiken
zur Auffindung von Heuristiken fand [48]). EURISKOs Mechanismus wurde allerdings
hiufig wegen seiner Undurchsichtigkeit kritisiert, sowie dafiir, daf er gelegentliche in ih-
rer Bedeutung schwer einzuschétzende Eingriffe seitens des Programmierers notwendig
machte. Das viel einfachere ‘subsymbolische’ System des vorliegenden Kapitels ist dage-
gen hochst transparent, verfiigt iiber ein klar definiertes Performanzmaf, und erfordert
keinerlei Interventionen eines externen Programmierers.



180KAPITEL 8. AUSBLICK: ‘SELBSTREFERENTIELLE’ NEURONALE NETZE

so denotiert u(t) seine Aktivation zum Zeitpunkt ¢. Stellt v(t) einen Vek-
tor dar, so bezeichnet v (t) seine k-te Komponente (dies steht nicht im
Widerspruch zum vorangegangenen Satz). Einer der ‘normalen’ Eingabe-
knoten heifit bias. Es gilt bias(t) = 1 fiir alle ¢t. Der Zweck der verbleibenden
Eingabeknoten wird sich im Abschnitt 8.1.2 kliren, welcher die ‘selbstrefe-
rentiellen’ Aspekte der Architektur beschreibt.

Jeder Eingabeknoten ist Quelle gerichteter Verbindungen zu allen Nicht-
eingabeknoten. Jeder Nichteingabeknoten weist ebenfalls gerichtete Ver-
bindungen zu allen Nichteingabeknoten auf. Offensichtlich gibt es (n; +
Ny )Ny = Neonn Verbindungen im Netz. Die Verbindung vom Knoten j zum
Knoten 4 tragt den Namen w;;. Einer der Namen der Verbindung vom j-ten
‘normalen’ Eingabeknoten zum k-ten ‘normalen’ Ausgabknoten ist demzu-
folge wo, ¢, . wi;(t)s rellwertiges Gewicht zum Zeitpunkt ¢ wird mit w;;(t)
bezeichnet. Vor Beginn der Trainingsphase werden alle Anfangsgewichte
w;;5 (1) zufillig initialisiert.

Die folgenden Definitionen werden den Leser an Kapitel 2 erinnern: Fiir
‘normale’ Eingabeknoten xy, ist 4 (t) als die k-te Komponente des Eingabe-
vektors x(t) definiert. Die Spezifizierung der Aktivationen der verbleibenden
Eingabeknoten bleibt Abschnitt 8.1.2 vorbehalten. Fiir Nichteingabeknoten
yx definieren wir

nety, (1) =0, VEt > 1:yp(t) = fy.(nety, (), VE>1: nety, (t) = Zwykl(t—l)l(t—l),
1

(8.1)

Der gegenwiirtige Algorithmus des Netzes ist durch seine augenblickliche
Gewichtsmatrix (sowie die gegenwirtigen Aktivationen) gegeben. Man be-
achte jedoch, daf§ die Berechnung der w;;(t) noch nicht spezifiziert wurde.
In frither besprochenen Systemen wurden Gewichtsinderungen mindestens
eines beteiligten Netzes ausschliellich durch einen festgeschriebenen Lernal-
gorithmus verursacht. Nicht so jedoch im vorliegenden Fall, wie der néchste
Abschnitt zeigen wird.

8.1.2 ‘SELBSTREFERENTIELLE’ ASPEKTE DER AR-
CHITEKTUR

Dieser Abschnitt beschreibt bisher unspezifizierte Interpretationen gewisser
Ein- und Ausgaben, welche unser Netzwerk zum ersten ‘selbstreferentiellen’
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Netzwerk mit expliziter Kontrolle iiber alle sein Verhalten steuernde Para-
meter machen. Da wir nicht alle potentiell niitzlichen Arten der Selbstmo-
difikation kennen kénnen, und da geeignete Selbstmodifikationsprozeduren
beliebige Komplexitit aufweisen konnten, werde ich die ‘selbstreferentiel-
len’ Aspekte dergestalt definieren, daf§ die Selbstmodifikationsprozeduren
die Form beliebiger berechenbarer Abbildungen von Algorithmuskomponen-
ten und Performanzevaluationen auf Algorithmusmodifikationen annehmen
kénnen (modulo Zeit- und Speicherbegrenzungen).

Im folgenden werde ich vier unkonventionelle Aspekte auflisten. Die resul-
tierende Architektur sollte als Reprisentant einer Vielzahl &hnlicher Archi-
tekturen verstanden werden.

1. Das Netz ‘sieht’ Performanzevaluationen. Eine Teilmenge der Eingabe-
knoten, die keine ‘normalen’ Eingabeknoten enthilt, wird als Menge der
Evalknoten (mit Kardinalitiit ne,q;) bezeichnet. evaly, steht fiir den k-ten
Evalknoten. Obwohl diese Modifikation konventioneller Netze im Vergleich
mit den folgenenden Modifikationen relativ einfach ist, reprisentiert sie
doch den moglicherweise bedeutsamsten Beitrag zur Erzielung ‘selbstrefe-
rentieller’ Architekturen, wie Fuinote®, Abschnitt 8.1.3 noch etwas detail-
lierter ausfithren wird.

2. Jede adaptive Komponente des Netzes erhilt eine Adresse. Fiir jede Ver-
bindung w;; fithren wir eine Adresse adr(w;;) ein. Dies wird dem Netz
helfen, {iber seine eigenen Verbindungen zu ‘reden’, wie die nichsten bei-
den Punkte klarmachen werden. O.B.d.A. nehmen wir im folgenden an, dafl
adr(w;;) als Bindrvektor reprisentiert sei (dies stellt jedoch nur eine von
vielen Moglichkeiten dar®).

3. Das Netz vermag all seine eigenen Gewichte zu analysieren. Eine Un-
termenge der Nichteingabeknoten, welche keine ‘normalen’ Ausgabeknoten
enthilt, wird als Analyseknoten bezeichnet. anay bezeichnet den k-ten von
Nane Analyseknoten. Die Analyseknoten dienen dazu, sequentiell Verbin-
dungen anzusprechen, deren gegenwirtige Gewichte das Netzwerk ‘in Erfah-
rung bringen mochte’. Es bereitet keine Schwierigkeiten, die Analyseknoten
mit geniigend Kapazitit zur Adressierung jeder beliebigen Verbindung aus-
zustatten, einschliefllich jener Verbindungen, die zu Analyseknoten fihren.
Dies i3t sich beispielsweise durch

Nana = up(lo.g2nconn) (82)

erreichen, wobei up(z) die kleinste ganze Zahl > z liefert. Ein spezieller
Eingabeknoten, der weder ‘normaler’ Eingabeknoten noch Evalknoten ist,
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wird mit val bezeichnet. val(t) berechnet sich gemif

val(1) =0, VE>1: val(t+1) = Zg[”ana(t) — adr(wi;)||*]wi; (), (8.3)
i,j

wobei g eine differenzierbare Funktion mit Wertebereich [0...1] ist. g be-
stimmt, wie nahe eine Verbindungsadresse® den Aktivationen der Analyse-
knoten sein muf}, um einen signifikanten Beitrag fiir val(t) zu ermdglichen.
Ich schlage eine Funktion g vor, die nahezu tiiberall fast Null ist, um den
Ursprung herum jedoch eine enge Spitze aufweist. Dies wird dem Netz im
Prinzip erlauben, sich zu jedem Zeitpunkt eine einzelne Verbindung heraus-
zupicken und ihr gegenwirtiges Gewicht zu analysieren, ohne ‘cross-talk’
von anderen Gewichten in Kauf nehmen zu miissen.

Es ist ohne weiteres moglich, alternative Schemata zur gleichzeitigen Adres-
sierung mehr als eines Gewichtes zu entwerfen (siehe auch Fuinote®).

4. Das Netz vermag all seine eigenen Gewichte zu modifizieren. Eine Un-
termenge der Ausgabeknoten, welche weder ‘normale’ Ausgabeknoten noch
Analyseknoten enthilt, wird als die Menge der Modifizierknoten bezeich-
net. mody, bezeichnet den k-ten von n,,.,q Modifizierknoten. Die Modifi-
zierknoten dienen dazu, sequentiell Verbindungen anzusprechen, deren ge-
genwirtige Gewichte das Netzwerk ‘d4ndern mdchte’. Es bereitet von neuem
keine Schwierigkeiten, die Modifizierknoten mit geniigend Kapazitit zur
Adressierung jeder beliebigen Verbindung auszustatten, einschlieflich je-
ner Verbindungen, die zu Modifizierknoten fiihren. Dies 148t sich wiederum
durch

Nmod = up(log2nconn) (84)

erreichen. Ein spezieller Nichteingabeknoten, der weder ‘normaler’ Ausga-
beknoten, Analyseknoten, noch Modifizierknoten ist, wird mit A bezeich-
net. fa sollte sowohl positive als auch negative Aktivationen A(t) gestatten.

5Man beachte die Notwendigkeit kompakter Adressierschemata. Man kénnte ja in
Anlehnung an Architektur 1 aus Kapitel 3 auf den alternativen Gedanken kommen,
einen Analyseknoten pro Verbindung einzufiihren, doch offensichtlich kann das nicht
funktionieren: Am Ende hédtten wir immer mehr Gewichte als Analyseknoten, und da-
mit mehr Gewichte, als adressiert werden konnten. ‘Selbstreferenz’ wire auf diese Weise
nicht moglich. Es sollte jedoch angemerkt werden, dafl das binidre Adressierungsschema
bei weitem nicht das kompakteste Schema darstellt. Im Prinzip erlauben reelle Zahlen
ja die Darstellung unbeschrinkter Informationsmengen durch eine einzige Zahl. Daher
ist es beispielsweise moglich, beliebige simultane Gewichtsdnderungen fiir alle Gewichte
durch die méglichen reellwertigen Aktivationen eines einzelnen Knotens zu représentie-
ren. Unbegrenzte Prézision ist jedoch unrealistisch fiir praktische Anwendungen. Und
der Zweck dieses Kapitels ist ja nicht das Auffinden der kompaktesten ‘selbstreferentiel-
len’ Adressierungsmethode, sondern lediglich wenigstens einer solchen Methode — welche
als Reprasentant vieler vergleichbarer Ansétze gesehen werden sollte.
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mod(t) und A(t) arbeiten zusammen, um explizite Gewichtsinderungen
gemif
wij(t +1) = wi;(t) + At) g[ lladr(wi;) — mod(t)|| ] (8.5)

hervorzurufen. Ist g nahezu iiberall fast Null, weist aber um den Ursprung
herum eine enge Spitze auf, so kann sich das Netz zu jedem Zeitpunkt eine
einzelne Verbindung herauspicken und ihr gegenwirtiges Gewicht dndern,
ohne andere Gewichte zu beeinflussen. Es ist wiederum ohne weiteres moglich,
alternative Schemata zur gleichzeitigen Modifikation mehr als eines Gewich-
tes zu entwerfen (siehe erneut Fufinote®).

Die Gleichungen (8.1), (8.3), und (8.5) beschreiben im wesentlichen die
vorverdrahtete Systemdynamik — die vom Performanzmafl abhéngigen Be-
legungen der Evalknoten werden allerdings erst im Abschnitt 8.2 spezifiziert
werden.

Es gibt viele im obigen Sinne ‘selbstreferentielle’ Netze. Der Begriff ‘ver-
steckte Knoten’bezeichne Knoten, die weder ‘normale’ Eingabeknoten, ‘nor-
male’ Ausgabeknoten, Evalknoten, Analysierknoten, Modifizierknoten, val
oder A sind. Es existieren n, = n, — n, derartige versteckte Knoten. Es
gibt eine unendliche Anzahl von Méglichkeiten, die Bedingung

Neonn > (Ma+1N0+2up(l0ganconn)+1) (Na+10+2up(l0ganconn) + 141z +1+Ncyar)-
(8.6)

zu erfiillen. Ein Beispiel, bei dem das Gleichheitszeichen in (8.6) erfiillt ist,

ist durch

Ng = 277 No = Neyal = 47 Nana = Nmod = ]-]-anh =35

gegeben.

8.1.3 MACHTIGKEIT DER KLASSE DER VOM NETZ
BERECHENBAREN FUNKTIONEN

Mit geeigneten konstanten (zeit-invarianten) w;;(t), einfachen konventio-
nellen Aktivationsfunktionen fj, geniigend n; ‘versteckten’ Knoten und
ausreichender Blockgrofie n, kann das ‘selbstreferentielle’ Netz durch wie-
derholte Anwendung von (8.1) jede beliebige Funktion

f : {0’ 1}nm+1+neval+no+nana+nm0d+1 N {0’ 1}no+nana+nm0d+1
(8.7)
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UMGEBUNG

GEW CHTSMODI FI KATI ON

bR

o(t) mod(t) ;;A(t) anal (t)
1 —O—0O0000—

v AUSGABEKNOTEN

El NGABEKNOTEN

x(t+1) eval (t+1) wval (t+1)

A /\

Abbildung 8.1: Der spezielle Eingabevektor ewval(t) informiert das
vollstéindig riickgekoppelte Netzwerk (nur zwei Verbindungen sind einge-
zeichnet) iiber externe Performanzevaluationen. Der spezielle Ausgabevek-
tor ana(t) adressiert eine zu analysierende Verbindung, deren Gewicht in
den speziellen Eingabeknoten val geschrieben wird. Der spezielle Ausgabe-
vektor mod(t) adressiert eine zu modifizierende Verbindung, deren Gewicht
in Proportion zur gegenwirtigen Aktivation des speziellen Ausgabeknotens
A gedndert wird. Siehe Text fiir Details.
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| Symbol Beschreibung
t Diskreter Zeitindex aus {1, ..., Ntime }
Tk k-ter ‘normaler’ Eingabeknoten
Yk k-ter Nichteingabeknoten
Ok k-ter ‘normaler’ Ausgabeknoten
2K k-ter Knoten
evaly, k-ter Evalknoten (zur Beobachtung von Performanzevaluationen)
anay k-ter Analyseknoten (um Verbindungen zu adressieren)
mody, k-ter Modifizierknoten (um Verbindungen zu adressieren)
val spezieller Eingabeknoten zur Analyse von Gewichten
A spezieller Ausgabeknoten, um Gewichte zu dndern
u(t) Aktivation von u zur Zeit t, falls v Knoten bezeichnet
vk (t) k-te Komponente von v(t), falls v(t) Vektor (konsistent mit vorangegangener Zeile)
z(t) ‘normaler’ Eingabevektor zum Zeitpunkt ¢
o(t) ‘normaler’ Ausgabevektor zum Zeitpunkt ¢
eval(t) Performanzevaluationsvektor zum Zeitpunkt ¢
ana(t) spezieller Ausgabevektor zur Adressierung von Verbindungen
mod(t) spezieller Ausgabevektor zur Adressierung von Verbindungen
Ny dim(z(t)), Anzahl der normalen Eingabeknoten
no dim(o(t)), Anzahl der ‘normalen’ Ausgabeknoten
Neval dim(eval(t)), Anzahl der Evalknoten
nr Ng + Nevar + 1, Anzahl aller Eingabeknoten
up(x) kleinste ganze Zahl > z
Nimod dim(mod(t)) = up(loganconn), Anzahl der Modifizierknoten
Nana dim(ana(t)) = up(loganconn), Anzahl der Analysierknoten
Ny No + Nana + Nmod + 1, Anzahl der Nichteingabeknoten
n, nr + ny, Anzahl aller Knoten
nh Anzahl der ‘versteckten’ Knoten
Wij Verbindung vom Knoten j zum Knoten ¢
Neconn nr(ny + nr), Anzahl aller Verbindungen
adr(w;;) Adresse von w;;
g Funktion zur Definition der ‘N&he’ von Adressen, mit enger Spitze um den Ursprung herum
val(t 1) S olllana(?) — adr(w;)[Pws; ()
wi; () Gewicht von w;; zum Zeitpunkt ¢
wij(t +1) wij (t) + A() g[ lladr(wi;) — mod(®)[[” ]
ngy konstante Blockgrofie, z(t) bleibt wihrend Blécken der Linge n, invariant
Ng Anzahl sukzessiver Blicke in der Eingabesequenz
TNtime = NpTlg Anzahl sukzessiver Zeitschritte in der Eingabesequenz
S Menge der vom Netz ausfiihrbaren Algorithmen

Tabelle 8.1: Symboldefinitionen zur Beschreibung des ‘selbstreferentiellen’

Netzes.
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berechnen, die sich bei konstanter Maschinenzyklenanzahl ny. durch einen
konventionellen digitalen (sequentiellen oder parallelen) Rechner mit be-
grenzten Zeit- und Speicherressourcen® berechnen 1ift. Dies liegt daran,
dafl Informationsverarbeitung in konventionellen Rechnern durch wieder-
holte Anwendung einfacher Boolescher Funktionen ausdriickbar ist, welche
sich ohne weiteres in rekurrenten Netzen implementieren lassen.

Wenigstens der A Ausgabeknoten und der val Eingabeknoten sollten nicht
nur binire, sondern reelle Werte annehmen konnen. Es bereitet jedoch keine
groferen Schwierigkeiten, zu zeigen, dafl die Bereiche {0,1} in (8.7) fiir
beliebige Knoten durch R ersetzt werden diirfen.

Dies erlaubt uns, ohne Riicksicht auf zusitzliche ‘hardware’-spezifische Be-
schrinkungen der Michtigkeit des Netzes die Speicherbegrenzung ny und

die Zeitbegrenzung n, durch zwei natiirliche Parameter zu identifizieren”.

Damit erhalten wir ein allgemeines ‘selbstreferentielles’ Netz mit im we-
sentlichen unbeschrinkter Michtigkeit (modulo unvermeidlicher Zeit- und
Speicherbegrenzungen), welches im Prinzip seine eigene Gewichtsmatrix
analysieren und dndern kann, einschliellich jener Teile der Gewichtsmatrix,
die fiir die Analyse und Anderung der Gewichtsmatrix zustéindig sind. Der
Analyse- und AnderungsprozeB selbst kann beliebig komplex sein — es gibt
keine wesentlichen theoretischen Begrenzungen fiir die Raffinesse der im
Netz implementierbaren Gewichtséinderungsalgorithmen. Das gleiche gilt
fiir die Gewichtsdnderungsalgorithmen, die die Gewichtsénderungsalgorith-
men dndern, und die Gewichtsdnderungsalgorithmen, die die Gewichtsdnde-
rungsalgorithmen, die die Gewichtsénderungsalgorithmen &ndern, &ndern,
etc.... Dies liegt im wesentlichen daran, daf jeder ‘Meta-Level in dasselbe
Netz eingebettet ist®.

60der durch eine gegebene, fiir begrenzte Zeit (wihrend der sie nur einen endlichen
Teil ihres Bandes benutzen kann) operierende Turingmaschine — oder durch einen gege-
benen endlichen Automaten.

"Es sollte erwihnt werden, daB ngnq und 7,4 die Tendenz haben, mit n;, zu wachsen
(falls beide nicht von vornherein grofi genug gewihlt worden sind), da nconn mit np
zunimmt. Ngpe und n,,.q wachsen fiir grole Netzwerke jedoch viel langsamer als nj,.

8 Einfachere Alternative ohne Féhigkeit zu expliziter Gewichtsinderung. Da rekur-
rente Netze Allzweckmaschinen mit im wesentlichen unbeschrinkter Michtigkeit sind,
erlauben sie die Implementierung beliebiger Algorithmen, einschliefllich durch Aktivatio-
nen statt durch Gewichte reprdsentierter Lernalgorithmen. Daher kénnen wir im Prinzip
ein einfacheres ‘selbstreferentielles’ System als dasjenige, auf welches sich vorliegendes
Kapitel konzentriert, mit einem ‘konventionellen’ rekurrenten Netz ohne explizite Féhig-
keit zur Eigengewichtsmodifikation (mittels ana(t), val(t), mod(t), A(t)) realisieren. (So
gesehen brauchen wir nur die erste der in 8.1.2 aufgelisteten Modifikationen konventio-
neller rekurrenter Netze zu behalten, nimlich die Evalknoten.) Dieses alternative Netz
ist allerdings nicht imstande, all seine adaptiven Parameter selbst zu kontrollieren.
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8.2 ALGORITHMUS FUR UBERWACHTES
LERNEN

Um niitzliche ‘selbst-modifizierende’ Gewichtsinderungsalgorithmen zu fin-
den, bedarf es eines vorverdrahteten Gewichtsinderungsalgorithmus. Wir
miissen sicherstellen, dafl gewisse Aspekte des Gewichtsénderungsalgorith-
mus unverdnderbar bleiben. Wir kénnen uns nicht erlauben, alles adaptiv
zu machen: So mufl man beispielsweise von Beginn an gewihrleisten, dafl
zu ‘wiinschenswerten’ Evaluationen fithrende Gewichtsmatrizen den Vorzug
vor anderen Gewichtsmatrizen erhalten. Dem System darf nicht erlaubt
werden, diese zentrale Spielregel zu #ndern. Die vorverdrahteten Aspekte
des Lernalgorithmus miissen ‘introspektive’ Gewichtsénderungsalgorithmen
beglinstigen, die sich selbst in ‘wiinschenswerter’ Weise manipulieren. Der
Begriff ‘wiinschenswert’ wird im folgenden wie stets durch eine geeignete
Zielfunktion spezifiziert werden.

[114] beschreibt u.a. einen nicht gradienten-basierten vorverdrahteten Reinforcement-
Lernalgorithmus. Um den Rahmen dieser Schrift nicht zu sprengen, will ich

mich hier jedoch auf durch Anwendung der Kettenregel herleitbare Lernal-
gorithmen beschriinken. Als exemplarisches Beispiel soll der folgende vor-
verdrahtete Algorithmus fiir ‘selbstreferentielles’ iiberwachtes Lernen die-

nen.

Bei nicht quantisierten Variablen wird im folgenden angenommen, daf} sie
iiber ihren gesamten Belegungsbereich rangieren. Fiir o (t) mag zum Zeit-
punkt ¢ ein Zielwert dy (t) vorgegeben sein. Obwohl es keinerlei Bedeutung
fiir die formale Herleitung des Lernalgorithmus hat, sei angenommen, dafl
Zielwerte dj,(t) nur am Ende eines der n; Blocke mit n, Zeitschritten auf-
treten konnen (um die temporalen Ressourcen des Netzes nicht unnétig
zu beschrinken). Wir setzen me,q; = n,o- Es gibt also ebensoviele Evalkno-
ten wie ‘normale’ Ausgabeknoten. Es sei angenommen, dafl Eingaben und
Zielwerte nicht von fritheren Ausgaben (via Riickkopplung durch die Umge-
bung) abhingen — siehe [114] fiir einen Lernalgorithmus fiir die allgemeinere
Situation des ‘Reinforcement™-Lernens.

Zusammenfassend schreiben wir zunichst in kompakter Form die System-
dynamik nieder:

nety, (1) =0, Vt>1: zp(t) « Umgebung, yi(t) = fy, (nety, (1)),

VE> i mety, (t) =Y wy(t— DIt - 1), (8.8)
l
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VE> 10 wij(t+1) = wij(t) + At) g[ |ladr(wij) — mod(®)||* ], (8.9)
val(1) =0, Vt>1: val(t+1) = Zg[”ana(t)—adr(wij)||2]wz~j(t), (8.10)

Der folgende Aspekt der Systemdynamik ist fiir iiberwachtes Lernen spezi-
fisch und wurde daher in den vorangehenden Abschnitten noch nicht defi-
niert. Wie stets beim iiberwachten Lernen vermitteln die eval(t) Informa-
tion iiber erwiinschte Ausgaben zu bestimmten Zeitpunkten:

evalp(1) =0, Vit > 1: evalg(t+1) = di(t)—or(t), fallsdg(t) existiert, und 0 sonst.
(8.11)

8.2.1 PERFORMANZMASS

Wie stets beim iiberwachten Lernen wollen wir E*°!%(n,.n;) minimieren,
wobei

t

Etotal (1) = ZE(T)’ mit B(t) = %Z(evalk(t +1))%

T=1 k

Der folgende Algorithmus zur Minimierung von E! ist teilweise inspi-
riert durch die ‘konventionellen’ Lernalgorithmen fiir rekurrente Netze aus
Kapitel 2 sowie durch den Algorithmus fiir das die Gewichte eines zweiten
Netzes manipulierende nicht ‘selbstreferentielle’ Netz aus Kapitel 3. Seine
Komplexitit tibertrifft allerdings die Komplexitdt der bisher behandelten
Algorithmen.

8.2.2 HERLEITUNG DES ALGORITHMUS

Mit der Kettenregel berechnen wir Gewichtsinkremente fiir die Initialgewichte

wap(1) gemif

6Etotal (nrns)
Owep(1) 7

wobei 7 eine konstante positive Lernrate bezeichnet. Damit erhalten wir
einen ezakten gradientenbasierten Algorithmus zur Minimierung von Etote!
unter der ‘selbstreferentiellen’ durch (8.8) bis (8.11) gegebenen Dynamik.
Um den Schreibaufwand zu reduzieren, seien folgende (teilweise durch [148]
inspirierte) Kurzschreibweisen eingefiihrt:

Wap(1) ¢ wap(1) — 7 (8.12)
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Fiir alle Knoten u und alle Gewichte wg; schreiben wir

Pl = o . (813)
Fiir alle Verbindungspaare (w;j, was) schreiben wir
0 = gt (5.14)
Man beachte zunéchst, dafl
% =0, Vt>1: aii:t)a(ll()) = 6E;’;“:b Zevalk (t+1)pok(t).
(8.15)

Das verbleibende Problem besteht also in der Berechnung der p2% (¢), welche
sich durch inkrementelle Berechnung aller pZ%(t) und ¢’ (t) vollziehen 148t,
wie wir gleich sehen werden.

Fiir den Zeitpunkt 1 gilt
P31 = 0. (8.16)

Fiir ¢ > 1 erhalten wir die Rekursion
PiE(t+1)=0, (8.17)

pevs(t +1) = —p2% (t) falls dy(t) existiert, und 0 sonst, (8.18)

() = 3 gyt olomalt) — adrtuwi) w0 =

Z{ % (t)glllana(t) — adr(wy;)[|*)] +
wii () [ g'(llana(t) — adr(w;)|[*)2 ) (anam(t) — adry (wi;))pip (£) 1}
" (8.19)

(wobei adry, (w;;) das m-te Bit der Adresse von w;; bezeichnet),

0

pup(t+1) = f, (nety, (t + 1)) Z@wb

( )[l(t)wykl(t)] =
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£l (nety, (t+1 zwykl WPhs (1) + 1(8)als (2), (8.20)
wobei
qfl]b(l) =1 falls wep = w;j, und 0 sonst, (8.21)
V> L g0 = 5ot [us()+ 3 Aa(lmodr) - adr(uwy)|)| =
o 6wab( ! T<t !
t-1)+ 9 _A (t — Dg(llmod(t — 1) — adr(wy;)|*) =
qab awab(l) g N -

a5 (t = 1) + pg (¢ = Dg(llmod(t — 1) — adr(wij)|*)+

2A(t—1)g'(||mod(t—1)—adr(w,-j)||2)Z[modm(t 1)— adrm(w”)]pmo‘i (t—1).

(8.22)

Die p?,(¢) und qfl’b(t) lassen sich gemif den Gleichungen (8.16)-(8.22) inkre-
mentell zu jedem Zeitschritt aktualisieren, was bedeutet, dafl auch (8.15)
und (8.12) inkrementell berechnet werden kénnen. Die Speicherkomple-
xit#t betriigt unabhiingig von der Sequenzlinge O(n2,,,). Der Berech-
nungsaufwand pro Zeitschritt betrdgt unabhingig von der Sequenzlinge
O(n?,,,n10gn conn)- Dies iibertrifft bedauerlicherweise sogar die Berechnungs-
komplexitit von RTRL (siehe Kapitel 2), welche gleich O(n2,,,,) ist.
Ein weiterer Nachteil (neben der hohen Komplexitit) ist die hohe Anzahl
lokaler Minima der ungewdhnlich komplexen Zielfunktion. Der Zweck die-
ses letzten Kapitels der Arbeit besteht jedoch nicht in der Auffindung des
effizientesten oder praktikabelsten gradientenbasierten ‘selbstreferentiellen’
Lernalgorithmus, sondern in der Demonstration, dafl solche Algorithmen
iiberhaupt theoretisch moglich sind.

Offenbar gerit der Algorithmus nicht in eine endlose Rekursion. Er verwen-
det Gradientenabstieg, um Gewichtsdnderungsalgorithmen zu finden, die
zwar nicht notwendigerweise Gradientenabstieg betreiben (sondern mogli-
cherweise etwas Raffinierteres), aber dennoch dazu beitragen, Et°t% zu mi-
nimieren. Damit 148t sich das Gesamtsystem als eine ‘selbstreferentielle’
Erweiterung der ‘konventionelleren’ Algorithmen aus Kapitel 2 ansehen.
Beschleunigungsverfahren ¢ la Kapitel 2 sind mdoglich, fiir die Zwecke des
vorliegenden Kapitels jedoch nicht von Belang.
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8.3 ABSCHLIESSENDE BEMERKUNGEN
ZU KAPITEL 8

In diesem Kapitel habe ich im wesentlichen ein gradientenbasiertes Netz-
werk konstruiert, welches nicht nur lernen kann, von der Umgebung gestellte
Probleme zu 16sen, sondern auch, seine eigenen Gewichte als Eingabedaten
zu verwenden und seinen eigenen Gewichtséinderungsalgorithmus in sinn-
voller Weise beliebig zu manipulieren. Der Effekt dieses Vorgehens besteht
im wesentlichen im Kollaps einer Kette von ‘Meta-Netzwerken’ und ‘Meta-
Meta-...-Netzwerken’ in das Originalnetzwerk selbst [115].

Das System will sich als Représentant einer Vielzahl dhnlicher Systeme ver-
standen wissen, denen zwei Dinge gemein sind: Expliziter Zugang zu allen
modifizierbaren Algorithmuskomponenten sowie prinzipiell unbeschriankte
Michtigkeit (in praktischen Anwendungen allerdings limitiert durch unver-
meidliche vorgegebene Zeit- und Speicherbegrenzungen).

Biologische Plausibilitit. Es scheint, als ob ich meiner 10'5-ten Synapse
nicht explizit vorschreiben kann, welchen Wert sie annehmen soll. Statt
dessen scheinen sich meine eigenen Synapsen nur indirekt durch Willensak-
te beeinflussen zu lassen — beispielsweise durch Kreierung von ‘Schliisseln’
und ‘Eintrigen’, die miteinander assoziiert werden sollen (wie z.B. kor-
respondierende Worter aus zwei verschiedenen Sprachen). Auf den ersten
Blick scheint das neuronale Netz in meinem Kopf demzufolge eine andere
Art von ‘Selbstreferenz’ zu pflegen als das KNN aus Sektion 8.2. Mir ist
allerdings keine wirkliche Evidenz fiir diese Vermutung bekannt: Auch un-
ser ‘selbstreferentielles’ KNN verfiigt urspriinglich iiber kein Konzept seines
n-ten Gewichtes — alles, was es tun kann, ist, herauszufinden, ‘in der Spra-
che der Aktivationen iiber Gewichte zu reden’, ohne wirklich zu ‘wissen’,
was ein Gewicht ist (auch Menschen besaflen fiir lange Zeit keinerlei Vor-
stellung von ihren Synapsen). Mir sind andererseits allerdings auch keine
biologischen Fakten bekannt, die die Theorie stiitzen wiirden, dafl orga-
nische Gehirne in der Tat Mittel besitzen, all ihre Synapsen einzeln® zu
adressieren.

Zukiinftige Forschungen. Der Lernalgorithmus aus Abschnitt 8.2 basiert auf
dem Konzept separater Trainingsintervalle. Nach jeder Trainingssequenz
wird die am Ende des Intervalls durch Selbstmodifikation gewonnene Ge-

9Wie bereits verschiedentlich erwihnt, besteht dieses Kapitel nicht auf Schemata
zur Adressierung einzelner Gewichte. Es existieren viele alternative Moglichkeiten, g zu
wihlen und die Gleichungen (8.3) und (8.5) entsprechend umzudefinieren.
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wichtsmatrix einfach weggeworfen. Eine Alternative bestlinde darin, die
finale Gewichtsmatrix gegen die bisher beste zu testen und sie zu behal-
ten, falls sie besser ist'?. Ich wiirde jedoch ein hypothetisches Lernsystem
vorziehen, das nicht von Anfang an auf das Konzept von Trainingssequen-
zen festgelegt ist. Statt dessen sollte dieses hypothetische System in der
Lage sein, zu lernen, einen kontinuierlichen Eingabestrom dergestalt zu
segmentieren und zu manipulieren, daf es sich selbst so etwas wie majfge-
schneiderte Trainingssequenzen zurechtlegen kann. Im Rahmen zukiinftiger
Forschungen soll versucht werden, geeignete Lernalgorithmen (mit formal
beweisbarer Wirksamkeit) fiir derartige Systeme zu entwerfen.

Wie bereits durch den Titel nahegelegt, stellt dieses abschlieSende Kapitel'!
einen Ausblick dar. Es mochte sich selbst im Rahmen eines Gedankenexpe-
rimentes auf das Aufweisen der theoretischen Moglichkeit gewisser ‘selbs-
treferentieller’ Gewichtsinderungsalgorithmen beschrinken — das konstruk-
tive Beispiel aus den vorangegangenen Abschnitten stellt gewifl nicht den
effizientesten oder praktikabelsten gradientenbasierten ‘selbstreferentiellen’
Lernalgorithmus dar. Der Entwurf alternativer, effizienterer Adressiersche-
mata sowie experimentelle Auswertungen spezifischer Details sollen zukiinf-
tigen Forschungen iiberlassen bleiben (ein Schritt in diese Richtung wurde
in [116] getan).

10Bei dem alternativen Netzwerk aus FuBnote? (Abschnitt 8.1.3) wiirde dies darauf
hinauslaufen, die Aktivationen des Netzwerks am Ende eines Trainingsintervalls nicht
von neuem zu initialisieren. Denn es kénnte ja sein, daf die Aktivationen einen niitzlichen
‘selbstreferentiellen’ Lernalgorithmus darstellen.

1 Das Kapitel ist teilweise inspiriert durch #ltere Ideen zum Thema ‘Lernen lernen’
— [88] beschreibt einen ‘selbstreferentiellen’ genetischen Algorithmus sowie einge weitere
‘introspektive’ Systeme.
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8.4 SCHLUSSBEMERKUNGEN ZUR AR-
BEIT

Die Idee, Gradientenabstiegsverfahren in der Informatik zur Auffindung
einfacher Rechenvorschriften einzusetzen, ist im Prinzip alt. Thre Urspriinge
lassen sich mindestens bis zu Rosenblatts einfachem linearen assoziativen
Speicher zuriickverfolgen [83]. Daf} dieser Idee jedoch grofie Allgemeinheit
zukommt und daf} sie zahlreiche weitergehende Anwendungsmoéglichkeiten
gestattet, fand allerdings erst in jlingster Zeit Aufmerksamkeit. Ich habe
mich im Rahmen dieser Arbeit bemiiht, an zumeist neuartigen Architektu-
ren einige wichtige und hiufig wiederkehrende Aspekte des Entwurfs gradi-
entenbasierter KNN darzulegen sowie klarzumachen, dafi die formale Spe-
zifikation gewiinschter ‘Software-Eigenschaften durch Zielfunktionen, die
beziiglich der ‘Software’ differenzierbar sind, eine sehr vielseitige Alterna-
tive zu herkémmlichen Lésungsspezifikationsansitzen darstellt.

In Kapitel 2 haben wir gesehen, wie sich Gradientenabstiegsverfahren zur
zielgerichteten Suche in Riumen beliebig komplexer sequentiell/paralleler
Algorithmen fiir riickgekoppelte sequenzverarbeitende Netzwerke herleiten
lassen.

In Kapitel 3 wurde beispielhaft demonstriert, daf riickgekoppelte Netz-
werke nicht die einzige Architektur darstellen, die die gradientenbasierte
Herleitung sequenzverarbeitender Algorithmen erlaubt.

Die Kapitel 3, 4, und 6 zeigten in den hichst unterschiedlichen Kontexten
des liberwachten Lernens, des ‘Reinforcement™-Lernens und des uniiber-
wachten Lernens eine ganze Reihe von Mdoglichkeiten auf, durch Hinterein-
anderschaltung mehrerer differenzierbarer adaptiver Module (mit oft sehr
unterschiedlichen Aufgaben) geeignete Lernalgorithmen fiir die jeweilige
Problemstellung herzuleiten.

Kapitel 8 trieb die Grundidee ins Extreme: Dort wurde der Gewichtsinde-
rungsalgorithmus eines Netzwerkes dergestalt in differenzierbarer Form re-
prasentiert, daf sich eine zielgerichtete gradientenbasierte Suche im Raum
der Gewichtsinderungsalgorithmen selbst veranstalten lieS3.

Die in dieser Arbeit abgehandelten Methoden gehen zwar in vieler Hinsicht
iiber das bekannteste bisher mit Erfolg angewendete gradientenbasierte Ver-
fahren (ndmlich einfaches BP) hinaus, schopfen jedoch das Potential der
Idee gradientenbasierter Suche nach formal durch geeignete Zielfunktionen
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spezifizierten Algorithmen nicht aus. Vielmehr stellen sie lediglich bedeu-
tende Reprisentanten einer umfangreichen Klasse gradientenbasierter Al-
gorithmen dar, die erst in Ansétzen erforscht ist. Ich glaube, daf sich viele
altbekannte Konzepte der Informatik so modifizieren lassen, daf} sie sich
in gradientenbasierte Systeme einbetten lassen. Als Beispiel diene der aus
der Informatik nicht wegzudenkende ‘Keller’: [20] und [133] beschreiben im
Kontext des Erlernens kontextfreier Grammatiken ‘differenzierbare’ Keller,
die nicht nur diskrete Standardoperationen wie ‘push’ und ‘pop’ erlauben,
sondern auch beliebige Zwischenabstufungen wie ‘push ein bifichen’ oder
‘pop ein bifichen mehr’: Kellerinhalte werden dabei als kontinuierliche Ak-
tivationsmuster reprasentiert, und Kellerinhalte sind beziiglich der Funktio-
nen, welche Kellerinhalte verindern, differenzierbar. Dies erlaubt die Her-
leitung gradientenbasierter Algorithmen zum Erlernen der Ausfithrung ge-
eigneter Kellermodifikationen zu geeigneten Zeitpunkten, wobei der Begriff
‘geeignet’ wie stets indirekt durch eine angemessene Zielfunktion spezifi-
ziert wird. Eine interessante und vielschichtige Fragestellung ist, welche der
vielbeniitzten diskreten Datenstrukturen und Standardalgorithmen der In-
formatik (wie Keller und Kelleroperationen, oder aber beispielsweise auch
Logikklauseln und Unifikation) sich in #hnlicher Weise dergestalt sinnvoll
in ein Kontinuum von Datenstrukturen und zugehorigen Algorithmen ein-
betten lassen, dafl sie geeignete Differenzierbarkeitskriterien erfiillen und
dadurch mit lernenden KNN zusammenschaltbar werden. Hier 6ffnet sich
ein vielversprechendes, noch weitgehend unbeackertes Forschungsfeld.

Das Konzept der gradientenbasierten Suchverfahren in Riumen von Re-
chenvorschriften stellt einen der wichtigsten Beitrige der KNN-Forschung
zur Informatik dar, obwohl die umfassende Bedeutung und Anwendbar-
keit dieses Konzeptes in fritheren Arbeiten meines Wissens nach so gut wie
gar nicht zum Ausdruck kam, sondern statt dessen durch die Betonung
anderer typischer KNN-Eigenschaften wie beispielsweise der Eignung zur
‘subsymbolischen’ und massiv parallelen Informationsverarbeitung (die fiir
gradientenbasierte Lernalgorithmen in keiner Weise erforderlich ist) in den
Hintergrund trat.

Aus den Uberlegungen in Kapitel 7 ist allerdings ersichtlich, dal auch das
Konzept des Gradientenabstiegs im Algorithmenraum fiir sich genommen
kein Allheilmittel sein kann — gewisse einfache, nicht kettenregelspezifische
Einsichten gestatten zumindest gelegentlich, die Performanz gradientenba-
sierter Lernalgorithmen gewaltig zu verbessern.
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