Was konnen neuronale Netze?

Raul Rojas

1 Das Approximationsproblem

Neuronale Netze bilden ein alternatives Berechnungsmodell, das in den letzten
Jahren zunehmende Beachtung gefunden hat. Die Motivation dieses neuen Para-
digmas liegt, wie der Name schon andeutet, in der Biologie: man mochte Auto-
maten bauen, die gewisse Aspekte der Informationsverarbeitung bei Mensch und
Tier nachahmen. In der Sprache der Informatik ausgedriickt, konnen wir sagen,
dafl biologische Nervensysteme massiv parallel arbeiten, fehlertolerant sind und
sich adaptiv verhalten. Gerade diese Eigenschaften sollten auch kiinstliche Auto-
maten aufweisen. Bei gewissen Anwendungen sind sie sogar unerlafilich, wie z.B.
massive Parallelitét in der Hochenergiephysik [4], Fehlertoleranz in der Robotik
[14] und adaptives Verhalten bei der Spracherkennung [10]. Neuronale Netze sol-
len sich auflerdem als lernende Systeme verhalten, die ihre eigenen Parameter
bestimmen und anpassen konnen.

Obwohl neuronale Netze erst in den letzten Jahren allgemeine Anerkennung fan-
den, ist ihre Geschichte fast so alt wie die der traditionellen Computersysteme
selbst. Die ersten Modelle abstrakter Neuronen wurden von Warren McCulloch
und Walter Pitts im Jahre 1943 vorgeschlagen, also zu einer Zeit, in der gerade
die ersten Computeranlagen gebaut wurden. Nur wenige wissen, daf} sich John
von Neumann in seiner Arbeit, die die Architektur zukiinftiger Computersyste-
me auf lange Zeit festschrieb, in seiner Argumentation des biologischen Modells
bediente [17]. Dabei bildeten die Untersuchungen von McCulloch und Pitts, so-
wie die Kybernetik Norbert Wieners den Hintergrund seiner Ausfiihrungen. Dafl
spéter iiber kiinstliche neuronale Netze eher marginal geforscht wurde, ist zum
Teil das Ergebnis des iiberwéltigenden Erfolges der traditionellen Computersy-
steme, die einen alternativen Zugang zur maschinellen Intelligenz bieten. Erst seit
den siebziger aber vor allem seit den achtziger Jahren erleben wir eine Renais-
sance der Forschung auf dem Gebiet des Konnektionismus. Die subsymbolischen
Fahigkeiten neuronaler Netze sollen jetzt jene Systeme unterstiitzen, die bis heu-
te menschliche Intelligenz auf der rein symbolischen Ebene, d.h. auf der Ebene
der Logik, modelliert haben.

In diesem Aufsatz wollen wir besprechen, was neuronale Netze sind und welche
Art von Berechnungen sie durchfiihren kénnen. Wir zeigen, wie solche Syste-
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me trainiert werden, welches der Unterschied zum traditionellen algorithmischen
Zugang ist und wie adaptives Verhalten implementiert werden kann. Es wird
insbesondere gezeigt, dafl kiinstliche neuronale Netze geeignete Systeme fiir sta-
tistische Modellierung bilden, und es wird anhand des Beispieles der automati-
schen Spracherkennung erldutert, wie kiinstliche neuronale Netze in traditionelle
algorithmische Verfahren eingebettet werden kénnen.

Der Aufsatz ist folgendermaflen gegliedert: In Abschnitt 1 zeigen wir, vom biolo-
gischen Modell ausgehend, daf kiinstliche neuronale Netze ein altes Problem der
Approximationstheorie beriihren, ndmlich die Ermittlung der besten Approxima-
tion zu einer nur unvollstindig definierten Funktion. Wir zeigen spéter, dafi dies
ein hartes Berechnungsproblem ist. In Abschnitt 2 geben wir ein Beispiel eines
einfachen Modells, das Perzeptron, dessen Lernalgorithmus einfach zu visualisie-
ren ist. Im dritten Abschnitt wird der Backpropagation-Algorithmus abgeleitet,
der fiir das Training mehrschichtiger Netze hiufig verwendet wird. Die letzten
zwei Abschnitte behandeln dann die oben erwdhnten statistischen Eigenschaften
neuronaler Netze.

1.1 Das biologische Modell

Mit den kiinstlichen neuronalen Netzen werden biologische neuronale Netze als
informationsverarbeitende Systeme nachgeahmt. Auch wenn die einzelnen bio-
logischen Modelle des Gehirns und der Nervensysteme von Lebewesen sich in
vielen Aspekten unterscheiden, herrscht allgemeine Ubereinstimmung dariiber,
dafl das Wesen der Funktion des Nervensystems in der Kontrolle durch Kommu-
nikation besteht. Nervensysteme bestehen aus vielen Tausenden oder Millionen
von miteinander vernetzten Nervenzellen — den Neuronen. Jede dieser Zellen
ist sehr komplex in ihrem Aufbau und kann eintreffende Signale auf vielfiltige
Weise verarbeiten. Neuronen sind jedoch langsam im Vergleich zu elektronischen
Bausteinen. Wahrend die letzteren Schaltzeiten in der Groflenordnung von Na-
nosekunden besitzen, schalten Neuronen innerhalb einiger Millisekunden. Und
trotzdem: Das menschliche Gehirn kann Probleme 16sen, die fiir jeden konventio-
nellen Rechner noch in unerreichbarer Ferne liegen.

Nervenzellen empfangen Signale und geben neue, von ihnen erzeugte, Signale wei-
ter. Die allgemeine Struktur eines generischen Neurons wird in Abb. 1 gezeigt.
Die Fortsitze des Neurons, die die Eingangsinformation sammeln, werden Den-
driten genannt. Sie iibernehmen Signale aus anderen Nervenzellen an spezifischen
Kontaktstellen, den Synapsen. Der Zellkorper reagiert auf diese Stimuli und f
angt an, Signale zu iibertragen. Die Ausgabesignale eines Neurons werden durch
das Axon an andere Neuronen weitergereicht.

Diese vier Elemente (Dendriten, Synapsen, Nervenkérper und Axon) bilden die
minimale Struktur, die wir aus biologischen Modellen fiir unsere Zwecke iiberneh-
men, so dafl auch kiinstliche Neuronen als informationsverarbeitende Elemente
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Abbildung 1: Struktur eines Neurons

e gerichtete, gewichtete Eingabeleitungen,
e cinen Berechnungskorper,
e cine Ausgabeleitung

besitzen werden. Abb. 2 zeigt die Struktur eines abstrakten Neurons mit n
Eingingen. Jede Eingabeleitung iibertrigt einen reellen Wert z;. Die “primitive”
Funktion f, die vom abstrakten Neuron berechnet wird, kann im Prinzip beliebig
ausgewahlt werden. Die Eingabeleitungen sind gewichtet, d.h. jeder Eingabewert

w,x, +w,x, +--+wx )
1" 2712

n--n

Abbildung 2: Struktur eines kiinstlichen Neurons

x; wird mit dem entsprechenden Gewicht w; multipliziert. Die im Berechnungsele-
ment ankommende Information wird addiert, und das Resultat wird als Argument
fiir die primitive Funktion f verwendet. Ist die Struktur der einzelnen Neuronen
spezifiziert, konnen diese Elemente in Netzen miteinander gekoppelt werden.

Ein wichtiger Spezialfall eines Berechnungselements ist das Perzeptron, dessen
Diagramm in Abb. 3 gezeigt wird [9]. Ein Perzeptron besitzt n Eingabeleitungen,
die jeweils mit den Gewichten wy, wo, ..., w, behaftet sind. Das Perzeptron kann
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1, falls wx, +w,x,+--+wx =206

n-'n

0, falls wx, +w,x, +--+w x <0

n-'n

Abbildung 3: Struktur eines Perzeptrons

nur Schwellenwertentscheidungen treffen, d.h. die Ausgabe der Zelle ist 1, falls
T1Wy + Tows + -+ + Tpwy > 6

gilt, wobei # der sogenannte Schwellenwert der Zelle ist. Falls
1wy + Towy + - - - + Tpw, < 0

gilt, wird eine Null ausgegeben.

Mit Perzeptronen konnen logische Funktionen ohne weiteres realisiert werden.
Die AND-Verkniipfung zweier bindrer Variablen x; und z, kann durch eine Zelle
mit zwei Eingabeleitungen implementiert werden, bei der w; und w, beide gleich
1 sind und # = 2 gilt. Die Zelle wird nur dann eine 1 feuern, wenn x; + x5 > 2
erfiillt ist, d.h. bei bindren Eingaben genau dann, wenn z; = zo = 1. Abb. 4
zeigt die Implementierung der logischen Funktionen AND, OR und NOT mittels
eines Perzeptrons. Da diese drei Funktionen eine Basis fiir die Implementierung
aller moglichen booleschen Funktionen bilden, ist klar, dal mit einem Netz von
Perzeptronen beliebige logische Funktionen berechnet werden kénnen.

AND OR NOT

X
B! X

Abbildung 4: Logische Schaltungen

1.2 Neuronale Netze als Funktionennetze

Wird jedes Schaltelement in einem neuronalen Netz als eine primitive Funkti-
on aufgefaflt, die ihre Eingabe in eine bestimmte Ausgabe verwandelt, dann sind
neuronale Netze nichts anderes als Netze von Funktionen. Verschiedene abstrakte
Modelle unterscheiden sich hinsichtlich der Annahmen iiber die einzelne primiti-
ven Funktionen im Netz, die Topologie der Vernetzung und die Bedingungen fiir
synchrone oder asynchrone Bearbeitung der Information. In der konventionellen
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Datenverarbeitung dhnelt die Architektur der Datenflufirechner der Architektur
neuronaler Netze am meisten [23].

Typische kiinstliche neuronale Netze haben die in Abb. 5 gezeigte Struktur. Das
Netz kann als eine Funktion ® interpretiert werden, die fiir die Eingabe (z,y, z)
ausgewertet wird. An den Knoten werden elementare Funktionen f;, f5, f3 und f4
berechnet, deren Komposition ® definiert. Durch eine Verénderung der Netzge-
wichte g, g, . .., a5 (~das Gewicht 1 wird in Abbildungen nicht vermerkt) kann
® verdndert und fiir unterschiedliche Aufgaben angepafit werden. Die von einem
neuronalen Netz implementierte Funktion ® nennen wir die Netzfunktion.

CD(x,y, Z)

Abbildung 5: Funktionales Modell eines neuronalen Netzes

Neuronale Netze werden dann verwendet, wenn eine vorgegebene Menge von
Eingabewerten auf eine vorgegebene Menge von Ausgabewerten abgebildet wer-
den soll. Eine Menge von m Ein-Ausgabepaare (x1,y1), (22, ¥2), - - -, (Tm, Ym) wird
Trainingsmenge genannt. Das Lernproblem besteht darin, jene Funktion zu fin-
den, die die Trainingsausgabewerte am genauesten den entsprechenden Trainings-
eingabewerten zuordnet. Optimale Gewichte sind diejenigen, welche die “beste”
Anpassung der Netzausgabe an die vorgegebenen Ausgabewerte vornehmen. Je-
doch spielen dabei zwei entgegengesetzte Motivationen eine Rolle. Einerseits soll
das Netz nach der Lernphase die Trainingseingabewerte moglichst genau auf die
Ausgabewerte abbilden. Andererseits wird aber erwartet, dafl das Netz verallge-
meinern kann, d.h. es muf} fiir unbekannte Eingabewerte eine Ausgabe produzie-
ren, die eine Art Interpolation der Ausgaben aller bekannten Eingaben ist.

Abb. 6 veranschaulicht, wie ein Netz den Eingaberaum in einen Ausgaberaum ab-
bildet. Die schwarzen Punkte im Eingaberaum stellen die Trainingseingaben dar,
die auf die Trainingsausgaben (schwarze Punkte im Ausgaberaum) abgebildet
werden sollen. Es ist aber auch erwiinscht, dafl die Nachbarschaften der Trainings-
eingaben auf Nachbarschaften der Trainingsausgaben abgebildet werden. Eine fiir
das Netz unbekannte Eingabe, die dicht an einer trainierten Eingabe liegt, soll
in der Nihe der trainierten Ausgabe abgebildet werden. Offensichtlich soll das
Netz eine stetige Abbildung des Eingaberaums in den Ausgaberaum berechnen.
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Netzabbildung

Eingaberaum Ausgaberaum

Abbildung 6: Abbildung von Nachbarschaften in Nachbarschaften

Wenn die primitiven Funktionen in den Knoten des Netzes stetig sind, ist diese
Forderung automatisch erfiillt. In der Statistik werden #hnliche Probleme durch
eine lineare Funktionsapproximation (lineare Regression) geldst. Neuronale Net-
ze finden in der Regel eine nichtlineare Approximation zu den experimentellen
Punkten und stellen in diesem Sinne eine Erweiterung der traditionellen statisti-
schen Methoden dar.

Kiinstliche neuronale Netze sind nur eines von mehreren moglichen Berechenbar-
keitsparadigmen. Sie besitzen jedoch eine stéirkere Faszination als andere Bere-
chenbarkeitsmodelle, weil sie, obwohl nur abstrakte mathematische Modelle von
vernetzten Funktionen darstellend, uns etwas iiber die organische Welt verra-
ten konnen. Soll eine Definition fiir die angesprochenen Systeme gegeben werden,
konnte gesagt werden, daf} kiinstliche neuronale Netze sich mit den Eigenschaften
von Netzen von primitiven Funktionen beschéftigen. Welche Funktionen kénnen
aber auf diese Weise modelliert werden? Die Antwort wird von der Approxima-
tionstheorie geliefert.

1.3 Funktionsapproximation mit neuronalen Netzen

Ein altes Problem der Approximationstheorie besteht darin, eine vorgegebene
Funktion F' : IR — IR durch die Komposition primitiver Funktionen exakt oder
annihernd auszudriicken. Ein klassisches Beispiel ist die Approximation von ein-
dimensionalen Funktionen mittels Polynomen oder Fourierreihen. Die Taylorsche
Reihe fiir eine Funktion F', die am Punkt x, approximiert wird, hat die Form

F(z)=ap+ai(z — zo) + as(x —20)% 4+ - -+ an(x — 20)" + - -,

wobei die Konstanten ay, ..., a, vom Wert der Funktion F' und ihrer Ableitungen
am Punkt xy abhiingen. Abb. 7 zeigt, wie die polynomielle Approximation einer
Funktion F(z) als Funktionennetz dargestellt werden kann. An den Knoten des
Netzes werden die Funktionen z + 1,2 — 2!, ..., 2 = 2™ berechnet. Einzige freie
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Parameter sind die Konstanten ag, a1, ..., a,. Der Ausgabeknoten sammelt addi-
tiv die ankommende Information und gibt den Wert des ausgewerteten Polynoms
aus. Die Netzgewichte konnen analytisch durch die Berechnung der ersten n + 1
Glieder der zu F' gehorenden Taylorschen Reihe ermittelt werden. Interessanter
ist jedoch, sie durch einen Lernalgorithmus zu bestimmen.

F(x)

Abbildung 7: Taylorsche Reihe als Funktionennetz

Abb. 8 zeigt, wie eine Fourierreihe als neuronales Netz dargestellt werden kann.
Soll die Funktion F' als Fourierreihe entwickelt werden, dann hat diese die Form

o0

F(z) = Z(ai cos(iz) + b; sin(iz)).

1=0

Ein neuronales Netz mit der Sinus-Funktion als primititiver Knotenfunktion kann
eine endliche Anzahl der Glieder der Reihe implementieren. In der Abb. 8 legen
die Konstanten ky,...,k, die Frequenz der Sinus-Ausgabe eines jeden Knotens
fest. Die Konstanten d,...,d,, die einfach in die Knoten eingegeben werden,
spielen die Rolle von Phasenverschiebungen (so gilt z.B. mit dy = 7/2 die Glei-
chung sin(z + dy) = cos(x)), und so braucht die Kosinus-Funktion nicht explizit
als primitive Funktion in den Knoten aufzutauchen). Die Konstanten wy, ..., wy,
spielen die Rolle der Amplituden der Fourierreihe. Wie man sieht, ist das Netz
sogar allgemeiner als die konventionelle Formel, da nichtganzzahlige Wellenzah-
len k; erlaubt sind und auch Phasenverschiebungen, die kein mehrfaches von 7 /2
sind.

Im Unterschied zu Taylorschen oder Fourierreihen ist bei neuronalen Netzen die
zu modellierende Funktion F' nur indirekt, d.h. anhand einiger Ein-Ausgabepaare
bekannt. Wir kennen die Abbildung F' nur an einigen Stellen, m&chten aber die
beste mogliche Verallgemeinerung daraus ableiten. In unseren beiden Beispielen
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F(x)

Abbildung 8: Fourierreihe als Funktionennetz

wiirden wir versuchen, die Netzgewichte optimal zu bestimmen. Im Fall des Net-
zes fiir die Taylorsche Reihe kann die klassische Methode der minimalen Quadrate
verwendet werden. Im Fall der Fourierreihe kann ein Lernalgorithmus verwendet
werden. Dafiir wird zuerst ein zufilliger Satz von Gewichten ausgew#hlt und
dann so lange iterativ angepasst, bis das Funktionennetz die gesuchte Funktion
F optimal approximiert.

Abb. 9 zeigt, wie dies geschehen soll: Die unbekannte Funktion F : IR* — IR
soll von einem Netz berechnet werden. Wir kennen nur einige Stiitzpunkte ihres
Graphen. Ein Netz wird mit zufélligen Gewichten initialisiert und berechnet am
Anfang nur eine schlechte Approximation der gewiinschten Funktion. Im Laufe
eines Lernverfahrens (d.h. durch iterative Korrektur der Gewichte) wird die vom
Netz berechnete Approximation immer besser, bis letztendlich, im Idealfall, die
Graphik der Netzfunktion und die der modellierten Funktion iibereinstimmen.
Schon das Beispiel der Taylor- und Fourier-Netze deutet an, dafl es moglich sein
sollte, eine umfangreiche Klasse von Funktionen durch neuronale Netze zu appro-
ximieren. In beiden Fillen wiirden wir aber eine unendliche Anzahl von Knoten
brauchen, um eine Funktion F' ezakt berechnen zu kénnen. Uberraschenderweise
kénnen jedoch viele nicht triviale Funktionen exakt bereits durch ein endliches
Funktionennetz berechnet werden. Ein klassisches Resultat von Kolmogorov bil-
det dafiir die Grundlage: Mehrdimensionale stetige Funktionen konnen als ein
endliches Netz primitiver eindimensionaler Funktionen dargestellt werden.

Der Satz von Kolmogorov in einer moderneren Variante lautet:

Satz 1 Gegeben sei eine n-dimensionale stetige Funktion F : [0,1]" — [0, 1].
Dann existieren eindimensionale stetige Funktionen g und ¢4 firq=1,...,2n+1
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Abbildung 9: Schrittweise Anniherung an die gewiinschte Approximation von F'

sowie Konstanten Ay, p=1,...,n, so daff

2n+1 n
F(z1,29,...,25) = Z g ( Ap@q(xp)) .
qg=1 p=1

Der Beweis kann bei Sprecher [22] nachgelesen werden.

Abb. 10 zeigt die Verschaltung, die fiir die Berechnung von F(z1,zo,...,Z,) be-
nutzt werden kann. Die Funktionen ¢, kénnen im voraus festgelegt werden, so
da nur die Netzgewichte und die Funktion g zu finden sind. In neuerer Zeit
haben andere Autoren einige der Bedingungen des Theorems von Kolmogorov
abgeschwicht und die Darstellbarkeit von Lebesgue-integrierbaren Funktionen
untersucht. Autoren wie Gallant und White haben Fourierreihen verwendet, um
vergleichbare Resultate zu erzielen. Voraussetzung dafiir ist nur, dafl die Netz-
knoten irgendeine Form von squashing function verwenden, d.h. eine Sigmoide
(vgl. 3.1) oder eine dhnliche Funktion. Hornik et al. [7] haben allgemeinere Re-
sultate fiir eine gréflere Klasse von Funktionen in den Netzknoten erzielt. Wer-
den auBlerdem Knoten im Netz zugelassen, die als Bausteine fiir die Berechnung
von Polynomen der Eingabewerte verwendet werden kénnen, garantiert bereits
der klassische Satz von Weierstra3-Stone, daf3 jede reelle stetige Funktion mit
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X1 X2 Xn-1  Xn

Abbildung 10: Netz fiir die Berechnung einer stetigen Funktion F'

kompaktem Definitionsbereich durch endlich viele Berechnungselemente beliebig
genau approximiert werden kann.

1.4 Das Lernproblem ist NP-vollstindig

Die Bestimmung der Netzparameter in einem neuronalen Netz ist im allgemei-
nen ein NP-vollstdndiges Problem. Das bedeutet, daf§ kein Algorithmus bekannt
ist, der alle Instanzen des Problems in polynomieller Zeit 16sen kann und dafl
hochstwahrscheinlich kein solcher Algorithmus existiert (vgl. dazu Abschnitt 10
des Aufsatzes von S. Koppelberg in diesem Band). Leser, die wenig vertraut mit
der Komplexitatstheorie sind, konnen diesen Unterabschnitt iiberspringen. Sie
sollten aber im Kopf behalten, dafl Lernalgorithmen extrem rechenintensiv sein
konnen.

Es kann mit Hilfe des Erfiillbarkeitsproblems bewiesen werden, daf sich ein NP-
vollstindiges Problem in polynomieller Zeit auf ein Lernproblem fiir neuronale
Netze reduzieren 1&8t. Das Erfiillbarkeitsproblem wird wie folgt definiert:

Sei V' eine Menge von n logischen Variablen und F' eine logische Formel in kon-
junktiver Normalform (Konjunktion von Disjunktionen)', die nur Variablen aus

!Eine Konjunktion bzw. Disjunktion ist eine durch A (logische und) bzw. V (logisches oder)
verbundene Aussage.
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V' enthdlt. Das Erfiillbarkeitsproblem besteht darin, eine solche logische Belequng
fiir die Variablen in 'V zu finden, daff F' wahr ist.

Es wurde bereits 1971 von Cook bewiesen [5]|, dafl das Erfiillbarkeitsproblem
NP-vollstindig ist. Dies gilt auch fiir jenes mit maximal drei Variablen in jeder
Disjunktion (in der Literatur 3SAT genannt). Wir transformieren 3SAT in ein
Lernproblem fiir neuronale Netze mit Hilfe des Netzes in Abb. 11. Dabei folgen wir
Judd [8], vereinfachen den Beweis aber betriichtlich. Die einzelnen Neuronen sind
Perzeptronen. Wir gehen aus von einer Formel F', die n Variablen x1, o, ..., z,
enthilt und in konjunktiver Normalform, also einer Konjunktion von Disjunk-
tionen ausgedriickt ist, wobei jede Disjunktion maximal drei Literale? enthalten
soll.

Fiir jede der logischen Variablen x; wird ein Neuron mit unbekanntem Gewicht
w; und Schwellenwert 0,5 bereitgestellt. Die Ausgabe des i-ten Neurons in der
ersten Schicht wird als eine logische Belegung fiir die jeweilige logische Variable
x; interpretiert. Die Neuronen mit Schwellenwert —0,5 haben nur die Aufgabe,
den Wahrheitswert der x;-Werte umzukehren, so dafl die Ausgabe dieser Neu-
ronen als —z; interpretiert werden kann. Die vorletzte Schicht (Klausel-Schicht)
von Neuronen implementiert die Disjunktion der angeschlossenen logischen Wer-
te. Wird eine Leitung auf Eins gesetzt, dann feuert das entsprechende Klausel-
Neuron. In der Abbildung wurden folgende zwei Klauseln exemplarisch verdrah-
tet: 1 V —xo V —x3 und x5 V 23 V —x, . Das letzte Neuron implementiert die
Konjunktion der angeschlossenen Disjunktionen. Es wird angenommen, dafl die
Formel F' m Disjunktionen enthilt, wobei m als Schwellenwert des letzten Neu-
rons genommen wird. F' ist nur dann wahr, wenn alle Disjunktionen wahr sind.
Nach diesen Voriiberlegungen kann folgender Satz bewiesen werden.

Satz 2 Das allgemeine Lernproblem fiir Netzen aus Perzeptronen ist NP-
vollstindig.

Bewezs. Eine logische Formel F' in konjunktiver Normalform, die n logische Va-
riablen enthélt, kann in polynomieller Zeit in die Beschreibung eines Netzes nach
dem Muster von Abb. 11 transformiert werden. Es mufl dabei fiir jede Variable
ein unbekanntes Gewicht definiert und die Verdrahtung der disjunktiven Klausel
festgelegt werden. Offensichtlich erfordert dies, eine angemessene Codierung vor-
ausgesetzt, keinen groflen Rechenaufwand, da fiir die Anzahl m der Disjunktionen
in 3SAT m < (2n)? gilt.

Dem Netz wird folgendes Lernproblem gestellt: Eine Eingabe x = 1 soll die Aus-
gabe F' =1 erzeugen. Dafiir miissen die notwendigen Gewichte gefunden werden.
Falls eine Belegung A der Variablen z; fiir die logische Formel F' existiert, die
diese giiltig macht, dann gibt es Gewichte w, wo, . . ., w,, welche das Lernproblem

2Ein Literal ist eine logische Variable v oder seine Negation —w.
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m Klauseln
(Disjunktionen)

Konjunktion

F

Abbildung 11: Netz fiir die Losung des Erfiillbarkeitsproblems

l6sbar machen. Dafiir brauchen unter der Belegung A nur folgende Gewichte aus-
gewihlt zu werden: w; = 1, fallsz; = 1, oder w; =0, falls x; = 0. Kurz: w; = z;

Falls andererseits Gewichte wq, ws, ..., w, existieren, so dal} das Lernproblem
losbar ist, dann fiihrt die Belegung x; = 1, falls w; > 0,5 , und andernfalls x; = 0
zur Losung des Erfiillbarkeitsproblems. Damit wire bewiesen, dal Erfiillbarkeit
von logischen Formeln auf ein Lernproblem in einem neuronalen Netz reduzierbar
ist. Es mufl nur noch gezeigt werden, dafl das Lernproblem zur Klasse NP gehort,
eine Lésung also in polynomieller Zeit {iberpriift werden kann.

Werden Gewichte w,ws, ..., w, vorgegeben, dann reicht zur Uberpriifung, ob
die Ausgabe F' eine Eins ist, ein einziger Lauf des Netzes. Die dafiir notwendigen
Berechnungen sind direkt proportional zur Anzahl n der Variablen z; und zur An-
zahl m der disjunktiven Klauseln, die durch ein Polynom beschrankt ist. Die fiir
die Uberpriifung notwendige Zeit steigt also polynomiell in n. Das Lernproblem
gehort somit zur Klasse NP. a

Es konnte uns vorgehalten werden, das oben gestellte Lernproblem sei schwieriger
zu 16sen als andere typische Fille, da die meisten Gewichte des Netzes schon im
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voraus festgelegt wurden. Normalerweise werden alle Gewichte als unbekannte
Variablen behandelt. Es konnte daher sein, dafl unter diesen Umstédnden das
Lernproblem nicht mehr NP-vollstindig ist, weil irgendein anderer Algorithmus
den erweiterten Bewegungsraum eventuell besser ausnutzen kann. Das ist aber
nicht der Fall. Auch bei Netzen, in denen alle Gewichte unbekannt sind, bleibt
der Satz giiltig. Dasselbe gilt, wenn die Treppenfunktion in den Neuronen durch
eine Sigmoide ersetzt wird [8], [16].

2 Das Perzeptron-Modell

Die Bedingung x1w; + xows + -« - + xpw, > 60, die bei Perzeptronen mit n Einga-
beleitungen gepriift wird, ist dquivalent zu einer Teilung des n-dimensionalen
Eingaberaumes in zwei Halbrdume: Den “positiven” Halbraum, dessen Punk-
te die Bedingung erfiillen und den “negativen” Halbraum, fiir dessen Punkte
Tiwy +xowa+- - -+x,w, < 6 gilt. Beide Halbraume werden durch die Hyperebene
Tiwy + Tows + - - - + x,w, = O getrennt. Zwei Punktmengen, die von einer Ebene
getrennt werden konnen, werden linear trennbar genannt. Das Lernproblem fiir
Perzeptronen besteht darin, vorgegebene positive und negative Punktmengen li-
near zu trennen. Die Entwicklung der Halbraumtrennung eines Perzeptrons soll
hier visualisiert werden, um damit Lernalgorithmen fiir neuronale Netze anschau-
lich darstellen zu kénnen. Dafiir wird eine Methode entwickelt, die geeigneter ist
als die umsténdlichen herkdmmlichen Visualisierungstechniken.

2.1 Visualisierung der Lésungsregionen

Das Problem, das mit einem einzelnen Perzeptron zu l6sen ist, kann wie folgt
dargestellt werden. Nehmen wir an, N = {(0,0),(1,0),(0,1)} und P = {(1,1)}
seien zwei linear zu trennende zweidimensionale Punktmengen. P sei die Menge,
die dem positiven Halbraum, N die Punktmenge, die dem negativen Halbraum
zugeordnet werden soll. Dies ist die Trennung, die zur AND-Funktion gehort.
Zwei Gewichte wq,ws und der Schwellenwert 6 miissen gefunden werden, um
die Einteilung mit einem Perzeptron verwirklichen zu koénnen. Die einzelnen zu
erfiillenden Bedingungen sind:

0w +0-we—60 < 0
l-w;+0-we—0 < 0
O-wi+1-w—6 < 0
l-wi+1-we—0 > 0

Die vier Bedingungen lauten als Matrix-Ungleichung:
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0 0 1 y 0
1 01 ! 0
0 11 w;<0
-1 -1 1 B

Diese Matrix-Ungleichung beschreibt alle Punkte im Inneren eines konvexen Po-
lytops. Die Seiten des Polytops sind durch die Flichen begrenzt, die jede der
Zeilen-Ungleichungen definiert. Als Losung der gestellten Aufgabe muf also ein
Punkt im Inneren des in Abb. 12 gezeigten Polytops gefunden werden.

> W

1

Abbildung 12: Lésungspolytop der AND-Funktion

Das Polytop ist in die -Richtung offen, d.h. der absolute Wert des Schwellenwerts
kann beliebig grof} sein. Es lassen sich immer passende Gewichte w; und w, finden,
mit denen die AND-Funktion berechnet werden kann. Das schattierte Dreieck
zeigt die Losungspunkte fiir den Fall § = 1. Fiir jeden anderen positiven Wert 6
gibt es eine dhnliche Losungsregion in Form eines Dreiecks.

2.2 Die boolesche Kugel

Bei einem Perzeptron, das die OR-Funktion berechnen soll, sind die Werte der
zwei Gewichte wq, ws und des Schwellenwerts 6 fiir folgende Ungleichungen ge-
sucht:

Fiir den Punkt (0,0): 0-w; +0-wy —60 <0, Belegung =0
Fiir den Punkt (0,1): 0-w;+1-wy;—60 >0, Belegung =1
Fiir den Punkt (1,0): 1-w; +0-ws — 60 >0, Belegung =1
Fir den Punkt (1,1): 1-w;+1-wy;—6 >0, Belegung =1

Der dreidimensionale Gewichteraum wird durch diese Ungleichungen durch vier
unterschiedlichen Ebenen geschnitten, die den Koordinatenursprung enthalten.
Die Gleichungen der vier Schnittebenen sind:
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Ebene 1: 0=0
Ebene 2: wy—0 =0
Ebene 3: w,—0=0

Ebene 4: w;+wy —0=0

Durch diese vier Schnittebenen im dreidimensionalen Gewichteraum werden ma-
ximal 14 verschiedene Regionen erzeugt (s.u.). Jede Region enthilt verschiedene
Gewichtekombinationen mit denen jeweils eine logische Funktion berechnet wer-
den kann. Von den insgesamt 16 booleschen Funktionen zweier Variablen kénnen
also nur 14 durch ein einzelnes Perzeptron berechnet werden. Fiir die Funktionen
XOR und =XOR existieren keine Losungsregionen [1].

Diese Tatsache kann auf einer dreidimensionalen Kugel veranschaulicht werden.
Die vier Ungleichungen, die von der Belegung der vier Punkte (0,0), (0,1), (1,0)
und (1,1) abhéingig sind, definieren ein Losungspolytop im Gewichteraum. Fiir
einen normierten Gewichtsvektor (wq, ws, #) kénnen die Schnitte der Lsungspo-
lytope mit Hilfe der Einheitskugel betrachtet werden. Die 14 Losungspolytope
erzeugen 14 unterschiedliche Regionen auf der Einheitskugel, wobei jede Regi-
on einer logischen Belegung , d.h. einer logischen Funktion entspricht. Abb. 13
zeigt die von den 14 Polytopen erzeugten Regionen auf der Einheitskugel. Die
Bezeichnung der Regionen mit vier Bits entspricht der fiir jede Region erzeugten
vier Funktionswerten fiir die Punkte (1,1), (1,0), (0,1) und (0,0). Die Region 0000
etwa ist die Losungsregion fiir die Funktion (z1,z9) — 0. Die Region 1000 ist die
Losungsregion fiir die AND-Funktion.

Abbildung 13: Die boolesche Kugel

In Abb. 13 ist deutlich zu erkennen, daf sich die Bezeichnung zweier benachbarter
Regionen nur in einem Bit unterscheidet. Die Regionen 0000 und 1000 werden z.B.
nur von einem Groflkreis getrennt. Region 0000 hat vier Nachbarn, da jedesmal
eines der vier Bits verschieden sein kann. Die AND-Region besitzt jedoch nur
drei Nachbarn, deren Bezeichnung in einem Bit unterschiedlich ist. Die fehlende
Nachbarregion ist die Region 1001, d.h. =XOR, fiir die es somit keine Ldsung
gibt. Alle Regionen der “booleschen Kugel” haben vier oder drei Kanten.
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2.3 Projektion der Losungsregionen auf die Ebene

Zur Untersuchung der 14 Losungsregionen auf der Kugel kann deren Projekti-
on auf die Ebene betrachtet werden. Dafiir kann die stereographische Projektion
benutzt werden, die jedem Punkt P der Einheitskugel einen Punkt der Ebene
zuordnet, nimlich den Schnittpunkt der Ebene mit der Geraden durch P und
den Nordpol der Kugel. Die stereographische Projektion hat den Vorteil, daf} die
Groflkreise der Kugel, die den Nordpol nicht beriihren, auf Ellipsen abgebildet
werden. Die vier Schnitte durch vier Ebenen erzeugen vier Grofikreise auf der Ein-
heitskugeloberfliche, die auf vier Ellipsen projiziert werden. Fiir unsere Zwecke
sind nur die “logischen” Regionen von Interesse. Deswegen werden die projizier-
ten Groflkreise durch Mafistabsverinderung so “normiert”, dafl die Projektion
Kreise produziert. Abb. 14 zeigt das Resultat einer solchen Projektion, wenn das
Zentrum der Region 1111 im “Nordpol” liegt.

f=-x, AND x, g= "y AND x,;

Abbildung 14: Projektion der Losungsregionen der booleschen Kugel auf die Ebe-
ne

Statt die Bezeichnung der Regionen anzugeben, wird in Abb. 14 gezeigt, welche
logische Funktion mit den Gewichten einer Region berechnet wird. Vierzehn Re-
gionen fiir vierzehn boolesche Funktionen sind vorhanden. Offensichtlich kann die
Anzahl der Regionen nicht mehr erhdht werden, da vier sich schneidende Kreise
auf der Ebene maximal 14 unterschiedliche Regionen definieren kénnen.

Wichtig sind nur die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen Regionen. Auf der boo-
leschen Kugel befinden sich Regionen wie AND und —AND (NAND) auf entge-
gengesetzten Seiten. Auf der Projektion ist dieser Sachverhalt teilweise zu erken-
nen. Die Anzahl der Nachbarn einer jeden Region ist vor allem wichtig, wenn
ein iterativer Algorithmus verwendet wird, der, angefangen von einer beliebigen
Kombination von Gewichten (einem Punkt auf der Kugeloberfliche) zu neuen
Gewichten {ibergeht, wobei der vorhandene Berechnungsfehler minimiert werden
soll. Der Perzeptron-Lernalgorithmus [11] geht auf diese Weise vor. Der Algo-



Das Perzeptron-Modell 73

rithmus springt solange von einer Region zur nichsten, bis eine Losung gefunden
wird.

Der Perzeptron-Lernalgorithmus sucht im Gewichteraum die Kombination von
wi, wy und @ (im dreidimensionalen Fall), mit der ein Perzeptron eine vorgege-
bene boolesche Funktion f berechnen kann. Falls das Perzeptron die Funktion
g # f in Abhéngigkeit von w;, we und 6 berechnet, dann ist der Fehler der
Approximation die Anzahl der falsch berechneten Funktionswerte. Die Fehler-
funktion kann somit als die Anzahl von falsch berechneten Funktionswerten fiir
jede mogliche Kombination von wy, we und 6 definiert werden. Die Fehlerfunkti-
on fiir die Berechnung einer booleschen Funktion zweier Variablen kann mit dem
Diagramm der Abb. 14 vollstindig dargestellt werden. Falls die zu berechnende
Funktion (z1,z5) — 1 ist, dann ergibt sich die in der Abb. 15 gezeigte Verteilung
der Fehlerfunktionswerte.

N3/

pas
g»

Abbildung 15: Fehlerfunktionswerte fiir die Berechnung von (z,z2) — 1

Es gibt nur ein globales Maximum und ein globales Minimum. Das globale Maxi-
mum wird in der Losungsregion fiir (x1, z3) — 0 erreicht. Das globale Minimum
liegt in der Losungsregion von (z1,x2) — 1. Die beste Strategie, ausgehend von
einem zufilligen Gewichtsvektor, besteht darin, die Stufen der Fehlerfunktion
herabzusteigen. Aus den Regionen mit Fehler 1 gibt es jeweils nur einen Pfad zu
der Region mit Fehler 0. Aus den Regionen mit Fehler 2 sind es 2 unterschiedliche
Pfade. Je hoher der Fehler, desto mehr alternative Wege gibt es zu der Region
mit Fehler 0. Die Abb. 16 zeigt die Fehlerfunktion fiir die Berechnung der Funk-
tion (z1,xs) +— 1. Die globalen Maxima und globalen Minima sind deutlich zu
erkennen.

2.4 Perzeptron-Lernen

Wir kénnen jetzt den Perzeptron-Lernalgorithmus formulieren. Startbedingung
sind zwei endliche Punktmengen P und N in einem n-dimensionalen Raum. Es
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Abbildung 16: Fehlerfunktion fiir die Berechnung von (x1,z2) — 1

wird ein Gewichtsvektor w = (wp, w1, ..., w,) gesucht, der beide Mengen line-
ar trennen kann, wobei P im offenen positiven und N im offenen negativen
Halbraum liegen soll. Dabei bezeichnen wy, ..., w, die Gewichte der Eingabe-

leitungen zum Perzeptron. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit kann ange-
nommen werden, dafl der Schwellenwert Null ist. Das Skalarprodukt zweier Vek-
toren a = (a1,...,am,m) und b = (by,...,by) wird mit a - b bezeichnet, wobei
a-b= Z:il azbz

Perzeptron-Lernalgorithmus

Start: Der Gewichtsvektor w(®) wird zufillig generiert.
Setze t = 0.
Testen: Ein Punkt x in P|J N wird zufillig gewihlt.

Falls z € P und w® - 2 > 0 gehe zu Testen

Falls z € P und w® -z < 0 gehe zu Addieren
Falls z € N und w® - z < 0 gehe zu Testen

Falls £ € N und w® - z > 0 gehe zu Subtrahieren

Addieren: Setze wtt) = w® + 1.
Setze t =t + 1. Gehe zu Testen.

Subtrahieren: Setze w(tl) = ) — ¢
Setze t =t + 1. Gehe zu Testen.

Dieser Algorithmus [11] nimmt immer dann eine Korrektur am Gewichtsvektor
vor, wenn irgendein Punkt in P oder N nicht richtig eingeteilt wurde. Ein Kon-
vergenzsatz fiir den Perzeptron-Lernalgorithmus garantiert, daf} in diesem Algo-
rithmus der Anfangsvektor w(®) hichstens eine endliche Anzahl von Korrekturen
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erfihrt, wenn die Mengen P und N linear trennbar sind. Der Algorithmus kann
in dem Moment gestoppt werden, in dem alle Punkte von P und N richtig klassi-
fiziert worden sind. Dafiir miifite ein entsprechender Test im obigen Pseudocode
eingebaut werden (nur so ist diese Rechenvorschrift wirklich ein Algorithmus).
Da wir aber bereits gesehen haben, dafl Perzeptron-Lernen die Ermittlung von
inneren Punkten in n-dimensionalen Polytopen entspricht, kann jeder andere Al-
gorithmus, der solche inner point Aufgaben 16st, verwendet werden. Dazu zidhlen
der Simplex-Algorithmus der linearen Programmierung und schnellere Varianten,
wie der Algorithmus von Karmarkar [16]. Die Gewichte von einzelnen Perzeptro-
nen konnen also in polynomieller Zeit bestimmt werden. Erst bei einer Vernetzung
von Perzeptronen wird das Problem NP-vollstdndig. Andere Lernverfahren sind
dann notwendig.

3 Der Backpropagation-Algorithmus

3.1 Gradientenabstiegsverfahren

Netze mit mehreren Schichten von Berechnungselementen koénnen ein breiteres
Anwendungsspektrum als solche mit einer einzigen Schicht abdecken, da die vom
Netz implementierte Funktion komplexer sein kann. Entsprechend grofer ist aber
auch der Trainingsaufwand, da die Anzahl der unbekannten Gewichte eines Netzes
mit jedem zusétzlichen Neuron steigt. Deswegen besprechen wir in diesem Ab-
schnitt eine populédre Lernmethode — den Backpropagation-Algorithmus. Dieses
numerische Verfahren wurde in den siebziger Jahren von verschiedenen Forschern
unabhéngig voneinander und fiir unterschiedliche Anwendungen entwickelt, ge-
riet jedoch in Vergessenheit, bis 1985 Rumelhart und Mitarbeiter den Algorith-
mus einer breiteren Offentlichkeit vorlegten [21]. Seitdem ist er zu einer der am
weitesten verbreiteten Lernmethoden fiir neuronale Netze geworden. Backpropa-
gation sucht das Minimum der Fehlerfunktion E eines bestimmten Lernproblems
durch Abstieg in der negativen Gradientenrichtung. Die Gradientenrichtung ist
die Richtung der stiirksten Steigung; sie ist durch die Bildung der partiellen® Ab-
leitungen OE/Ow; in Richtung der Koordinate w; bestimmbar (s.u.). Die Kom-
bination derjenigen Gewichte eines Netzes, die den Berechnungsfehler minimiert,
wird als Losung des Lernproblems betrachtet. Der Gradient der Fehlerfunkti-
on muf also fiir alle Punkte des Gewichteraums existieren, d.h. die partiellen
Ableitungen der Fehlerfunktion nach den einzelnen Gewichten miissen iiberall
definiert sein. Das bedeutet, daf} die einfache Schwellenwertfunktion der Perzep-
tronen durch eine stetige und differenzierbare Funktion ersetzt werden muf. In
der Regel wird dafiir die Sigmoide s, genommen, die folgendermaflen definiert

3Bei einer Funktion f in mehreren Variablen bezeichnet f/0z; die Ableitung von f nach
x;, wobei die anderen Variablen z; als Konstanten behandelt werden.
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Fiir grofle Werte der Konstanten ¢ dhnelt die Sigmoide der Treppenfunktion der
Perzeptronen. Fiir kleinere Werte wird sie immer flacher.

sc(z)

3.2 Erweiterung des Netzes

Wir wissen bereits, dafl ein neuronales Netz einem Funktionennetz entspricht,
welches eine Kette von Funktionskompositionen berechnet. Die Parameter der
Berechnung sind die Netzgewichte, die am Anfang zufillig ausgewihlt werden. Die
vom Netz implementierte Netzfunktion nennen wir F'. Da wir an einer gewissen
Trainingsmenge von Ein-Ausgabepaaren (z1,y1), (Z2,%2),- -, (Tm, Ym) mit z; €
R", y; € IR* interessiert sind, kénnen wir den quadratischen Fehler E wie folgt
berechnen:

E =y —F@))+ (g2 — F(22)) + -+ + (ym — Flam))*.

Dabei mufl beachtet werden, dafl der quadratische Fehler E eine Funktion der
¢ Netzgewichte wy,wo, ..., w, ist. Fiir die iterative Korrektur der Gewichte muf

der Gradient
OoF OF OF

ow,’ 8w2’“"8w4)

berechnet werden. Dies erfordert die mehrmalige Anwendung der Kettenregel der
Differentialrechnung. Aus diesem Grund zeigen wir in den folgenden Abschnitten,
wie die Kettenregel in Funktionennetzen berechnet werden kann.

Zuerst miissen wir anmerken, dafl durch die Erweiterung des urspriinglichen Net-
zes die analytische Behandlung einfacher wird. Nehmen wir an, das erste Ein-
Ausgabepaar sei (x1,y;). Wir konnen am Ausgang des Netzes zusiitzliche Knoten
hinzufiigen, die fiir jede Komponente 0y; des Ausgabevektors des Netzes den qua-
dratischen Abstand vom erwarteten Wert yy; fiir i = 1,. .., k berechnen (Abb. 17).
Dabei bezeichnen wir mit z;; und y;; die j-te Komponente des i-ten Ein- bzw.
Ausgabevektors. Das Ergebnis ist

VE = (

E, = (011 — y11)2 + (012 — ?J12)2 + -+ (01 — ylk)2-

Dasselbe kann fiir jedes Ein-Ausgabepaar gemacht werden, so daf} das urspriingli-
che Netz in m Netze verwandelt wird, die die quadratischen Fehler E1, F», ..., E,,
berechnen. Durch ein letztes zusitzliches Berechnungselement, das alle diese Zwi-
schenergebnisse addiert, kann ein Gesamtnetz aufgestellt werden, dessen Netz-
funktion dem quadratischen Fehler E entspricht. Das bedeutet, dal wir das Pro-
blem der Berechnung des Gradienten von E auf sehr allgemeine Weise 16sen
kénnen: Wir brauchen nur zu zeigen, dafl es eine Methode gibt, um den Gradien-
ten einer differenzierbaren Netzfunktion effizient zu berechnen. Der Algorithmus
kann dann fiir das erweiterte Netz verwendet werden.
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Abbildung 17: Erweiterte Netz fiir ein Ein-Ausgabepaar

Betrachten wir also das Problem des Differenzierens in allgemeinen Funktionen-
netzen.

3.2.1 Sequentielle Schaltungen

Nehmen wir an, dafl f und g eindimensionale, reelle, differenzierbare Funktionen
sind. Sei die Funktionskomposition f o g . Die partielle Ableitung von f o g nach
x ist gem#B der Kettenregel f'(g(x))g’'(x). Abb. 18 zeigt ein Netz mit zwei Neu-
ronen, wobei deren Ausgabefunktion g bzw. f ist. Die Neuronen besitzen jetzt
auch einen linken Teil, in dem die Ableitungen ihrer Aktivierungsfunktionen, also
¢ und f’ berechnet werden. Die Leitungen sind nicht gewichtet. Ein Eingabewert
x wird in die Ausgabe f(g(z)) verwandelt. Der sogenannte Feedforward-Teil des
Verfahrens durchlduft das Netz von links nach rechts unter alleiniger Verwendung
von Funktionskompositionen. Im linken Teil der Berechnungselemente wird die
Ableitung der Aktivierungsfunktion fiir die eingetroffene Information berechnet
und gespeichert. Abb. 18 zeigt den Zustand des Netzes nach der Bearbeitung der
Eingabe z.

Funktionskomposition

|

x—8'W) & fgx) f f(g(x)

Abbildung 18: Ergebnis des Vorwirtsschritts

Die sogenannte Backpropagation-Berechnung verlduft nun von rechts nach links.
Angefangen mit dem Traversierungswert 1 wird das Netz riickwérts durchlaufen.
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An jedem Knoten wird der Traversierungswert mit dem gespeicherten Wert der
Ableitung der jeweiligen Aktivierungsfunktion multipliziert.

Backpropagation
-

F1(8)g (x) g ¢ |

Abbildung 19: Ergebnis des Riickwértsschritts

Der Traversierungswert ist nach dem Durchgang durch das rechte Neuron f'(g(x))
. Bei der Traversierung des linken Neurons wird dieser Wert mit ¢'(z) multipli-
ziert. Das Endresultat ist f'(g(z))¢'(z), die gewiinschte partielle Ableitung der
Funktionskomposition nach z.

Auch die partielle Ableitung von drei oder mehr Funktionen in einer Kompositi-
onskette kann durch diese Methode berechnet werden. Wir kénnen uns vorstellen,
dafl das Netz riickwérts verwendet wird, wobei die Eingabe 1 ist und an jedem
Knoten nicht eine Funktionskomposition, sondern eine Multiplikation mit dem
jeweils in der linken Hélfte gespeicherten Wert durchgefiihrt wird.

3.2.2 Parallelschaltungen

In Backpropagation-Netzen wird nicht nur die Komposition, sondern auch die Ad-
dition von Funktionen in den Knoten verwendet. Dies kann als die Komposition
der Additionsfunktion mit anderen Funktionen verstanden werden. Abb. 20 zeigt
ein Netz, das die Addition der Funktionen f; und f; berechnet. Jedes Neuron
hat wiederum einen linken Teil, in dem die Ableitung der Aktivierungsfunktion
ausgewertet wird. Die partiellen Ableitungen der Additionsfunktion sind 1, da

8(331 +.T2) 8(961 +332)

= =1.
8331 al‘g

Fiir die Addition der Funktionen f; und f; gilt (f1+ fo)'(z) = fi(z) + f5(z). Dies
kann ebenfalls durch Backpropagation berechnet werden. Im Feedforward-Schritt
wird fi(z) + fo(x) berechnet, und in den Knoten werden die ausgewerteten Ab-
leitungen der Aktivierungsfunktionen gespeichert. Beim Backpropagation-Schritt
wird wieder mit dem Traversierungswert 1 gestartet. Nach dem Plus-Knoten teilt
sich die Traversierung in zwei Pfade, die sich spéter wieder treffen. Fiir jeden
Pfad wird ein Traversierungswert berechnet. Beim Durchlaufen des oberen Pfa-
des wird der Traversierungswert f{(z) , beim Durchlaufen des unteren wird f}(x)
berechnet. An der Stelle, an der sich beide Pfade wieder treffen, werden beide
Werte addiert. Das Resultat ist die partielle Ableitung von f; + fs nach z, wie in
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Funktionskomposition

fi(x)

o
D\
x A+ )
A £

Abbildung 20: Addition von Funktionen

Abb.21 gezeigt wird. Die “parallele” Verkniipfung von Funktionen kann auf meh-
rere Pfade verallgemeinert werden. Durch Induktion kann gezeigt werden, daf§ die
Berechnung der partiellen Ableitung der Addition von beliebig vielen Funktionen
durch einen Backpropagation-Schritt geleistet werden kann.

Backpropagation

fll(x) fl

Ji(x)+ f2(x)

@ s

Abbildung 21: Backpropagation-Schritt

Auf diese Weise verfiigen wir iiber eine Methode, mit der beliebige partielle Ab-
leitungen einer Komposition von Funktionen berechnet werden konnen.

3.2.3 Gewichtete Kanten

Gewichtete Kanten konnen wie die Funktionskomposition behandelt werden
(Multiplikation mit einer Konstanten). Sie lassen sich aber auch einfacher darstel-
len. Im Feedforward-Teil des Verfahrens wird eine Eingabe x iiber eine gewichtete
Kante einfach mit dem Gewicht w der Kante multipliziert. Im Backpropagation-
Teil wird genau dasselbe mit dem Traversierungswert gemacht. Das Resultat ist
die partielle Ableitung von wx nach z, nimlich w (Abb. 22). Interessant ist auch,
dal durch Vertauschen von z und w im Netz die Feedforward-Berechnung un-
verdndert bleibt; im Backpropagation-Schritt wird jedoch die Ableitung von wx
nach w, ndmlich x, berechnet. In Backpropagation-Netzen interessiert uns die Ab-
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leitung der Fehlerfunktion nach den Gewichten, wobei die Eingabe x als Gewicht
und w als die Eingabe behandelt werden mufl (siehe [16]).

Feedforward
|
w
x O O wx
Backpropagation
w
w O O 1

Abbildung 22: Behandlung der gewichteten Kanten

Die Regeln fiir graphbasierte Berechnung der drei oben behandelten Fille sind
hinreichend zum Verstindnis des Backpropagation-Algorithmus. Das Verfahren
kann auch auch fiir Netze, die n reelle Eingaben z1, x4,...,x, verarbeiten ver-
wendet werden. Die partiellen Ableitungen nach jeder Variable werden durch die
Traversierung der n Subnetze gefunden, die von der Ausgabe bis zu den n Ein-
gabestellen in die umgekehrte Richtung des Informationsflusses vorhanden sind.
Diese Methode kann fiir jede beliebige vorwértsgerichtete Netzarchitektur ver-
wendet werden.

3.3 [Effizienter Gradientenabstieg

Wir kénnen den Backpropagation-Algorithmus folgendermaflen zusammenfassen:

e Im Vorwirtschritt wird ein Eingabevektor in das Netz eingespeist und das
Netz vorwarts durchlaufen. An den Neuronen werden die Ableitungen der
Knotenfunktionen ausgewertet und gespeichert. Der Fehler wird am Aus-
gang des erweiterten Netzes gemessen.

e Im Backpropagation-Schritt wird das Netz riickwérts durchlaufen. Die Ein-
gabe am Ausgang ist eine 1. Die iibertragene Information wird an den
Knoten addiert und mit den gespeicherten Ableitungen multipliziert. Der
Traversierungswert bis zu jedem Gewicht ist die Ableitung der Fehlerfunk-
tion nach diesem Gewicht.

Es gibt eine Reihe von Details, die fiir die Implementierung des Algorithmus be-
achtet werden miissen, aber die Grundidee des Verfahrens haben wir offengelegt.
Die Detailfragen konnen in [16], [6], [2] und [3] nachgelesen werden.

Der Backpropagation-Algorithmus dient nur dazu, den Gradienten der Fehler-
funktion nach den Netzgewichten zu bestimmen. Dies liefert die Richtung fiir den
néchsten Iterationsschritt bei der Suche nach dem Minimum der Fehlerfunktion.
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Die Schrittlinge der iterativen Korrektur kann aber beliebig ausgewéhlt werden,
und dies fiihrt zu einer Reihe von schwierigen Problemen. Ist die Schrittlinge
zu grof, dann kann ein “Tal” der Fehlerfunktion iibersprungen werden. Ist die
Schrittlange zu klein, dann konvergiert der Prozefl sehr langsam oder bleibt an
einem suboptimalen lokalen Minimum der Fehlerfunktion stehen.

Unerwiinschte Oszillationen des Suchverfahrens kénnen durch eine adaptive Stra-
tegie vermieden werden. Eine ganze Reihe von Varianten des Backpropagation-
Algorithmus sind bis heute vorgeschlagen worden, um den Gradientenabstieg
zu beschleunigen. Dazu zéhlen Strategien wie der Delta-bar-Delta-Algorithmus,
Quickprop oder RPROP. Diesen Algorithmen liegt im Wesentlichen folgende
Uberlegung zugrunde: Hat bei der letzten Iteration die Schrittlinge zu einer Ver-
minderung des Fehlers gefiihrt, so kann sie vergrofiert werden. Der Iterationsvor-
gang wird somit in absteigender Richtung beschleunigt. Trifft man an eine Stelle,
wo die Fehlerfunktion wieder ansteigt, so heifit dies, daf jetzt die Schrittlinge re-
duziert werden mufl. Solche Algorithmen kénnen mit einer globalen Schrittlinge
oder mit einer unterschiedlichen fiir jedes Gewicht arbeiten. Einen Vergleich ei-
niger der bis dato vorgeschlagenen Algorithmen findet man in [12].

4 Statistische Eigenschaften von neuronalen
Netzen

Wir haben in den vorherigen Abschnitten gesehen, wie ein neuronales Netz ver-
wendet werden kann, um eine gewisse unbekannte Funktion anhand von Beispie-
len zu approximieren. Solch eine Approximation ist immer niitzlich, wenn das
zu l6sende Problem eine schwierige Struktur hat, die eine analytische Losung
unmoglich oder sehr komplex macht. Dies ist z.B. der Fall in der Robotik und in
der Kontrolltheorie. Will man einen Roboterarm mit mehreren Freiheitsgraden
steuern, mufl dafiir eine Kontrollfunktion gefunden und implementiert werden.
Eine Alternative hierzu wéire, mit dem Roboterarm mehrere beispielhafte Auf-
gaben durch manuelle Steuerung zu lésen und die entsprechenden Kontrollpa-
rameter zu speichern. Ein neuronales Netz kann mit dieser Trainingsmenge die
unbekannte Steuerungsfunktion rekonstruieren. So wird das Steuerungsproblem
nicht analytisch sondern mit einem Lernverfahren gelost.

Es gibt eine andere Klasse von Problemen, bei denen nicht eine Steuerungsfunkti-
on, sondern eine Wahrscheinlichkeitsverteilung zu lernen ist. Im Fall der automa-
tischen Spracherkennung kann in Abhéngigkeit des Kontexts derselbe Vektor von
akustischen Merkmalen zu zwei unterschiedlichen Phonemen gehoren. Ein neuro-
nales Netz kann die entsprechende Wahrscheinlichkeitsverteilung approximieren,
wie in den néchsten zwei Abschnitte gezeigt wird.
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4.1 Kilassifizierungsnetze

Das Diagramm in Abb. 23 zeigt die allgemeine Struktur eines Klassifizierungs-
netzes. Die Eingabe in das Netz ist ein n-dimensionaler Vektor (z1,xs,...,Z,)
und die Ausgabe ist die dazugehorige Klassifikation. Soll das Netz z.B. zwischen
M verschiedenen Klassen unterscheiden, dann besitzt es M Ausgaben. Wenn der
Eingabevektor zur Klasse 7 gehort, dann soll o; = 1 sein, und o; = 0 fiir alle
j # 1. Diese sparse Darstellung der Ausgangswerte kann bei der Codierung der
Trainingsmenge vereinbart werden. Ein Beispiel wéren akustische Eingabevek-
toren, die als eines von z.B. 64 Phonemen zu identifizieren sind. Das Netz soll
lernen, solche Vektoren den entsprechenden Phonemen zuzuordnen. Was pas-
siert jedoch, falls eine unbekannte Eingabe in das Netz eingegeben wird? In ei-
nem solchen Fall antwortet das Netz in der Regel mit Ausgabewerten zwischen
Null und Eins. Interessant ist dann aber, dal diese Ausgabewerte echte Bayes-
Wahrscheinlichkeiten darstellen [15]. So ist o; die Wahrscheinlichkeit, dafi der
Eingabevektor x zur Klasse ¢ gehort.

Klasse 1
Klasse 2
Klasse 3
Klasse 4

Klasse 5

Abbildung 23: Allgemeine Struktur eines Klassifizierungsnetzes

Wir zeigen in diesem Abschnitt, dafi erfolgreich trainierte Klassifizierungsnet-
ze Bayes-Wahrscheinlichkeiten berechnen. Wenn das Netz dahingehend trainiert
wird, eine vektorielle Eingabe einer von M Ausgabeklassen zuzuordnen, wird
eine unbekannte Eingabe z in der Regel keine bindren Ausgaben o1, 09, ..., 0
erzeugen, sondern Zahlen im Intervall (0, 1) produzieren. Wir beweisen folgenden
Satz*.

Satz 3 Die Ausgabewerte o01,09,...,0; eines trainierten Klassifizierungsnetzes

“Der Beweis kann von einem ungeiibten Leser iibersprungen werden.
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mit M Ausgabeklassen entsprechen den Bayes- Wahrscheinlichkeiten
= p(ki|z)

wobei x die vektorielle Eingabe in das Netz ist und p(k;|x) die bedingte Wahr-
scheinlichkeit, daf x zur Klasse k; gehort.

Beweis. Sei die Trainingsmenge T bestehend aus m Ein-Ausgabepaaren der Form
(z,t), wobei x € IR"™ und t € IRM. Die Netzgewichte werden so ausgewihlt,
dafl fiir die Eingabe x die Differenz zwischen Netzausgabe 01, 09,...,03 und
gewiinschter Ausgabe t1, %o, ..., ¢ minimiert wird. Dies soll fiir beliebige zuféllig
selektierte Trainingsmengen gelten, so dafl

(4.1.1) A= E{Z(oi(:ﬁ) -

sein Minimum erreicht, wobei F{-} den Erwartungswert berechnet. Die gemein-
same Wahrscheinlichkeit einer Eingabe z und der dazugehérigen Klasse ¢ wird
mit p(x, k;) bezeichnet. Nach der Definition des Erwartungswerts kann (4.1.1) wie
folgt geschrieben werden:

(4.1.2) /Z[Zo, ) —t;) ] p(x, k;) do

j =
Durch die Ersetzung p(z, k;) = p(k;|x)p(x) erhalten wir:

M

A= /li (01(z) — k|:c)]()dx

7j=1 =1

was dquivalent ist zu

Durch die algebraische Entwicklung des quadratischen Terms erhalten wir:

=5 |3 S @@kl — 20 >tz-p(kj|x)+t%p(kj|x)>]

j=1 i=1

Da die ¢; eine Funktion von z sind und da Z;Vil p(k;|z) =1 ist, folgt
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A = E {Z [o?(fv) — 20;(w) Ztip(kﬂx) + thgp(kﬂx)] }

. {Z [0%(a) = 20i(x) Btala} + B{¢la}] }

wobei E{t;|z} und E{t?|z} die bedingten Erwartungswerte von ¢; und ¢? sind.
Durch die Addition und Subtraktion von Y0 E?{t;|z} erhalten wir:

A = F {Z [07(z) — 20;(z) E{ti|z} + E*{t;|z} + E{t] |z} — E*{t:|z}] }

= E {Z[o,(x) — E{t,\x}]Q} +E {Z var{ti\x}}

wobei var{t;|z} die bedingte Varianz von t; ist. Da der zweite Term unabhéngig
von der Netzausgabe ist, spielt er fiir die Minimierung von A keine Rolle. Das
absolute Minimum von A wird also dann erreicht, wenn o;(x) = E{t;|z}. Da aber
bei einer Klassifikationsausgabe mit M Klassen nur eine davon auf Eins schalten
soll, wissen wir, dafl

E{ti|lz} = Ztip(kﬂx) = p(kilz),

denn wenn x zur Klasse ¢; gehort, so ist ¢; = 1 und ¢; = 0, fiir alle j # 4, und dies
bedeutet E{t;|x} = p(k;|z). Die Ausgabe des Netzes an der i-ten Ausgabeleitung
hat bei der Eingabe x den Wert p(k;|z), d.h. o; = p(k;|z), was zu beweisen war.
4

Dieses Resultat kann mit Hilfe von Abb. 24 visualisiert werden. In einem Eingabe-
raum (Merkmalsraum) gibt es verschiedene Cluster, die unterschiedliche Klassen
definieren. Die Zugehorigkeit zu einer Klasse ist aber nur probabilistisch gegeben.
Ein solcher Merkmalsraum konnte z.B. aus n-dimensionalen Vektoren bestehen,
die n verschiedene Krankheitssymptome beschreiben. Die definierten Klassen sind
dann bestimmte Krankheiten. Ein Vektor von Symptomen gehort dann mit ei-
ner gewissen Wahrscheinlichkeit zu einer gewissen Krankheit. Dies wird in der
Abbildung mit stilisierten Gauf-Glocken dargestellt. Cluster von Symptomen
kénnen sich sogar iiberlappen, so dal dhnliche Symptome z.B. zu unterschiedli-
chen Krankheiten gehoren. Solche Uberlappungen wiiren nur durch zusitzliche
Information aufzulésen. In einem noch hoher dimensionalen Raum koénnten die
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Cluster damit entflochten werden. Diese zusétzliche Information steht aber nor-
malerweise nicht zur Verfiigung, so dal nur probabilistische Aussagen moglich
sind. Dies ist aber gerade das, was das neuronale Netz anhand der vorklassifizier-

ten Beispiele lernt.
‘,A

.

5 =
@

Merkmalsraum

Abbildung 24: Wahrscheinlichkeitsverteilung der Klassenzugehorigkeit

Damit ist schon eine mdégliche Anwendung solcher Klassifizierungsnetzen umris-
sen worden, ndmlich der Einsatz in der Medizin. Existierende medizinische Da-
tenbanken koénnen als Trainingsmenge fiir ein Netz genommen werden. Das Netz
erstellt dann eine erste statistische Prognose anhand der Symptome, und ein Arzt
kann die Bayes-Wahrscheinlichkeiten in seine Uberlegungen einbeziehen.

4.2 Ein Beispiel: NETtalk

Ein elegantes Beispiel fiir die Anwendung von Klassifizierungsnetzen finden wir
bei der Sprachsynthese. Systeme fiir die Ausgabe von Sprache werden schon seit
Jahren kommerziell angeboten. Sie transformieren Zeichenketten durch die An-
wendung linguistischer Regeln in eine Reihe von sprachlichen Phonemen. Die
dafiir notwendige Regelmenge ist keineswegs trivial.

Mitte der achtziger Jahre wurde ein Backpropagation-Netz entwickelt, das ohne
eingebaute linguistische Regeln in der Lage war, englische Texte mit einer &hn-
lichen Erfolgsquote wie die komplexeren Systeme auszusprechen. Das NETtalk-
Netz besteht aus 7 Gruppen von 29 Eingabestellen, 80 Neuronen in der mittleren
Schicht und 26 Ausgabeneuronen (Abb. 25, wobei die Verbindungsleitungen nicht
gezeichnet wurden). Der vorzulesende Text wird durch ein Fenster gescannt. In
jedem Schritt werden sieben Buchstaben abgetastet. Jeder davon setzt eine der
29 zugehorigen Eingabestellen auf 1 und den Rest auf 0. Die Aufgabe des Netzes
besteht darin, die richtige Aussprache fiir die im Textfenster gezeigten Buchsta-
ben zu produzieren. Insgesamt konnen 26 Phoneme selektiert werden. Das Netz
besitzt rund 18000 Gewichte. Die grofle Anzahl von Freiheitsgraden erlaubt es,
selbstindig statistische Regelméfligkeiten herauszufinden, die gewisse linguisti-
sche Regeln widerspiegeln.
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Phoneme

O O O O O O  26Ausgabeneuronen

f

O O O O O O O O B80Neuronen

7 Gruppen mit je
o&o O 0 0O 0O 0 © }O 29 Eingabestelien

‘an_appl‘

Abbildung 25: Die NETtalk-Architektur

Das Netz wird mit einem Text und dessen Codierung in Phoneme trainiert. Dafiir
miissen mehrere hundert Worte per Hand codiert werden. Nach dem Training
wird dem Netz ein unbekannter Text mit neuen Worten vorgelegt. Die Aussprache
des Netzes ist qualitativ dhnlich der von regelbasierten Systemen.

Ein interessantes Phinomen des NETtalk-Lernprozesses ist die Tatsache, dafl das
Netz am Anfang des Trainings dhnliche sprachliche Schwéchen wie Vorschulkinder
zeigt. Im Laufe des Lernens werden die Fehler allmihlich korrigiert. Eine Ana-
lyse der Neuronengewichte zeigt, dafl einige Neuronen der verborgenen Schicht
sich auf spezielle linguistische Regeln spezialisieren. So scheint sich die Vermu-
tung zu bestitigen, dafl wir selber nichts anderes als statistische geometrische
Lernsysteme sind.

5 Spracherkennung als Anwendungsbeispiel

Bei der automatischen Spracherkennung geht es darum, ein akustisches Signal
in den entsprechenden Text zu transformieren. Es handelt sich also gerade um
das zu NETtalk inverse Problem. Die Losung zu finden, ist aber viel schwieriger
als im Fall der Sprachsynthese. Der Grund dafiir liegt in der héhen Sensitivitét
des Erkennungsprozesses in Abhéngigkeit vom Kontext. Auch kognitive Faktoren
spielen sicherlich eine Rolle, denn wir Menschen sind in der Lage, Sprache auch
unter extremen Rauschbedingungen richtig zu erkennen. Dies alles deutet darauf-
hin, dafl nur statistische Modellierung der Sprachsignale zum Ziel fiihren kann,
wenn wir nicht gigantische Systeme bauen wollen, die auf unzéihlige symbolische
Regeln zugreifen.

Bei der automatischen Spracherkennung sind viele unterschiedliche Ansétze ge-
testet und implementiert worden. Eine populdre Methode besteht darin, die aku-
stischen Signale fiir bestimmte Worte zu speichern und sie als Schablone zu be-
nutzen. Soll ein unbekanntes Signal analysiert werden, wird es einfach mit den
vorhandenen Schablonen verglichen und diejenige ausgewihlt, die den kleinsten
Abstand zu dem Signal hat. Diese Methode hat den Nachteil, dafl nur eine be-
grenzte Anzahl von Schablonen verarbeitet werden kann. Dariiber hinaus ist die
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Methode sprecherabhéingig und kann nur isolierte Woérter aus einem Wérterbuch
erkennen und keine flielend gesprochenen Texte.

Bei dem Ansatz, den wir besprechen, werden neuronale Netze eingesetzt, um
fliissig gesprochene Sprache sprecherunabhéngig zu erkennen. Wir beschréinken
uns auf die schematische Darstellung der verwendeten Prinzipien. Eine umfas-
sende Behandlung des Themas findet man in [10] und [13].

5.1 Vorverarbeitung der phonetischen Signale

Sollen aus dem Sprachsignal Phoneme (Laute) erkannt werden, so ist es nahe-
liegend, ein Klassifizierungsnetz dafiir zu verwenden. Wir méchten also eine Art
Mustererkennung iiber dem Sprachsignal durchfiihren. Hierfiir ist es niitzlich, ei-
ne Vorverarbeitung des Signals durchzufiihren. Eine hiufig verwendete Methode
besteht darin, das Signal in kleine Segmente (Fenster) zu teilen, die z.B. nur
10 Mikrosekunden lang sind. Es wird dann eine diskrete Fouriertransformation
des Signals in jedem Fenster durchgefiihrt. Abb. 26 zeigt ein Spektrogramm, d.h.
die graphische Darstellung der in dem Sprachsignal enthaltenen Frequenzen nach
der Zeit. Frequenzen werden auf der senkrechten Achse dargestellt, die Zeit auf
den horizontalen. Die Amplituden der Fouriertransformation fiir jede Frequenz
werden als Grauwerte im Diagramm dargestellt.

EVERY SALT BREEZE COMES FROM THE SEA

5000

4000 o ‘4“ -y | i h

ifhﬁ

(Hz)

FREQUENCY

Abbildung 26: Spektrogramm des Satzes “Every salt breeze comes from the sea”

Abb. 26 zeigt auch einige typische Muster, die in Spektrogrammen zu finden
sind. Stimmhafte Laute, d.h. jene bei denen die Stimmbinder schwingen, ma-
chen sich durch breite Binder im Spektrogramm bemerkbar. Diese Bénder, die
Resonanzfrequenzen des vokalen Traktes, werden Formanten genannt. So gesehen
besteht das Problem der Erkennung von stimmhaften Lauten in der Ermittlung
der vorhandenen Formanten-Muster. Diese Muster sind allerdings ziemlich varia-
bel. Weiterhin kommen die nicht stimmhaften Laute, wie “sch” oder “t” dazu,
die keine so sauberen Muster wie die stimmhaften Laute erzeugen. Wir begniigen
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uns also mit einer statistische Aussage. Sind zum Zeitpunkt ¢ die Frequenzen
fi, fo, ..., fn mit Amplituden aq,as, ..., a, vorhanden, dann mdochten wir wis-
sen, welches die bedingte Wahrscheinlichkeit ist, dafl Phonem k; ausgesprochen
wurde. Wir méchten also

p(ki|(a'1’a2> .. '7a’n))

berechnen. Dies kann mit einem Klassifizierungsnetz geleistet werden.

5.2 Trainings des Klassifizierers

Abb. 27 zeigt die Architektur eines Netzes, das bei einem an der Universitit von
Kalifornien entwickelten Spracherkenner zum Einsatz gekommen ist [10]. Die Aus-
gabe des Netzes besteht aus 64 Ausgabewerten, die anzeigen sollen, welches von
64 Phonemen in das Netz eingegeben wurde. Idealerweise sollte nur eine der Aus-
gabeleitungen auf Eins schalten, wihrend die anderen “stumm” (d.h. bei Null)
bleiben. Die Sprachsignale werden segmentiert, und von jedem Fenster werden 18
Koeffizienten genommen. Dies konnen die Amplituden der diskrete Fouriertrans-
formation sein, wobei nur 18 unterschiedliche Frequenzbereiche beriicksichtigt
werden. Es konnen aber auch zusitzliche Transformationen der Sprachsignale
durchgefiihrt werden, die aber fiir unsere Zwecke unerheblich sind. Jedoch wer-
den in das Netz nicht nur die 18 Koeffizienten eines Fensters eingegeben, sondern
auch der “Kontext” des Signals. Dieser besteht aus den Koeffizienten der sechs
Fenster vor und sechs Fenster nach dem aktuellen Fenster. Dies ergibt insgesamt
13 x 18 = 234 reelle Eingabewerte fiir das Netz. Die gezeigte Architektur kommt
damit auf etwa 300000 Gewichte.

Phonem 1

Phonem 2

Phonem 64

X234

Abbildung 27: Bayes-Netz fiir die Klassifikation der Phoneme

Fiir das Training des Netzes werden viele Stunden sprachlicher Daten verwendet.
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Da man fiir diese Daten die korrekte Transkription kennt, ist es relativ einfach, die
Korrespondenz zwischen Text und segmentierten Daten herzustellen. Dies kann
manuell, oder besser noch semiautomatisch gemacht werden. Fiir die englische
Sprache existieren bereits umfangreiche Traniningsmengen, die auf CD-ROM ge-
liefert werden. Damit konnen unterschiedliche Sprachsysteme anhand desselben
Corpus getestet werden.

Das Netz wird nun mit den FEin-Ausgabepaaren trainiert, wofiir der
Backpropagation-Algorithmus verwendet werden kann. Wegen der hohen Anzahl
der Gewichte und der grofien Trainingsmenge nimmt der Lernvorgang viel Zeit in
Anspruch. Durch schnelle parallele Hardware kénnen aber die Lernzeiten auf ein
verniinftiges Mafl reduziert werden. Dies erlaubt ein schnelles Prototyping und
die Einbettung des Netzes in traditionelle Spracherkenner, die z.B. mit Hidden-
Markov-Modellen arbeiten.

5.3 Bestimmung des Pfades maximaler Wahrscheinlich-
keit

Im normalen Betrieb kann das Klassifizierungsnetz verwendet werden, um die
Wahrscheinlichkeit zu ermitteln, dafl zum Zeitpunkt ¢ das Phonem ¢ ausgespro-
chen wurde. Wir erhalten damit fiir die Zeit ¢ = 1 bis ¢ = n eine Reihe von
Vektoren V; mit 64 Komponenten, die die bedingten Wahrscheinlichkeiten jedes
Phonems zum Zeitpunkt ¢; ausdriicken. Man kénnte natiirlich fiir jeden Zeitpunkt
t; das Phonem mit der hochsten Wahrscheinlichkeit auswéhlen. Dieses einfache
Kriterium scheitert aber in der Praxis, da sprecherunabhéngige Daten zu viel
Variabilitat enthalten.

Ein besseres Auswahlkriterium besteht darin, den Pfad der maximalen Wahr-
scheinlichkeit von ¢ = 1 bis ¢ = n zu ermitteln. Dafiir kann zusétzliche Infor-
mation verwendet werden, wie z.B. die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs von
jedem Phonem zu jedem anderen. Ist die Wahrscheinlichkeit des Ubergangs von
Phonem ¢ auf Phonem r Null, dann wire es sicherlich ein Irrtum, zum Zeitpunkt
t; das Phonem ¢ und zum Zeitpunkt ¢5 das Phonem r auszuwéhlen. Eine andere
Kombination wiirde eine hohere Gesamtwahrscheinlichkeit aufweisen.

Abb. 28 zeigt die Art von Berechnung, die durchgefiihrt werden mufl. Fiir jeden
Zeitpunkt ¢ haben wir 64 bedingte Phonem-Wahrscheinlichkeiten. Alle diese 64
Werte werden mit der nichsten Spalte von Phonem-Wahrscheinlichkeiten ver-
bunden, wobei die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs als Gewicht jeder Kante
notiert wird (nicht alle Verbindungen wurden gezeichnet, um die Abbildung iiber-
sichtlich zu halten). Durch die Methoden der dynamischen Programmierung oder
anderer passender Algorithmen kann dann der Pfad der maximalen Wahrschein-
lichkeit bestimmt werden (schattierte Felder). Wichtig dafiir ist es, die Pfade, die
verfolgt werden, passend zu segmentieren. Dies kann z.B. durch “silence” oder
“word spotting” gemacht werden. Wo Pausen erkannt werden, kann der aktuelle
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t= 1 2 3 n
Phonem 1 m
Phonem 2 m
Phonem 3

wahscheinlichkeiten

Phonem 64 @ = @

Abbildung 28: Bestimmung des Pfades maximaler Wahrscheinlichkeit

Pfad abgebrochen und ein neuer Pfad gestartet werden. Dies verhindert, dafi die
Pfadwahrscheinlichkeit letztendlich zu stark abnimmt, so dafl Alternativen sich
nur gering voneinander unterscheiden.

Selbstversténdlich kann viel mehr Information in die Berechnung eingebracht
werden. Mit Hilfe eines Worterbuches konnen unsinnige Phonemkombinationen
ausgeschlossen werden. Wird noch dazu die Grammatik der Satze iiberpriipft,
konnen ungrammatikalische Sétze ebenfalls ausgeschlossen werden. “State of the
art” Systeme, die diese und mehr Information verwenden, erreichen bereits eine
Erkennungsquote von 95% fliissig gesprochener Sprache. Wird dazu das System
noch mit der Zeit an den Anwender angepafit (durch die graduelle Verinderung
der Gewichte des Klassifizierungnetzes), so ist es moglich, noch héhere sprecher-
abhingige Erkennungsraten zu erzielen.

6 Fazit

Wir haben in diesem Aufsatz gezeigt, was neuronale Netze sind, und einige ex-
emplarische Anwendungen besprochen. Damit haben wir aber eigentlich nur an
der Oberfléche eines sehr breiten Gebietes gekratzt. Aufler den vorwirtsgerichte-
ten Netzen, die hier besprochen wurden, gibt es eine grofle Anzahl alternativer
Modelle. Dazu zéhlen u.a. Hopfield-Netze, zeitverzogerte Netze, das Kohonen-
Modell und Fuzzy-Kontroller. Allen diesen Modellen ist aber eines gemeinsam:
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Ihr Substrat ist ein gerichteter Graph von Berechnungselementen.

Durch die im Text behandelten Anwendungsbeispiele sollte klar sein, dafl neuro-
nale Netze kein exotisches Berechnungsinstrument sind. Sie sind aus einer biolo-
gischen Motivation hervorgegangen, haben sich aber bereits unabhiingig gemacht
und sind zu einem zusétzlichen Werkzeug im Werkzeugkasten der Informatiker
und Mathematiker geworden. Vor allem ihre Fahigkeit, unbekannte Funktionen
und Wahrscheinlichkeitsverteilungen approximieren zu kénnen, kann fiir die stati-
stische Modellierung verwendet werden. Dies befreit niemanden davon, weiterhin
Statistik zu lernen, um umfangreiche Datensétze zu verarbeiten, liefert aber eine
Systematik, um dies in bestimmten Anwendungen ohne grofien Aufwand zu tun.
Wir hoffen, daf} dieser kurze Aufsatz dazu beitrégt, den Leser fiir dieses Gebiet
zu interessieren, indem das Geheimnis, das hinter der Bezeichnung “neuronale
Netze” steckt, geliiftet wird. Die Bezeichnung Funktionennetze ist sicherlich ma-
thematisch préziser, aber die urspriingliche Bezeichnung neuronale Netze ist zum
einem schoner, zum anderen anspruchsvoller, weil sie uns stindig daran erinnert,
dal das Verstehen menschlicher Intelligenz das Hauptanliegen des konnektioni-
stischen Unternehmens war und ist.

Danksagung. Ich bedanke mich bei Prof. R.-H. Schulz, M. Pfister, G. Feuer und
H. Dorr, deren Kommentare zur Verbesserung dieses Aufsatzes beitrugen.
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