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Neuronale Netzwerke

Lernen als Regelmechanismus

Neuronale-Netzwerk-Projekte an der Universitéit Bern

Philipp Schmid, Jiirg Stiefenhofer

Die bisherigen Arbeiten am
Institut fiir Informatik und ange-
wandte Mathematik der Univer-
sitédt Bern befassen sich mit den
Grundlagen der Lernalgorithmen
fiir neuronale Netze. Schwerge-
wichtig wurden dabei die Ver-
minderung der Abhéngigkeit der
Musterreihenfolge beim Lernen
mit Hilfe des Backpropagation-
Lernverfahrens sowie eine Ein-
bettung desselben in die Regel-
technik untersucht.

Les travaux accomplis jusqu’a
présent a l'institut de I'informati-
que et de mathématiques appli-
quées de l'université de Berne, se
concentrent sur les techniques
d’apprentissage des réseaux de
neurones artificiels. Les recher-
ches se poursuivent principale-
ment en essayant de diminuer
I'interdépendence de la séquence
des prototypes au cours de la
phase dipq +’entrainement a
l'aide de la rétro-propagation du
gradient ainsi qu’en reliant

ce processus a des systémes
asservis.

Adresse der Autoren

Philipp Schmid, lic.phil.nat. und Jiirg Stiefenhofer,
Institut fiir Informatik und angewandte Mathema-
tik. Linggassstrasse 51. 3012 Bern

Viele Probleme der kiinstlichen In-
telligenz. wie zum Beispiel die Sprach-
erkennung oder das automatische Le-
sen handgeschriebener Texte. harren
trotz intensiver Anstrengungen einer
Losung. Verschiedene Arbeiten, wel-
che in den letzten Jahren veroffent-
licht wurden, zeigen auf. dass neuro-
nale Netze der Schliissel zu vielen der
ungeldsten Probleme. vor allem auf
dem Teilgebiet der Cognitive Science,
sein konnten. Die bisherigen Arbeiten
auf dem Gebiet der neuronalen
Netze, welche an der Universitit Bern
im Rahmen von Lizentiatsarbeiten er-
stellt wurden. waren hauptsichlich
der Analyse der Lernalgorithmen ge-
widmet.

Beim Lehren von Mustern mit Hilfe
des  Backpropagation-Lernalgorith-
mus stellt man fest. dass der Lerner-
folg und die Lernzeit des Netzes stark
von der Reihenfolge. in welcher ihm
die zu lernenden Muster angeboten
werden. abhingig ist: das zuerst ge-
zeigte Muster wird in der Regel
schneller gelernt als die restlichen
Lernmuster. («Der erste Eindruck
prigt das weitere Geschehen.») Es
stellt sich deshalb die Frage, mit wel-
chen Massnahmen dieser Reihenfol-
geabhingigkeit begegnet werden
kann.

Eine erste Moglichkeit ist das Ver-
wenden der sogenannten Batch-Lern-
variante, oft auch Epochen-Lernen
genannt. Dabei werden die zu bestim-
menden Gewichte erst nach einem
vollstindigen Prisentieren aller Mu-
ster angepasst. In der Praxis zeigt sich
jedoch, dass dieses Verfahren den
Nachteil langer Lernzeiten mit sich
bringt.

Die Abhingigkeit von der Reihen-
folge der Musterprisentation kann
auch durch die Wahl einer kleinen
Lernrate vermindert werden. Da-
durch fallen die einzelnen Gewichts-

verdnderungen Aw betragsmissig nur
klein aus. das heisst der Einfluss eines
einzelnen Lernmusters auf die Ge-
wichtsverdnderungen ist klein. Die
Verkleinerung der Lernrate' 1 bewirkt
jedoch oftmals eine betrichtliche Er-
hohung der Lernzeit.

In zwei Lizentiatsarbeiten wurden
verschiedenartige Ansitze zur Reduk-
tion der Reihenfolgeabhidngigkeit un-
tersucht. Die Grundidee in [1] ist das
Aufteilen des Lernprozesses in zwei
Phasen: In der ersten Phase werden
dem neuronalen Netz die gemeinsa-
men Mustercharakteristika der zu ler-
nenden Muster eingeprigt, die zweite
Phase dient schliesslich der Ausdiffe-
renzierung der einzelnen Muster-
merkmale. Leider konnten mit den
gewdhlten Methoden bisher keine si-
gnifikanten Verbesserungen im Lern-
verhalten festgestellt werden. Eine
andere Richtung wird in der Lizen-
tiatsarbeit von Jiirg Stiefenhofer ein-
geschlagen. Auf sie soll im folgenden
niher eingegangen werden.

Idee: Neuronale Netze
als Regelkreise

Nach der Wiederentdeckung der
neuronalen Netze Anfang der 80er
Jahre, wurden diese nicht nur in der
Mustererkennung, sondern auch im
Steuerungs- und Regelungsbereich
nidher untersucht und angewandt.
Neuronale Netze haben in der Rege-
lungstechnik den Vorteil, dass sie
auch in Situationen. mit denen sie
wihrend der Trainingsphase nie kon-
frontiert wurden, «verniinftige» Ent-
scheidungen treffen konnen. Dadurch
sind sie fiir alle Regelungsprobleme,
fir die beim Entwurf des Systems

! Die Lernrate 5 legt die Stirke der Gewichtskor-
rektur zur Berechnung der neuen Gewichte fest.
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Regelungstechnik

nicht alle moglichen Ereignisse be-
kannt oder modellierbar sind, geeig-
net. Das bedeutet. dass nach den Be-
griffen der Regeltheorie, mit neurona-
len Netzen nicht nur eine adaptive Re-
gelung, sondern ein lernendes oder
sogar denkendes System realisierbar
wird. Beispiele dazu finden sich in
zahlreichen Publikationen zum Thema
Robotik und Kontrolltechnik.

Vollig neu ist hingegen eine ganz
andere Betrachtungsweise von neuro-
nalen Netzen und Regelkreisen.
Durch ein geschicktes Umformen der
Grundgleichungen gewoShnlicher
Backpropagation-Netze, lassen sie
sich in einen neuen Satz von Grund-
gleichungen, welche ohne weitere
Veridnderung als Regelkreisgleichun-
gen interpretiert werden konnen.
tiberfithren. Das dynamische Verhal-
ten eines einzelnen Neurons in einem
neuronalen Netz kann dadurch formal
exakt mit den Mitteln der Regeltech-
nik beschrieben werden. Es muss be-
tont werden. dass lediglich das dyna-
mische Verhalten eines Neurons be-
schrieben wird, nicht ein komplettes
Neuron an sich.

Umformung der
Grundgleichung

Das Hauptproblem beim Umfor-
men der Backpropagation-Grundglei-
chung ist das Finden einer geeigneten
Variablen, welche als dynamischer
Parameter, eigentlich als Variable
iiber der Zeit. dienen konnte. Dieser
ganze Schritt geht aus vom Backpro-
pagation-Algorithmus, welcher bei
numerischen Anwendungen &dusserst
einfach ist und nichts anderes als ein
diskretes Modell fiir einen kontinuier-
lichen Lernvorgang darstellt. Das Ziel
ist, in den zeitkontinuierlichen Raum
zu gelangen, damit die fiir analytische
Betrachtungen gut entwickelte Regel-
theorie angewendet werden kann. Es
soll betont werden, dass die Interpre-
tation als Regelkreisgleichungen ana-
lytisch sehr giinstig, aber der Aufwand
bei der numerischen Simulation von
grossern Beispielen enorm ist.

Grundidee: Lernrate n als dynami-
scher Parameter verwenden. Dieser
Ansatz liegt bei niherer Betrachtung
eigentlich auf der Hand. da die Lern-
rate im wesentlichen die Lernge-
schwindigkeit und damit die Lerndau-
er bestimmt, also eigentlich inhérent
bereits einen dynamischen Parameter
darstellt. Der folgende Teil befasst
sich mit dem notwendigen Umformen

Bild 1

Einfacher Regelkreis Storgrosse
Regelstrecke =
Regelgrosse
Stellgrosse
—o Regler
Sollwert =

Bild 2
Neuron a!s einfacher keine Stérgrisse
Regelkreis w X

Ausgangspotential
z

( x konstant )

Neuronengewichte

w
Sollwert Gewichtsregelung
d
xzj\(d-z)dt - x\s\(d—z') at

der Backpropagation-Grundgleichun-  dw; dw
gen in zeitkontinuierliche  Glei- e E(d —w(9)) (4)
chungen. n
Es sei und (2)

>
Si= ) zaw; (1)

= — = Zz. (5)

die Definition des statischen Ein-
gangspotentials, wobei x; das Potential
auf einem Eingang / und w; die ent-
sprechende Gewichtung bezeichnet,
und entsprechend

=3 zaui(n) @

=0

die Definition des dynamischen Ein-
gangspotentials eines Neurons. Die
Korrektur des Gewichtes w; erfolgt
nach der bekannten Strategie der
Delta-Regel’

dw
Zli-w(S) o)

Delta—Regel

Aw; = nx,

wobei d der Sollwert fiir das entspre-
chende Muster und (S) das Aus-
gangspotential des Neurons darstellt.’

Das Gewicht w;(n) des Eingangs i
zu einem Zeitpunkt 7, erhdlt man
durch Umformung von (3)

> Die meistverwendete Lernregel fiir mehrschichti-
ge Netze. die Delta-Regel. wurde in den 80er Jah-
ren von Prof. Rumelhart [3] eingefiihrt.

“(S) ist die sogenannte Aktivierungsfunktion.
normalerweise wird die logistische Funktion
= Tanh(z)

w(z) = oder w(z)

1
14e=<
verwendet.

1=0

und deren Kombination

T = Yle? 22(d - w(S))

1=0
dw
SN 2 (6
= §
mit
21"0 ‘1: X2

aus der Differentialgleichung

s i dw
Fir den einfachen. Ilinearen Fall

a(S) =S.dw/dS = 1 gilt:

wi(n) = x,-/[d_XZ/(d_

ixe wi(n))dnldn, (8
wobei
S(n) = 5(0) + (d — S(0))

(1 = e X?n
(1—e7) @
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wi(n) = wi(0) + 25(S(n)

—-5(0)i=0...n; (10)
Allgemein gilt dann:
wi(n) =z [w(F)

(APl
mit
F = X* [lor(y aiu(n)

(d = (32 (),
= (12)

wobei w/(z) = £w(z) die Ableitung der
Aktivierungsfunktion an der Stelle x
sowie S(0), w; (0) die Initialbedingun-
gen des Potentials bzw. der Gewichte
zum Zeitpunkt 1 = 0 sind.

Schematische
Gegeniiberstellung

Das Grundschema eines einfachen
Regelkreises, so wie es in den meisten
Lehrbiichern steht, ist in Bild 1 darge-
stellt. Grundsétzlich kann GI. § als
I*-Regelkreis interpretiert werden. fiir
das einfachste Modell eines linearen
Neurons, das heisst eines Neurons
ohne Schwellwert-Bildung. mit nur ei-
nem Eingang. reduziert sich das Pro-
blem auf einen I-Regelkreis. Die zu-
grundeliegende Gleichung ist Gl. 8.
wobei jedoch nur das eine Integral
verwendet wird. Die Storgrosse kann
sogar ganz weggelassen werden (Bild
2).

Ein erstes Problem taucht auf. so-
bald mehrere Gewichte und Einginge
pro Neuron behandelt werden miis-
sen. In Bild 3 ist ein Modell eines

; Bild 4
I 2 Eingange,
2 Muster
_ Ryo +_1 w0 i
L * X1+ S
nRwo
Rwi .
+lwl oS
m i :’%t’
- ,_[+
Rw1
HZ
. Bild §
I Aufgeschnittener
Regelkreis
Ruwo [T Hwo .
|+ X1+ IS
‘ nRwo
R ‘
I"wl
% J‘ﬂ._ﬂ}? 1 =
R i '
I wl

Neurons mit 2 Eingingen skizziert.
Eine interessante. jedoch auch kom-
plizierte Erweiterung ergibt sich durch
die gleichzeitige Verwendung mehre-
rer Muster. Auf diese Erweiterung
kann nicht verzichtet werden, wenn
man von Neuronen durch Regelsyste-
me modellieren will (Bild 4). Zur ma-
thematischen Behandlung eines sol-
chen Systems, insbesondere bei Stabi-
litdtsbetrachtungen., muss der Regel-
kreis aufgeschnitten werden. Am Ein-
gang des aufgetrennten Regelkreises
wird das Signal x. angelegt, am Aus-
gang das Signal x, gemessen. Das
Schema des aufgeschnittenen Regel-
kreises ist in Bild 5 zu finden. Der
weitere Verlauf der hier vorgestellten
Arbeit wird zeigen, wie stark das Mo-
dell von Bild 5 verallgemeinert wer-
den kann. Eine weitere wichtige Frage
ist, inwiefern auch die Gleichung 11

Bild 3

Potentialbildung

Neuron mit
2 Eingéiingen

wl
Regler
=
wi— [*0]
wl——{1]

o Schwellwert

e~z

als Regelkreisgleichung behandelt
werden kann.

Neben den oben beschriebenen Ar-
beiten des Instituts, welche unter an-
derem dem Zweck dienten, ein besse-
res Verstidndnis fiir die fundamentalen
Eigenschaften der Lernalgorithmen
zu erwerben, wurde in einer anderen
Arbeit [2] gezeigt, wie mit Hilfe eines
neuronalen Netzes die (nahezu) opti-
male Plazierung von parallelen, mit-
einander kommunizierenden Prozes-
sen auf einer Multiprozessor-Rechen-
architektur gefunden werden kann.
Fir die Zukunft ist beabsichtigt, ver-
mehrt Problemstellungen der ange-
wandten Forschung zu bearbeiten, um
den verschiedenen Interessen der Stu-
denten und Assistenten entgegenzu-
kommen. In diesem Zusammenhang
wird die Zusammenarbeit mit der In-
dustrie gesucht, um praxisbezogene
Projekte im Rahmen von Studenten-
projekten oder Lizentiatsarbeiten (al-
lenfalls auch Dissertationen) durch-
fithren zu konnen.
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vzrintens Lichisteuverungen

Die Kombination von varintens- .~

Lichtsteuerungen mit dem //
varintens-Intensiv-Pulser-
System (VIP 90) ermdglicht
ein Steuerverhaltnis bei

26 mm-Leuchtstofflampen
(18-36-58 W) von bis zu

1 : 10 000 mit Sofortstart in
jeder Dim-Position.

Weil anspruchsvolle Steuerungen
von Plenarsalen, Konferenzraumen
und Aulen ein Steuerverhaltnis von
mindestens 1 : 1000 erfordern, ist
und bleibt das varintens-VIP-90-

System die optimale Losung bei
hochster Betriebssicherheit.

Das Beispiel aus der Praxis:
Licht-Helligkeitssteuerung
varintens fUr das Auditorium
im Forschungszentrum Nestlé
in Vevey.

Verlangen
Sie unsere
Dokumentation.

/

3
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Gewahr flr grésstmagliche Sicherheit bieten elektrische Erzeugnisse, die
das Sicherheitszeichen tragen. Es bedeutet, dass sie vom SEV gepriuft und
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