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Zusammenfassung

Ein erfolgreicher Einsatzschwerpunkt neuronaler Netze im industriellen Bergjtimlgger Si-
mulation und Optimierungdmplexer Fertigungsprozesse. Es wird in dieseath die Moglich-
keit untersucht, neuronale Netze iorlvandene hochentwieke mathematisch-pkikalische
Modelle eines \Wlzworgangs zu intgrieren. Deren Lernfahight erlaubt es, eine iszahl
schwer er3barer Einflisse der Anlage auf die Qualitat des Produkts zu beriicksichtigen.

Als Werkzeug fur die Intgration neuronaler Netze und mathematischer Modelle wurde DOL-
PHIN (Distributed Object-oriented Local Programable Hybrld Neky entwiclelt.

In diesem modularen, Smalltalk-basierten Systegeheneuronale &mponenten seie mathe-
matische Standardfunktionen aksrkntpfbare Objekteor, welche als Gesamtsystem wie ein
klassisches Backpropatijpnnetz trainierbar sind. Dasi$§en um die Gleichheibn Subsyste-
men der zu modellierenden Anlage kann in das neuronale Netz als wedemess¥n einge-
bracht werden.
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1 Einleitung

Klnstliche neuronale Netze werden immer haufiger damvandet, kmplexe Ablaufe, deren
Parameter nicht alle bekannt sind oder fur die sich neah ékaktes plgsikalisch-mathemati-

sches Modell gefunden hat, zu simulieren. Alfg dieser Arbeit ar es, ein Simulationswerk-

Zzeug zu programmieren, das es ermoglicht, unzureichendes aber dermmaciudenes Wsen

uber plysikalisch-mathematische Eigenschaften eines zu simulierenden Systems mit der Adap-
tionsfahigleit kiinstlicher neuronaler Netze zerinden. Die Netze, die mit Hilfe dieses Simu-
lators erzeugt werden, sollten in der Lage seanywissen aufzunehmen, sich aber insgesamt
wie ein klassisches Backprodmnnetz trainieren zu lassen.

1.1 DieAnforderungen an DOLPHIN

Folgende Aspekte wurden bei der Architektur des Simulators DOLPHMs{butedObject-
orientedL ocal ProgramableHybrl d Networks) bertcksichtigt.

1.1.1 Beliebige Aktivierungsfunktionen

Es besteht derardacht, daf? sich bisher bestehende Systeme haufig an der Simulation biologi-
scher neuronaler Netze und weniger an der Simulation mit kiinstlichen neuronalen Netzen ori-
entieren. So wurde weder eiarkmerzielles noch ein frei zugangliches Saitesystem gefun-

N Aktivierungsfunktion
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Abb. 1.1 Dasklassische Modell eines Neurons Ny

den, das eine giltigegvallgemeinerung des Backpropéign-Algorithmus benutzt, um mit be-
liebigen diferenzierbaren Funktionen einen Gradientenaipstiirchzufihren. In der

N Aktivierungsfunktion
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Abb. 1.2 DasModell einesNeuronsNy in DOLPHIN




1.1.2 Die Anforderungen an DOLPHIN

Standardliteratur zu neuronalen Netzen [RuCl] [Roj] [RMS] wird Backprajpagnur fir eine
eingeschrankte Menge anfdifenzierbaren Austhefunktionera(net) erklart, so daR in die-
ser Arbeit eine Herleitung eines allgemeinererfdhrens fur beliebige Aktierungsfunktionen
mehrerer ¥randerlicher Agi,...,I,) gegeben wird.

1.1.2 Kompatibilitat und Erweiterbark eit durch Objektorientierung

Ein konfigurierbares \Wkzeug wie DOLPHIN kann man auch als eine Art Laborunnggbe-
zeichnen, in der das Experimengerat wn hoher Kmpatibilitdt und Erweiterbadit und da-

mit Wiedenerwendbarkit sein sollte. Wedenerwendbarkit ist aber eines der Haupgamen-

te fur objektorientierte Programmierung, so daf3 man sich fir dieses Programmierparadigma
entschied.

Hohe Kompatibilitat erleichtert seohl dem Programmierer die Arbeit, da dieseazallgemei-

ner, aber daflr weniger programmieren muf3, als auch dem Benutzer dem@¢mg dem Sy-

stem, da er nicht fur jedes Modul eine neue Bedienung zu lernen hat und fir ihn die Funktiona-
litdt des Simulators somit durchschaubar bleibt.

Eine datenflu3-orientierte Sichtweise [Lin] eines detearbeitenden Systems erzeugt hohe
Kompatibilitdt unter den einzelneroKiponenten. Dazu ist es nétig, dal3 die Anggdaten ei-

ner Komponente die Eirapgsdaten der nachstemrd{ponente darstellen. Beim klassischen
Backpropagtionalgorithmus [RuCl] wird aber ein Unterschied zwischen&igg-, Ausgngs-

und \ersteckten Schichten gemacht. Die Daten, die an eineartigrmyrickpropagiert werden,
sind nicht die gleichen, dieom einem Ausgng gelesen werden kdénnen. Es wurde in Kapitel
3.5 der ¥rsuch unternommen, einen einzigen Baustein zu finden, aus dem sich Baapropag
tionnetze zusammensetzen lassen, mit Hilfe dieses Elementes kdnnten danersstitdene
Backprop-Netze hintereinandgschaltet werden.

Erweiterbarleit spielt in einem laborartigen Umfeld eine grof3e Rolle, so entstehen auch erst
durch die Arbeit mit dem Experimentierbaukasten neue Besadngskersuche des zu simulie-
renden Modells. Beispielsweiserknte eine erst im Laufe der Arbeit entstandene Idee zur bes-
seren Modellierung eines technischen Prozesses durch ,Shaiglk$t/schnell in DOLPHIN
integriert werden.

1.1.3 Interakti vitdt und Visualisierung

In einem Labor soll manxperimentieren kdnnen. Dazu ist es notwendig, in dasu¢hsge-
schehen interaktieingreifen zu dirfen undgéche \ersuchsparameter einsehen, visualisieren

und auch eréandern zu kdnnen. Idealerweise sollte man sich noch wahrend eisashs neue
Werkzeuge basteln kdnnen. Der intenakiCharakter DOLPHINs wurde mit Hilfe der rein ob-
jektorientierten Entwicklungsumgebg Smalltalk erreicht, da dort der compile/runiteEy-

klus objektorientierter Compile8prachen und die damiesbundene Tennung wn Program-
mierung und Benutzung, und somit auoimWrogrammierer und Benutzentfallt und man ein

System erhalt, in welchem auf alle Objekte zur Laufzeit guffjen werden kann. Da in Smal-

ltalk selbst Klassen Objekte sind, kdnnen auch diese wahrend des Experimentes geandert wer-
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den. Der selbstrefiéve Charakter des Smalltalk-Systems erlaubt so beispielsweise die Ande-
rung einer Klasse einer Akterungsfunktion durch den Benutzdre sich dann sofort auf alle
Objekte, die diese Funktion momentan benutzen, auswirkt.

Zusétzlich bietet der Interpret@haraler Smalltalks eine ,#stenlose” Skriptsprache, die bei
geschickter Bezeichnung der Klassen und Methoden durchaus Alitizhkatiirlicher Spra-
che hat und somit leicht zu erlernen ist.

DOLPHIN sollte seinen momentanen Zustand auch auf vielerlei Arten visualisieren. So sollte
das Netz 1:1 mit einem graphischen Editor erzeugt werden kdnnen, in welchem auch zur Lauf-
zeit eines Tainings Netzeinheiten ein- oder ausgehangt werden kdnnen solltenwahsige
Variablen dieser Einheiten sollten sofort im Editorfenster sichtbar gemacht werden koénnen.
Dies wurde beispielsweise durch Einfénlg der Kanéle entsprechend ihreni@dte und auch

durch direkte Darstellung ihrer GeshtsgroRe erreicht. Prinzipiell sollten allaiablen des
Netzes in DOLPHIN mittels dérmspect or -Klasse des Smalltalk-Systems jederzeit anzeig-
bar und anderbar sein. Diealhingswerte und die Auageverte aller Neuronen sollten in einer
Tabelle ausggeben werden, die &vte dieser dbelle sollten untereinander in Abhangdlge-

bracht und in einer 2-dimensionalenrge dagestellt werden kénnen. Ebenso sollte die Feh-
lerkurve des Lemmorgangs angezeigt werden. Der Zustand eines &uggneurons sollte mittels
eines rezepten Feldes in Abhangigit des Netzes beschrieben werden kénnen.

1.2 Problemgebiet Walzstralie

Diese Anforderungen gaben sich aus einem am FORSS bearbeiteten Projekt AENEAS in
Zusammenarbeit mit der Siemen§MPGS]. Im Blgenden soll das Modell einesal&geru-
stes skizziert, das genaue Simulationsziel erlautert und Losuggssie sich durch die Hybri-
ditdt DOLPHINSs realisieren lassen, aufgezeigt werden.

1.2.1 Modell eines Walzgerustes

Eine Walzstral3e besteht aus mehreren, hintereingadenalteten Geriisten, die sukaesén
einlaufendes Metallband pressen. Die Kraft, mit welcher jedes einzelne Gerlist das Band bear-

maclelejlelele
O 1O

Abb. 1.3 Schema einer Walzstral3e mit sieben Geristen

beitet, kann eingestellt werden, so daf’ eineligschte Ausgngsdicle des Bandes durch viele
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verschiedene #nfigurationen der \Alzstral3e erreicht werden kann. Zusatzlich zur Aogg-
dicke interessiert neben anderen hiernachlassigten Gréf3eonrvallem auch das sogenannte
Profil des Bandes, das eballd abhéngig on der Einstellung der ®zkraft jedes Gerustes ist.
Entscheidend fur das Ausggsprofil des Bandes sind auch die sogenannemnspéltprofile
der einzelnen Geriste, die die Geometrie dalzéh beschreiben.

Walzkraft
2 IS}

Walzspalt 2] ° dy D dy
Sgl\ +
gl Yy

Band / * * *
Profil = D- (dy+d,)/2

Abb. 1.4 Schema eines Walzgerustes

1.2.2 Simulationsziel

Gesucht ist eine Einstellung dealékrafte, die die \Mlzstral3e Bander einengénschten Aus-
gangsdicle und eines bestimmten Profils produzieren Ia3t. Als Zwischenschritt dazu wére es
wichtig, das ¥rhalten eines einzelnenal@geriustes zudanen. Dies ist aber nicht direkt mel3-

bar, da auf Grund der hoherperatur des Bandesike MelRgerate zwischen den einzelnen
Gerusten angebracht werden kénnen. Man hat jedoch ein mathematisches MadedlemEr
Funktion mit einem noch unbekanntesr&émeter k, wie das Auaggsprofil wm Eingangspro-

fil und dem Vlzspaltprofil eines Gerustes abhangt. Daameter k selber hangv physika-

lischen KenngrofRen wie der Hohe desiMspaltes und der Breite des Bandes ab

1.2.3 Annaherung des Simulationsziels duwh die Hybriditdt DOLPHINs

Man hat somit bereitsorwissen tber das zu simulierende Modell, das in eintreifzierba-
ren ,Walzfunktion* festgehalten wird. Mareknt das Eingngsprofil des Bandes am Aanfy
und das Ausgngsprofil des Bandes am Ende dexiastralle, die Breiten und Dk des Ban-
des an den einzelnen Gerusten und hat eine Grél3e furadzsp@ltprofil (Abbildung 1.5). Die
kleinen Netze sollen deraRameter k moglichst gut einstellen, so dal? man eine Beaamgeib
des Ein- Ausgbererhaltens der einzelnen Geriste erhalt.
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2 Grundlagen

Es soll hier kurz auf die Grundlageon/neuronalen Netzen und objektorientierter Programmie-
rung, dort insbesondere auf das Entwicklungssystem Smalltalkgaimgen werden.

2.1 Neuronale Netze

211 McCulloch Pitts-Neuron

Dendrit

Dendrit

N 7 ©
DAXOH\ Dendrit

Zellkorper

Abb.2.1 Modell enes Neurons nach McCulloch Pitts

Nach der grstellung wn McCulloch und Pitts [McP] besteht ein (biologisches) Neuron im we-
sentlichen aus Dendriten, einem Zellkérper und einem Axon. Die Dendriten stellen dem Neuron
die Eingabeverte in Form won Spannungsanderungen zwerfidgung, das Neuron feuert, je
nachdem, ob es einenvgesen Grenzwert seines Eamggspotentials Gberschreitet, ein Signal

an sein Axon, welches sich wiederuerzweigen kann und damit als Dendrit flr seine angren-
zenden Neuronen wirktSie bauten aus dieseorgtellung ein erstes mathematisches Modell
eines Neurons, das allerdings nur Bindrwerte als &ustatte. Die Eins als Ausge stand fur
.Feuer” und die Null fur ,kein Feuer®. Es wurde lagesen, daf? mit einem Netz, das aus solchen
McCulloch Pitts-Neuronen besteht, jeder endliche Automat nachgebaut werdge, kas als

Indiz fur die Richtigleit dieser drstellung wn biologischen Neuronenwertet wurde.

2.1.2  Multilayer-Perzeptron

Das Modell, das mit am bedeutunglsten fur die weitere Entwicklung kiinstlicher neuronaler
Netze var, ist das sogenannte Perzeptron [Ros]. Es hat wie das kiunstliche ,,Urneamdvity
Culloch und Pitts einer&€ppenfunktion als Ausdpefunktion, erweitert es aber umagehtete
Kanéle. Durch Anderung der Ghte in diesen Kanalen kann sich das Perzeptron adaptieren,
was ggenuber den statiscterdrahteten McCulloch Pitts-Neuronen eineot®il darstellte.

1. Die Verbindung zwischen zwei Neuronen, die ansonsten je nach Standpunkt als Axon
oder als Dendrit bezeichnet wirde, wird im weiteren Kanal genannt werden.



2.1.3 Neuronal e Netze

Minsky und Rapert [Min] zeigten die prinzipielle Beschranktheit des einschichtigen Per-
zeptrons. Insbesonder@id man, dal’ das einschichtige Perzeptron nur sogenannte linear sepa-
rierbare Funktionen lernen kann. Linear separierbar sind Funktiorrm") - {0,1}), deren
Ausgaberaum durch eine-)-dimensionale Ebene in zwei RAume geteilt werden kann, in wel-
chen jeveils nur die Null oder nur die Eins als Aadgverte vorkommen. Fun=2 wurde die
XOR-Funktion als Beispiel fur eine nicht linear separierbare Funktiongabge, die somit

nicht von einem einschichtigen Perzeptron gelernt werden kann. Erst das Anh&ngeereiner v
borgenen und einer Auaggsschicht macht das Perzeptron zu eineretsellen Funktionsap-
proximator [Gal]. Ein Perzeptron mit beliebig vielen Schichten nennt man MultiRsrer
ceptron oder kurz MLP

2.1.3 Backpropagation

Der momentan in technischen Anwendungerbreitetste Algorithmus zur Adaption der Ge-
wichte bei MLP ist Backpropagion (kurz: BP). Mit seiner Hilfe wird ein Gradientenalggstie
verfahren in einem mehrschichtigen Funktionennetz unter Ausnutzungettenigel imple-
mentiert. Bei Gradientenabgigerfahren werden Funktionen mit freiearBmetern minimiert
oder maximiert, indem sie nach diesen freianametern abgeleitet werden, und dann der je-
weilige Rarameter ein Stick in die so errechnete Richtwmgohoben wird.

BP sucht das Minimum einer Fehlerfunktion durch Algstreder Gradientenrichtung [Roj].
Die Fehlerfunktion bildet im allgemeinen die quadriertddddnz zwischen den Ausben des
Netzes an einer Stelle und demvgieschten Ausagben des Netzes an dieser Stelle. Bei den frei-
en Rirameter en BP-Netzen handelt es sich im Allgemeinen um dieiGde der Kanale, die
die kuinstlichen Neuronerexbinden. BP wurde in den siebziger Jahimmmehrerenéischern
gleichzeitig entwicklt, und wurde dann durch [RuCl] populéar

Die kunstlichen Neuronen, die in einem BP-Netrwendet werden, gingen aus dem Modell
des Perzeptrons hemwund benutzten deshalb meistens die Summation atgdtitss- und
eine squashing-function als Aus@befunktion. Eine Darstellung, wie uncgamum BP auch auf
anderen Funktionen angendet werden kann, findet sich in Kapitel 3.1 auf Seite 16.

Die Neuronen in einem BP-Netz gebem#inuierliche Vrte aus, deswgen hat ihresquashing-
function im Gegensatz zu den Auabefunktionen des McCulloch Pitts-Neurons und des Per-
zeptrons einen datinuierlichen Vértebereich. Eine typischeomitinuierliche sguashing-
function, die man auch Sigmoide nennt, ist in Abbildung 2.2 zu sehen.

Die Geawichte konnen in zwei Momenten mit dearw BP-Algorithmus ausgerechneten Ge-
wichts&nderungen aufgefrischt werden, zum einen dann, wenn ein Input-Cadputaiert
wurde, vas man als Onlinefd@ining oder Bttern-Update bezeichnet, zum anderen dann, wenn
alle Input- Outputpaare eineprgegebenen fainingsdatenmenge eingespeist wurden, hier
spricht man @n Batch-Update. Beim Batch-Update werden diiG@sanderungen eines Ka-
nals aufsummiert und erst nach Durchlauf aller Daten wird diese Anderung aufxest@es
entsprechenden Kanals addiert.
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2.2 Obijektorientierte Programmierung

2.2.1 Definition

,Object-oriented programming is a method of implementation in which programs
are oganized as cooperaé collections of objects, each of which represents an
instance of some class, and whose classes are all members of ayh&raladses
united via inheritance relationships.“[Boo]

2.2.2 Ziele objektorientierter Programmierung

Objektorientierte Programmierung hilftpten zu serdn, indem sie auf lange Sicht Entwick-
lungszeiten spart. Die Entwickler miisserazww objektorientierter Programmierung ausgebil-
det werden, dieser Lernaudwd scheint sich aber in deutlich erhdhter Proditétiim Ver-
gleich mit prozeduralen Sprachen niederzuschlagen.

2.2.3 Wiederverwendung

Der wichtigste, weil zeitsparendstakfor, objektorientierter Programmierung ist die Moglich-
keit der Wedenerwendung. Wedenerwendet werden Klassenpiponenten, Entwurfsmu-
ster und Frameorks.

2.2.3.1 Klassen

Eine Klasse ist eine Meng®w Objekten, die die gleiche Struktur und das gleickehadten

haben [Boo]. Ein Element dieser Menge nennt man Instanz. Alle Instanzen einer Kiatse v

hen die gleichen Nachrichten, durch welche sie ihre Zustande &ndern undngeden kon-

nen, selber Nachrichten an andere Instanzen zu senden. Klassen werden bei sogenannter einf
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cher \érerlung hierarchisch in einem Klassenbaum angeordnet. Dann hat bis aufirdigliv
dieses Klassenbaumes dabei jede Klasse genau aieklssse. Dabei kbnnen die Instanzen
einer Klasse alle Methodernstehen, die in einem ihreoiahren implementiert ist, insofern
keine speziellen Schutzmechanismen diesesindern.

Tier < bewegen

| |
| Insekt | |Saugetier | | Fisch |
| Fliege | | Reh | | Karpfen |

Abb. 2.3 EinfacheVererbung

Die Klassenhierarchie muf3 aber nicht streng baumartig aufgebaut sein. Dann kann eine Klasse
mehrere Vaterklassen besitzen und soomtwerschiedenen Ahnenlinien erben. So kénram v

Tier |elEWegen - bewegepfvienschliche Nahrungee—oso

| | |
|Insekt | |S&ugetier | | Fisch | | EiweiRhaltig| Vitaminhaltig |
|

[
|Fliege ||Reh | | Karpfen |

Abb. 2.4 Mehrfachvererbung

einer Klasse prinzipiell samtliche Methoden anderer Klassen wiederadet werden. Hierbei
treten allerdings zusatzlich zu einer groBeren Uniberschaitbdds Klassennetzes zwei
schwerwigiende Probleme auf. Zum einen kann es zu einem Naordhkkkommen. Vénn
beispielsweise in Abbildung 2.4 jedem Objekt eine Instanakile '’Zweck’ zugeordnet werden
soll, die beim Ter mit 'Zweckfrei’ und bei der menschlichen Nahrung mit 'Selbsterhaltung des
Menschen’ gefullt werden soll, stellt sich die Frage nach dem Zweck eines Karpfens.

Zweitens kann seohl einem Ter als auch der menschlichen Nahrung die Nachrickteégen’
geschickt werden, so dal3 hier unklar ist, ob der Karpfen seine Position schwimmend oder auf
einem "Eller verandern soll. &rry Montlick beschreibt in [Mon], wie sich ohne Medhwer-

erbung in Smalltalk sogenannte MixIn-Klassen [GHJV] realisieren lassen. Diese Information
kam fur mich zu spat, als dal3 ich MixIn-Klassen in DOLPHIN benutzentie.

2.2.3.2 Komposition

~Favor object compositionver class inheritance” [GHJIV]
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»A system should bedilt wih a minimum set of unchangeable parts; those parts
should be as general as possible; and all parts of the system should be held in a
uniform framevork” (Ingalls booch S. 123)

Ein System kann durchdfnposition bereitsarhandener dile erzeugt werden. So ist eine Bi-
bliothek eine Ansammlungown Biichern und nicht eine spezielle AonvBuch. Ein €lephon

ist nicht ein spezielles Mikrophon sondern besitzt ein Mikrophon. DeeN/von Kompaosition
gegenuber vn \ererlung liggt darin, dal3 dasevhalten eines Objektes auch zur Laufzeitv
andert werden kann, indem es aus neuemponenten zusammengesetzt wird. Somit ist der
Benutzer des Programms derjenige, der eine groReribikat erhalt, sofern es ihm gestattet
wird, die Objekte selber zwknponieren.

2.2.3.3 Entwurfsmuster

Die Definition von Entwurfsmuster (engl. ,design pattern“) stamm einem Architekten,
wird jedoch in der Standardlektire zu ,,Desigiterns* [RHJV] als unbedingt auf objektorien-
tierte Methodik tUbertragbar angesehen:

.Each pattern describes a problem which occues and oer agin in our

ervironment, and then describes the core of the solution to that problem, in such a
way, that you can use this solution a million timesmpwithout e’er doing it the

same vay twice." (Christopher Abeander)

Ein Entwurfsmuster besteht aus vier wesentlichen Elementen,

— dem Name des Musters, um mit anderen Entwicklern eine gemeinsame Sprache zu spre-
chen.

— dem Problembereich, der die Falle beschreibt, in welchen das Mustercage werden
soll.

— der Losung, die auf abstraktemvidau beschreibt, wie mit Hilfe dieses Musters das Pro-
blem in den Grifzu belommen ist.

— den Konsequenzen, die sich aus der Anwendung des Entwurfsmugkoser

10



2.2.3 Objektorientierte Programmierung

Im Folgenden sollen die zwei fir die EntwicklungnvDOLPHIN zentralen Muster kurz be-
leuchtet werden. (Im weitererexauf der Arbeit soll zur Erlauterungw Objekt- und Klassen-

Objektreferen

eins

Basisklasse p—Ad9regation Klasse X
%& . benuizt ]
Unterklasss

Abb. 2.5 Diegraphische Notation

beziehungen die Notation aus [RHJV] wie in Abbildung 2.5 tlbernommen werden. Alle Objekt-
bezeichnungen und Methodennamen werden aul3erhalb der graphischen Notation ab sofort als
Codet ext gesetzt.)

22331 Observer

In Abbildung 2.6 ist eineareinfachte Beschreing eines Obseevs mit Smalltalk-Syntax an-
gegeben. Dieses Muster wird dann benutzt, wenn man eine moglichseltsedving zwischen

einem Beobachter (=Interessent) und einem zu beobachtenden Objekt (=Subjekt) erzeugen
mdochte. Das Subjekt fihrt dazu eine Lista \nteressenten, die sich bei ihm angemeldet haben.
Wird eine Instanzariable des Subjekts gedndert, steht es dem Subijekt frei, alle Interessenten zu
benachrichtigen.Ein Subjekt kanargchiedene Instanakiablen (in Smalltalk Aspekte) haben,

die sich &ndern kdnnen.

dependents
Subject Observer
addDependent: aDep update: anAspect
removeDependent: aDep from:aSubject
changedWith: anAspect

Abb.2.6 Observer

Wenn sich ein Aspekt des Subjekts andert, kann dieses alle seine InteressemtenAnde-
rung dieses Aspekts ingdntnis setzen, ohne sich darum kiimmern zu mussen, olvddige
Interessent an diesem Aspekt interessiert ist.

Man verwendet hier einenovgegebenen Kmmunikationswg zwischen Objekten wiededer
Uber spezielle Schnittstellen standardisiert ist. g keine feste ¥rdrahtung durch Klassen-
bildung zwischen Objekteroy, vielmehr kbnnen sich Interessentegligher Art wéahrend der
Laufzeit an- oder abmelden. Dies entpricht der goldengelReis 2.2.3.2. Diese los®ip-
lung tragt aber auch zu einer gréReren Unibersichdithles Systems bei.

11



2.2.3 Objektorientierte Programmierung

2.2.3.3.2 Composite

Das Composite-Entwurfsmustesrkponiert Objekte in Baumstrukturen, ugiliGanzes-Hier-
archien darzustellen. Es erlaubt Benutzern einzelne Objekte und @injgkikitionen dieser
Strukturen gleich zu behandeln. [GHJV]. Das Irded, das swohl Leaf als auch Composite
erfillen sollen, wird dazu in der abstrakten Klasse Component spezifiziert.

Component LA

J

Operation()

Add (Component)
Remaoe(Component)
GetChild(Int)

A

Leaf Composite >——!
Operation() Operation()
Add (Component)
Remaoe(Component)
GetChild(Int)

Abb. 2.7 DieStruktur des Composite-Entwurfsmusters

2234 Frameworks

»A framework is a set of cooperating classes thatengi a reusable design for a specific class
of software. (...) The frameork dictates the architecture of your application.” [GHJV]

Framavorks bringen zwei grof3eovteile. Zum einen kann durch ein dem Problem angemesse-
nes Frameork das gevinschte Programm schneller implementiert werden, da man eine Menge
an Funktionalitat zur Losung des Problems bereits mitgeliefeaneit, zum anderen lassen
sich Probleme, die innerhalb eines Frameks programmiert werden kdnnen, beim nachsten
Mal schneller I6sen, da man dann auch schon die Handbates Franveorks kennt.

Ein Frameavork ist kein Entwurfsmusteda es spezieller auf einepplAnwendung hin &nstru-
iert ist, bereits Code enthalten und mehrere Entwurfsmuster umschlieRen kann. Ein Entwurfs-
muster enthaltéine Frameorks.

Idealerweise sollten Framerks mit Hilfe von Entwurfsmustern beschrieben werden, da sich
mit deren Hilfe abstrakte Sadnhalte schnell erlautern lassen. So wurde auch Hatl@2raem
Framevork fur graphische Editoren, welches fir DOLPHIBrwendet wurde, in [Joh]ol-
kommen durch Entwurfsmuster beschrieben.
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2.3 Smalltalk

22341 Modd View Controller

Das Model-\ew-Controller (MVC) Konzept wird unter anderem in Smalltalk dazu benutzt,
graphische Benutzeroberflachen zu erstellen. Die Idee der ,vielfenstrigen“c@dmalltalk
wurde zvar weithin lopiert und &nd tUber Apple Eirgng in die meisten modernen Betriebssy-
steme. Das Grundkzept dieser GUI indfm des MVC-Rradigmas setzt sich allerdings erst
allmahlich durch. Zu seinem Durchbruch kénnte [GHJ&fhelfen, da in diesem sehr popula-
ren Buch nicht nur eines der zentralen Entwurfsmuster dieseswoakseder Obsewr, erklart
wird, sondern auch MVC als maierendes Beispiel in der Einleitungrgestellt wird.

.Model“ steht fir das Datenmodell und beschreibt dash&lten der abstrakten, problembezo-
genen Datentypen. jegw" lal3t eine Sicht auf diese Daten zu und ,Controllesbidiniert die
Benutzereingben wn Maus und astatur mit dem ,\éw" und dem ,Model".

Diese drei Einheiten sind lose miteinanderaygdelt, so dal} jede Auspragung einer solchen
Einheit in Form einer speziellen Klasse mingchiedenen Auspragungen devgéds anderen
Einheiten leicht erbunden werden kann. So ist es einer Ansicht einer zweidimensionates K
gleichgultig, ob diese einereimperaturerlauf oder einen Aktienkurs angibt. Die losepg-

lung zwischen dem Model und dene¥ wird durch die Anwendung des ObserEntwurfs-
musters realisiert. Als weiteres zentrales Entwurfsmuster dient MVC noch Composite, mit des-
sen Hilfe beispielsweise ein Stuéw genauso&rschoben werden kann, wie ein Fenstas aus
mehreren Subews besteht.

2.3 Smalltalk

Warum Smalltalk fir einen Simulator fir neuronale Netze?

Smalltalk is lmilt on the model of communicating objects. gaapplications are
viewed in the same ay as the the fundamental units from which the system is
built.[GoRo0]

2.3.1 Allgemeine Eigenschaften

Smalltalk ist eine objektorientierte Entwicklungsumgedp, die in den 70er Jahren arald®

Alto Research Center AIRC) entstand. Die \Wzeln liggen bei der Programmiersprache Simu-

la und Alan Kayder die Mitarbeiter dort dazu anstiftete, sich an die Herstellung eines rein ob-
jektorientierten Softaresystems zu agen.

In der Smalltalk-Umgealng sogt eine virtuelle Maschine flr diee¥ivaltung und den Nachrich-
tenaustausch der Objekte. Sie interpretiert dazu den maschinennahen Bytecode, eine Art P-Co-
de, der beim Kmpilieren einer Methode erzeugt wird. Man kann degmenicht wn einer In-
terpreter oder einer Compilersprache reden. Die virtuelle Maschine beschreibt zusammen mit
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2.3.2 Smalltalk

ihren Objekten den Zustand des Systems. Die Gesamtheit der Objekte und deren Schachtelung
nennt man auch Image des Systems. Dieses Image kann gespeichert und wieder geladen wer-
den, so dal} jederzeit der Gesamtzustand des Systems persistent gemacht werden kann.

In Smalltalk gibt es &ine Typdeklaration, erst wenn an ein Objekt eine Nachricht geschickt
wird, kann festgestellt werden, ob es diesesteht. Dies hat dero¥teil, dal’3 der Programmierer

keine Deklarationen a lateger aCounter angeben mul3, aber den Nachteil, dafvérletzun-

gen erst zur Laufzeit entdeckt werden kénnen. Jedoch kénnte ein Objekt gefragt werden, ob es
eine Nachricht grsteht, beor diese abgeschickt wird. Smalltalk ist ungeden polymorph, das

heil3t, dafd die gleiche Methode nicht nur innerhalb einer Klasseaunklsdndern in allen Klas-

sen implementiert sein kann.

Standardmalfig ist in Smalltalkeike Mehréchwererlung vorgesehen, es gibt aber Klassenbib-
liotheken, die diese erlauben, aber die Performanz des Systems herabsetzen und die in 2.2.3.1.
erwéhnten Nachteile mit sich bringen. In Dolphin wurde aufaiziehtet.

Smalltalk ist rein objektorientiert, so dal3 man nicht ingBetommt, in prozedurale Denkmu-

ster zuriickzudllen. So basiert auch die gesamte Arithmetik in Smalltalk auf dem Seoden v
Nachrichten wn Objekt zu Objekt. Dies hat den groRemt¥il, dal’ die Metapher ,Objektori-
entierung” auch dort nicht gesprengt wird, aber den Nachteil, dal3 die Berechnung arithmeti-
scher Ausdriok eine Art Flaschenhals im System bildebtZ vieler \érbesserungen im Laufe

der letzten Jahre gibt es bei der Arithmetik zusammen mit dem ,objektorientierten'f Augrif
Filesysteme immer noch die grof3ten Performanzdefizitesigiaich zu anderen Programmier-
sprachen.

Die Klassenbibliothek ist sehr reichhaltig, so gibt es auch Klassémdcess und dessenéf-

waltung in Form von Semaphore und speziell sagr zur \érwaltung von Threads in &rm von
RecursionLock, der es einem einen Semaphor setzenden Thread erlaubt, selber diesen Sema-
phor uméhren zu kdnnen. Die Speicherfralg erfolgt in Smalltalk automatisch durch einen
Garbagecollectoder Programmierer muf3 sich nicht um die Emgsog nicht mehr bendgtigter
Objekte kimmern. Eine Schnittstellenkapselung ist nur durch die sigeNdarung der Small-
talkprogrammierer ggeben, nicht ééntliche Methoden in einer Methodensammlung namens
'private’ abzulegen. Theoretisch kann auf diese aber trotzdemjeder anderen Klasse zuge-
griffen werden. Das Standardwerk zum Thema Smalltalk ist das sogenannte Purplemook v
Adele Goldbeg und Daid Robson. [GoRo].

2.3.2 VisualWorks25

Die verwendete Smalltalk-afsion ist \sualWbrks 2.5. Ein grof3erdrteil dieser Entwicklungs-
umgelung ist die Plattformunabhangigik der Images. So gibt es virtuelle Maschinen fir Al-
pha-Dec, Sun-Solaris, Mtlows 3.1,Wndows 95, Whdows NT, OS/2 und Apple ReerMac,
die alle auf dem gleichen Image arbeiten kénnen.

Es gibt in \flsualWbrks 2.5 einen ,Builder” zur Erstellung graphischer Benutzeroberflachen.
Leider waren meine Knntnisse dieses Builders noch zu beschrankt, als daf3 ich ihn auf die Er-
stellung wn Oberflachen neuronaler Netze einschearibzw erweitern hatte konnen. Jedoch
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2.3.2 Smalltalk

lassen sich mit Hilfe dieses Builders sehr leicht Applikationsoberflachen erzeugen, die damit
auch ohne viel Aufhebens wiedesrworfen werden kbénnen,ag dem sogenannten Rapid Pro-
totyping sehr entggen kam.

Bei der Entscheidung fur eine Entwicklungsumgaipspielte auch die Mdglickk eine Rolle,

wie gut diese an moderne DatenbamlanschlieBbar wére. FursMalWbrks steht eine An-
schluBmoglichkit an die relationalen Datenbanksysteme DB2, Oracle und Sybase und an di-
verse objektorientierte Datenbamkzur \érfiigung.

Zum Gedankn Hybriditat auch dadurch zu erreichen, beresthandene finingsdaten aus

einer Datenbank einzuholen, kam bei der Entscheidung fur ein System auch die Idee, die Netze
auf mehrere Rechner zenteilen, dafir \ar von \orteil zu wissen, dal3 es mit HP-Distribd
Smalltalk einen anschluf3fahigen, den Corba 2.0 Standard benutzerdileX cah
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3 Das hybride Modell

Der Haupterteil von neuronalen Netzen bei der Systemidentifikatiogt legentlich in der
Modellfreiheit. Hat man ein pisikalisch-mathematisches Modell, dem diehandenen Daten

zu Grunde ligen, ist es in der el schneller undxakter mit statistischen Methoden die freien
Parameter der Modellgleichungen zu bestimmen. Hat man jedoch mathematisitaigcthe
Modelle nur fur Bile eines Systems, ist es aul3erordentlich schwierig, die Daten statistisch zu
modellieren. Daher werden in letzter Zeatmehrt \érsuche gemacht, mathematische Modelle
und neuronale Netze irybriden Systemen zwknbinieren. VEnn plysikalisch-mathematische
Zusammenhange bekannt sind, sollen sie mit in das Netz eingebracht werden kénnen oder un-
bekannte &ile eines Modells sollen durch eingebettete Netze ersetzt werden. Dieses ist mit dem
klassischen BP-Algorithmus, zumindest wie er in den Standardweak neuronalen Netzen
[RUCl] [Roj] beschrieben wird, zun&chst nicht moglich, wenn das neuronale Netze nicht am
Ausgang des Systems ist. MLPs brauchen einem@dilan ihrem Ausang zur Generierung

des Fehlersignals. &den hinter dem Netz die Aumggsdaten noch weiter manipuliert, ware
eine Mdoglichleit, die entsprechenden Gleichungen aeitierten, um dem Netz doch einen
Sollwert zur \érfiigung zu stellen. Eine Alternaiist, der Simulation der hinter dem Netz lie-
genden Tansformation die Fahight der Fehlerbackpropation beizubringen. Dann kann wie
gewdhnlich am Ausgng ein Fehler berechnet werden und ein Fehlersignal riickwérts zum Netz
transportiert werden. Der Gradientenalgsgefolgt quer durch das gesamte Modell aus Neuro-
nen und mathematischen Funktionen.

So kann sich das Gesamtnetz immer wie ein klassisches BP-Netz trainieren lassen. Es wurde
dazu zunéachst der BP-Algorithmus in DOLPHIN auf objektorientierégs&/implementiert.

Um eine moglichst hohe Mtdenerwendbarkit und Fleibilitat von DOLPHIN zu erreichen,

wurde hier bereits darauf geachtet, eine allgemein gultige Netzfunktionalitat zieschaf

Im Folgenden wird gezeigt, welcheedé gefunden wurden, den BP-Algorithmus innerhalb
DOLPHINs zu erweitern, um das Gesamtnetz mit seiner Hilkébfer trainieren zu kdnnen.
Experimente und deren gabnisse zur Hybriditaton DOLPHIN finden sich in Kapitel 6.

3.1 Hybriditat dur ch beliebige Aktvierungsfunktionen

Es soll zunachst kurz auf drei Punkte egegegen werden, arum biologische neuronale Netze
und kinstliche BP-Netze nur sehr wenig miteinander gemein hale=halv der klassische
BP-Algorithmus technisch aber dennoch Sinn macht, wie @wrdmvman ihn mit anderen dif-
ferenzierbaren Funktionen als der klassischen Summations- und Sigmobidktion, erwei-
tern kann, wird anschlie3end erklart werden.

Die Summation als Inggations- und eine Sigmoide als Aabgfunktionen beim BP-Algorith-
mus in kunstlichen neuronalen Netzen mwenden, kam, wie in Kapitel 2.1 gezeigt wurde,
urspringlich wn der Idee, ein Modell zur Nachbildung biologischer neuronaler Netze zu fin-
den, deren hohe Leisungsfahagikals durchaus anerkannt gilt.
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3.1 Hybriditat durch beliebige Aktivierungsfunktionen

Der BP-Algorithmus ahmt dasoxbild der Biologie aber kaum nach. Zum einegtlidie Re-
chenkapazitat moderner Computer noch weit unter der Anzahl der Neuronen eines menschli-
chen Gehirns. AuRerdem kann der zueinander asynchrone Charakterlol$eys biologi-

scher Neuronen, die ihr Potential, auch ohne zu feuern, mit der Zeit wieder abbauen, kaum mit
der ,event“-gesteuerten Methode des klassischen BP-Algorithmus nachgeahmt werden. Bei
diesem wird jeder Eirapgswert solange gespeichert, bis an allen Dendriegte\&nligen, erst

dann kann das Neuron feuern und seine Eingangswerte wesgessen. Des weiteren ist kaum
anzunehmen, dal3 es in biologischen Netzen eine dxwarts- und Rickwartsschritt geben
kann, der wie in 4.1.1 erklart wird, zeitlich nicht lokal ablauft.

Es kann gesagt werden,

,2dafd die Aktvitat biologischer Neuronerekne SchwelWertoperation ist, sondern
eine hochgradig nichtlinearegiplexe Antwort auf die Gesamtheit der
momentanen Eirapen swie den eigenen Momentanzustand* [Lit]

Andersherum stellt sich die Frage, ob sich BP-Netze mit sigmoidevi&iangsfunktionen zur
Ldsung technischer Probleme besonders gut eignen, und wie sich der BP-Algorithmus mit an-
deren Aktvierungsfunktionen erweitern laf3t. Der BP-Algorithmus mit Sigmoiden alsafgsg
funktion hat sich in vielen technischen Anwendungen untereiBegestellt. Die Sigmoide ist
besonders gut zur AnndherungnvFunktionen geeignet, weil sie einen linearen und einen
nichtlinearen Anteil besitzt und im Limes beschrankt ist. Durch eine ausreictepdike Li-
nearlombination wn Sigmoiden kann jede stetigfdifenzierbare Funktion beliebig genau an-
genahert werden.atsachlich knnte man bgeisen, dal} dazu eine einzigersteckte Schicht
sigmoider Neuronen in einem BP-Netz ausreiobtausgesetzt marexvendet gentigend Neu-
ronen [Gal].

Wenn aber jgliche diferenzierbare Funktion als Akierungsfunktion benutzt werden kann,
konnte man beispielsweise bereits #j§ , ) = imz x alle diferenzierbaren Funktionen
durch ein Polynom approximieren, die einzustellen&eamienten wéaren die Gachte der
Eingangskanéle. In der Literatur [RuCl] [Roj] wird Backpropagn meistens nur mit der Sum-
mation als Intgrations- und einer Sigmoiden als Aabgfunktion hegeleitet.

Ich habe deswgeen im Folgenden Backpropagjon fur beliebige Aktiierungsfunktionen selber
hemeleitet. In dem Modell aus 3.1 steht der ddir eine Funktionsschicht des Netzes. Eine
Funktionsschicht besteht in diesem@lFfentweder gnz aus Kanalen odeaigz aus Neuronen.
Vorausgesetzt wird nudal3 alle Einheiten, die in Richtung Aabg wn einer ausgedhlten
Einheit erreichbar sind, einen héheren Schichtirfugben, als die ausgéhlte Einheit. Dies
lant sich immer realisieren, da das Netz in unseraiimi€ht zirkular aufgebaut sein darf. Es
lassen sich mit dieser Definitiomw Schicht aber prinzipiell auch ,Cross-Connections* reali-
sieren.

Ziel des Backpropagionschrittes ist es, die @ehte so zu grandern, dald der Gesamtfehler
des Netzes kleiner wird. Der Gesamtfehler wird haufig tber die Summe der quadridden Dif
renzen zwischen denwénschten und den tatsachlichen Aatsgverten definiert. Dieser mul3
dann nach dem ®echt abgeleitet werden, dessen Anderung gesucht ist. (2).
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3.1 Hybriditat durch beliebige Aktivierungsfunktionen
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Abb. 3.1 Eine Herleitung des Backprop-Algorithmus fiir beliebige Aktivierungs-
funktionen
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3.2 Nicht trainierbare Kanale

In (3) tritt zum ersten Mal die étenrgel in Aktion. Der Brm aus (2) mul3 nachtéfenziert
werden, die ,Nachdiérenz” g\fNE*J' wird in (4) weiter aufgel6st. Hier wird dieafsache benltzt,
daR die Ausabe eines Eéktors abgeleitet nach einemw@eht w,, gleich dem Produkton

der Ableitung der Ausabe des Eéktors nach der Ausdpe an diesem Kanfy.1 v und der Ab-
leitung der Kanalfunktion nach dem@eht ist. Die Ableitung der Kanalfunktion (1) nach dem
Gewicht ist gleich der Eingbe des Kanal§,.o , (4). In (5) findet sich eine der beiden fur BP
entscheidenden Gleichungen, in dieseati fer den Schritt en einer Schichtan Neuronen-
funktionen zu einer Schichbm Kanalfunktionen. Die Ableitung des Fehlers nach einem Ka-
nalfunktionswertfq.1 \ist gleich mit der Ableitung des Fehlers nach einemawsggangenen
Funktionswertfg,h eines Neurons multipliziert mit der lokal berechenbaren Ableitworg v
fg,n nach fg.1y. Fur fg h kann dabei jede beliebige partiellfeifenzierbare Funktion benitzt
werden. Die andere Gleichung findet sich in (6), hier ist der BP-Schritt analog zan (8w~
Schicht der Kanalfunktionen zur Schicht der Neuronenfunktiongyedesilt. Die Summe in (6)
kommt daherdal? sich die Fehler deenschiedenen Ausgange eines Neurons addieren. Damit
ist gezeigt wrden, dafd sich die Fehler der Schichten g-2 und g-1 immer aus den bereits ermit-
telten Fehlern der Schichtgrl bzw g berechnen lassen und dies auch fiur beliebiderdii-
zierbare Aktvierungsfunktionen eines Neurons gilt.

3.2 Nicht trainierbar e Kanale

Um geawisse plysikalische Eigenschaften festzuhalten, kann evalingein, manchen Kanélen

die Lernfahigleit abzusprechen. Derendeht bleibt dann auf einem einstellbareanktanten

Wert. Realisiert wurde dies, indem nur trainierbare Kanale mit den gelerntéch@eleltas auf

den neusten Stand gebracht werden. Siehe dazu auch die Beispiele in 6.1.3. Sehr h&ufig werden
Kanéale mit dem Gaichtsfaktor eins als pass& Datenpdéde benutzt.

3.3 Lokale Einstellbarkeit der Lernrate

Ein weiterer Vdrteil von DOLPHIN ggenuber anderen Simulatoren ist, da® man die Lernrate
nicht nur global, sondern auch fir jeden Kanal gesondert einstellen kann. Dadurch kbnnen man-
che \érbindungen schwécher trainiert werden als andere. Dies ispjnmenn man einen

durch spezielle Funktionen ins Netz codierten Zusammenhang nur ,schwer* &nderbar machen
madchte.

3.4 Shared Weights

Der Bayriff der ,Shared Wights* geht ursprunglich auf [NoHi] zurlick. Diese hatten damit als
Ziel eine Performanzsteigerung der Netae Augen.

19



34.1 Shared Weights

Jedem Geicht w; kann ein Set anderer @iehte [w] zugeordnet werden, di®m diesem Ge-
wicht beeinflul3bar sind, definiert durchktoren g , die die Stark dieser Beeinflussung ange-
ben. Zusatzlich zumw,, das durch das Lernen mit Backprop ermittelt wird, erhalt man dann
einen zusatzlicheA-Term, Ag. . w = 5 (Wi —w)

der in jedem Lernschritt zum Gesht addiert wird:
— Wi = W + AW + AgpardVi
— Si= 0 bedeutet normales Backprop
— Ist 5,=1 wird Gevicht w total auf den Wit von w; gesetzt

— Um symmetrisches Annahern den@ehte zu erreichen, sing sund g; beide zu setzen.

34.1 Vereinfachung von Netzen

Um an zwei Stellen im Netz &te mit einem identischen, aber adaptierbaedidf zu multi-

mit einem klassischen Netz mit Shared Weights
By ” Ef I = nicht trainierbay
Beeinflussung $
I - trainierbar
Eo—»
Ep— —

Abb. 3.1 Implementierung eines an mehreren Stellen bendétigten zu adaptierenden
Parameters

plizieren, brauchte man eiroKstrukt aus vier Neuronen und sieben Kanalen, wéahrend Shared
Weights ohne zusétzliche Elemente aunsken.

3.4.2 Simulation eines Mischvorgangs

Stellen wir uns eine Baekei vor, die zwei identische Maschinen benutzt, um Bestandteile eines
spateren &igs zu mischen. Es gebe eine Mischmaschine fiir Bestandteil 1 und eine fur Bestand-
teil 2. Man \ermutet einen Zusammenhang zwischen der AuRentempé€ratdrdem Egebnis

des Mischwrgangs.

20



3.5 Komposition eines BP-Netzes aus anderen BP-Netzen

Man vermutet auch, dal3 die Aul3entemperatur bei beiden Mischmaschinen eine ahnliche Rolle
spielen wird, wbei leichte Abweichungen in Kauf genommen wirden. Man erstellt ein Netz
gemal Abbildung 3.2. Die beidenwdehte wl und w2 lassen sich miteinander teilen.

Material 1

T —w; A1
Material 2 Ao
T—W2 A

Abb. 3.2 Eine hypothetische Backerei

3.5 Komposition eines BP-Netzes aus andar BP-Netzen

»..dald mit dem ErreBackpropagtion-Algorithmus nur ein Lernsignal abgeleitet
werden kann, gemal dem die inneremwiBbte adaptiert werden kénnen. Es steht
jedoch nach wiear kein direkter Zielvert zur \érfligung, den die inneren
Neuronen approximieren sollen.” [Lit]

Im Folgenden wird erklart und metert werden, welcher Ansatzxfolgt wurde, klassische
BP-Netze zu erweitern, indem diese selbst wieder als Funktionsbausteine fur weitere BP-Netze
angesehen werden.

Ein solches Netz hatte den grof3ent¥il, dal? man kleinere Subnetze, die in einem gré3eren
Netz mehrmals arkommen, bei ¥rhandensein geeigneter Datenmtrainieren und aus ihnen
»Zwanglos" das neue Netz zusammenstellen konnte. Sie waren als Module persistent zu machen
und kdnnten leicht wiedeevwendet werden.

Eine der wesentlichen Ideen bei SEAME, einem objektorientierten Simulator flr neuronale
Netze [Lin], ist die sogenannte datenfluRorientierte Sichtweisepitibilitat unter den Ein-

heiten wird bei datenflul3orientierter Herangehensweise dadurch erzeugt, dal @iey Eingr

Einheit das Datenformatknt, wvas der Ausgng der zu ihr ampatiblen Einheit zur &fligung

stellt. Datenflu3orientiert ist bei SESAME so auch die Implementation des BP-Algorithmus. Es
konnen dabei BP-fahige Bausteine belielmgkiniert werden. Eine émposition solcher BP-
Bausteine, die sich bei [Lin] auch Z(unsammengesetzter)-Baustein nennt, kann aber selbst nicht
wieder als Baustein in einem grél3eren BP-Netavendet werden. Die Frage lautete, wie eine
Einheit beschd&n sein muf3te, aus der sich ein klassisches BP-Netzwerk bauen liel3, das selbst
als Baustein fur weitere BP-Netzwerllienen kénnte. Die Grundidee bestand darin, nicht den
Fehler zurickzupropagieren, sondern demigeschten Eingbevert dini aus den Eingbever-

tenr;, , dem Ausgbevert r und den gevinschten Ausabevertend,,, zu ermitteln und zu-
riickzureichen. Dies hatte deontéil, dald man zwischen der Aadgpschicht und den Berech-
nungsschichtendine kinstliche rennung einfihren misste, da beim klassischen Backpropa-
gation die Einheiten der Aua@jeschichten Soll- und Istwerte, die Einheiten dgsteckten
Schichten aber Fehler beim Rickwartsschritt erhalten. Man betrachte den Moment, in dem das
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3.5 Komposition eines BP-Netzes aus anderen BP-Netzen

Neuron alle Eingnswerte an seinen Dendriten, alle Aarsgswerte an seinen Axonen und alle
gewlnschten Ausgngswerte an seinen Axonen z@rNigung stehen. Dies ist bei einem Neu-
ron der hinteren Schicht (ehemals$dktor) immer mdglich. Es muf3 dann den einenigesch-
ten Ausgbavert d berechnen, und aus diesem dievgeschten Eingbaverted;, ermitteln.
Der gavinschte Ausgbevert d wird einach durch Mittelertbildung der gglinschten Ausar
bewerte @ erzeugt.
Das Neuron habe die allgemeine Aktivierungsfunktion

A(Xq-.. Xp)

Eine Linearisierung voA an der Stelle des alten Eingangsvektdisfert in Matrixschreibwei-
se

U
AR)=(r+A)OR-1) =1+ A . A | -] §= Y A1)
0

dann isd = A(d; ... d,) angenahert
_ m
d=r+ Zi A Hd;—r;)

Die Bedingung, daf der neue Eingabevekter..(di,) moglichst &hnlich dem alten,(... rp)
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3.5 Komposition eines BP-Netzes aus anderen BP-Netzen

sein soll, also

Zim: L (di —ri)2 ~ min

ist genau dann erfillt, wenn die Verschiebungg;) alle gleich grof3 sind, daher kann man
sie aus der Summe herausziehen

d-r = (d-r)y " A

also sind die optimalen ,desired input*

d—r
m 0
Zizla—XiA(rl...rm)

Die Ableitung des Fehlers nach demw@sht in einem Kanal kann leicht ausgerechnet werden,
da dad eines Kanals demd; seiner Ausgngseinheit entspricht. Die BEhtsanderung ist
wieder gleich dieser Ableitung multipliziert mit einer Lernrate.

O —O

| I
-1 42
E = 5(r-d)

1 2

dE

dE
Aw; = Wy = (r=d)ryy
|

Wenn die Ableitung der Aktierungsfunktion nach dem Fehler sehr klein wird, &ndert dich
sehr stark, wdurch auch das nachste einen gro3en Géchtszusatz oder eine grol3e Ge-

wichtsminderung erfahrt. Dies ist das genageyeeilige \érhalten zu klassischem Backpropa-
gation, bei diesem steht die Ableitu@_A(r F) im Z&hler so dal’ sich dort nur sehr ge-
. : . . ox. Wi--Tm

ringe Gavichtsdifferenz egibt. i
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4  Entwicklung und Architektur von Dolphin

Zunachst mochte in diesem Kapitel darauf eingehen, welche dgitrateerwendet wurden,
DOLPHIN zu programmieren, um so seine Entwicklungsgeschichte zu dokumentieren und
auch ein Beispiel zu geben, nach welchem Schema DOLPHIN ausgebaut werden kann.

Anschlie3end werden die Klassen, die im Zusammenspiel das Modell eines neuronalen Netzes
darstellen, beleuchtet. Danach wird die Einbindung des Modells in dasvitvdamamens Hot-

Draw erklart, das in diesemah erlaubt, neuronale Netze graphisch zu editieren. Schliel3lich er-
klare ich die ¥rschaltung der Benutzerschnittstellen untereinander und mit dem Modell.

4.1 Strategien

Eine Stratgie ist ein Aspekt eines Prozel3modells, der beschreibt, auf wekibe Xktvitaten

wie Analyse, Design oder auch Dokumentation eines Projektes durchgefuhrt werden. Die Stra-
tegie der zeitlichen Abfolge der Akitaten beim Visser&ll-Modell ist beispielsweise rein se-
quentiell. Andere Straggen fir objektorientierte Programmierung sind Rapid Prototyping und
Wiedenerwendbarkit.

411 Inkrementdl iterativer Ansatz

Haufig wird die zeitliche Abfolge beim objekt-orientierten Programmieren mit Hilfe des
Schlagvertes ,Inkrementell iterater Ansatz* beschrieben. Da auch bei der Entwicklumy v
DOLPHIN diese Stratge \erwendung gefunden hat, mochte ich sie olgénden kurz erkla-

ren und dann zeigen, wie sie auf DOLPHIN Einflul3 genommen hat.

Inkrementell meint, daf3 jedes Modul fur sich entwitkvird, um dann in das Gesamtsystem
eingebettet zu werden. Zunachst wurde das Modell eines neuronalen Netzesedntyeifckgt
von der Einbettung in das zurechtgestutzte Freorievon Hotdrav. Um dieses Modul herum
wurden nach und nach die anderen Bausteine wie @as rezepte Feld hinzugefugt. In Ab-
bildung 4.1 sieht man die wichtigsten Bausteine und wie sie in das Systgnemteurden.

Die iteratve Stratgie wird auch als opportunistische Stgpgebezeichnet, da dem Programmie-

rer nicht wrgeschrieben wird, in welcher Reihenfolge er d@riponenten zu bearbeiten hat.

Er kann immer gerade dieeile bearbeiten, die ihm im Moment am geeignetsten erscheinen.
Das Erstellen eines Sofaresystems mit dieser Strgiee wird bei Goldbeg in [GoRu] auch mit

dem LOsen eines ,Jigeapuzzles®, zu deutsch eines (Laubséage)-Puzaegiohen, bei dem

man auch gnz opportunistisch zunachst die Puzzleteile zusammenhangt, die einem gerade
recht lommen. Besonders gativ scheint sie und ,ihre* FirmaapcPlace-Digitalk dieser Art

von Opportunismus nicht gentiber zustehen, da das Produkt @geMigung aus igual\Works

und Msual Smalltalk Enterprise, und damiokt einer der wichtigsten Smalltalk-Dialekte der
Zukuntft, ,Jigsav* heil3en soll.
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4.1.2 Strategien

1) Modell des |
Netzes |
|

_____________________________ _I.
2.) Netzeditor |, »| Modell des |
Netzes :Q
____________________________ ]
Rezeptives Feld !Iteratio-
3) I'nen
|
|
) |
Trainingsdatentak—e—» Netzeditor || Modell des |
belle Netzes |

Trainings- | g Fehlerkurve
setup

Abb. 4.1 Einheiten desinkrementell, iterativenEntwicklungszyklus

Die Entwicklung wn Dolphin wvar iteratv, das heil3t, daf’ das jetzigey&onis ein Produkton

vielen \erbesserungszyklen ist. Das lag zum einen daran, daf? sich meine Smalfiatkigse

im Laufe der Arbeit grbesserten und ich so spater manche Potdéo&leganter programmieren

konnte, zum anderen aber auch, dald sich meine Sicht des Problemgebietes und seiner mogli-
chen Losungen &nderte und sich so auch hier visleegserungengaben.

Ich hatte sehr schnell das erste Netzwerkmodell programmiert, dieses hat aber noch insgesamt
funf groRe Anderungen etfiren, bis es zum heutigen Zustand gelangte. So kam erst die Signal-
verwaltung durch Dictionaries hinzu,\a& auf sie wieder aus &Efienzgrinden erzichtet wur-

de. Anschliel3end wurde noch dreimal doeriplette Simulation des Signalflusses im Netz v

andert. Diese Anderungen lieRen sich alle auf Grund der Unabhéitgigk Modells on sei-

nen Beobachtern leichtemvirklichen. Es gb kaum Seitentgkte, die aufgefngen hatten

werden mussen. Die einzelnen Bausteine paldten durch ihre fgstgedehnittstellen weiter-

hin zusammen.

4.1.2 Wiederverwendung

Wiedenerwendung findet sich bei Dolphin auf zwerschiedene Arten. Man kann etswvie-
derbenutzen oder aber audrauchen, ein wiedeewwendbares Modul zu schreiben. So hatte

ich zunachst nach einem graphischen Editor Ausschau gehalten, der graphenartige Gebilde er-
zeugen kann. Das gefundeneMzeug erwies sich nach zweitagigeastlals nur bedingt ge-
eignet. Die Ausgbeagraphik dieses Wrkzeugs liel3 sich nur indirekérandern, eine Benutzer-
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4.1.3 Strategien

oberflache, die einen direkten Zugatf die Elemente des Netzes erlaubtarite damit nicht
realisiert werden. Schlie3liclarid ich HotDrav, das mir die grof3ten Freiheiten einzuraumen
schien und wmit ich das Modell unabhangign der Oberflache gestaltearite. Das hatte

zum einen den &fteil, dald jederzeit auch noch andere Sichtweisen auf das Modell program-
miert werden kénnen, die auf die Sicht durch HotDkainen EinfluR nehmen und dal3 sich
auch das Modell andern kann, solange nur die Schnittstellen die gleichen bleiben.

Als wiedenerwertbare liimponente ist so das Modell des Netzes selber entstanden, das auch
mittels einer Skriptsprache bedient werden kann.

Ebenso wiederrwertbar ist auch die Anzeige des rezegptiFeldes. Diese Anzeigerinte
zum Beispiel sofort in einer Anwendung namé&hs eeDUser Def i nedFuncti onPl ot -

t er benutzt werden, die die Funktionswerte eiren\Benutzer in Smalltalk-Syntax eirgge
benen Funktionen alsaFoverlauf darstellt. Thr eeDUser Def i nedFuncti onPl ott er
kann dazu grwendet werden, Ahnlicleiten zwischen dem Ein- / Auslgererhalten eines neu-
ronalen Netzes und eineorgegebenen Funktion festzustellen.

Als weitere wiedergrwendbare Klasse wurdevoDFunct i onPl ot programmiert, die so-
wohl in der Anzeige der Fehlerkuals auch in der Anzeige der ,NetzfunktioneetWendung
findet. Die Wedenerwendung dieser Anzeigen geschieht nicht durch Ableitong¥assen,
sondern durch &mposition wn sogenannterppl i cat i onModel s. Ein Appl i ca-

ti onMbdel ist eine Anwendung zusammen mit einem zugehdrigen FeMsteldilfe des
GUI - Bui | der kann in \fisualWorks einAppl i cat i onMbdel in ein andere#ppl i ca-

t i onMbdel eingebaut werden. Dazu wird das Fenster des wiedeevteten Bausteins ein-
fach in das Fenster desallenerwenders injiziert.

An dieser Stelle bleibt noch zu erwdhnen, dalR augér r€ebrauch der Klassenbibliotleek
von MisualWorks gemacht wurde. Da diesewaise einen so hohen Abstraktionsgrad erreicht
haben, erscheint mir auch hier schon degrBeWiedenerwendung angebracht.

4.1.3 Rapid Prototyping

Viele objektorientierte Systeme bieten Frameks zur Erzeugung grafischer Benutzeroberfla-
chen ( = GUI, Graphical User Intade). Die Oberflachen werden dabei nicht programmiert
sondern interaktigeneriert, wdurch sehr schnell erste Fenster produziert werden kénnen. Die
Funktionen, die den yeeiligen Buttons oder Menu-Eintragen zu Grundgdig mussen hier

noch nicht implementiert sein, es geht vielmehr darum, dem Benutzer und auch dem Program-
mierer einen ersten Eindruck des Gesamtsystemasraitteln. So kdnnen in einem sehr friihen
Stadium Analysefehler erkannt und behoben werden.

Wichtig fur den Programmierer ist dabei, daf3 der durch das GUI-fu@ikerzeugte Quellco-

de mdoglichst transparent in seine Klassenbibliothek einbaut wird, bei Bedarf leicht geandert
werden kann und die Intede-Struktur zwischen dem Modell und den erzeugten Fenstern Uber-
sichtlich bleibt.
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4.2 Architektur von DOLPHIN

4.1.3.1 Rapid Prototyping in VisualWorks

Im Folgenden mochte ich kurz auf die Erstelluog Wberflachen untendtualWorks2.x einge-

hen. Zunachst kann mit Hilfe dé& - Pai nt er, der selber ei\ppl i cati onModel ist,

eine Fensteroberflache emren werden. Das GUI-Framerk von VisualWorks 2.x gt die
Spezifikation der Fenster und deerwendeten sogenanntenidgets Butt on, Sel ec-
tionLi st,ConboBox etc.) in einer UnterklassenAppl i cat i onModel als Klassenme-
thode (..Spec) ah Dabei werden Informationen tber die Positioarhe und Grofie ebenso
festgehalten, wie beispielsweise die Namen der Methoden, welche bei Druck eines bestimmten
Knopfes aufgerufen werden sollen. Diese UnterklasseAppl i cat i onMbdel wird vom
Benutzer durch idppl i cat i onModel definierte Methoden (zum Beispielpen®) instan-

ziiert, derUl Bui | der erzeugt dann aus der Spezifikation die Fenster der laufenden Anwen-
dung.

4.2 Architektur von DOLPHIN

421 Das Modell eines kiinstlichen newnalen Netzes en DOLPHIN

Ein Netz in DOLPHIN besteht aus zusamenhangenden Subnetzen und sogenannten Netzblat-
tern. Der Zusammenhang wird durclrbindungen der Netzblatter durch sogenannte Kanéle
hemgestellt. Die Kanéle und die Netzblatter bestimmen ies#ktlichen die Funktionalitat des
Netzes, das Netz selber stellt ein Irded zu seiner Benutzung zuerfligung.

Die Eigenschaften des Netzes a#lehn also in eine topologische und eine funktionalendo-
nente. Die topologische dfnponente sollte mdglichst allgemeingultig fir alterstellbaren
Netze im Sinne on Knoten mit beliebigené&rknipfungen durch gerichtete Kanten program-
miert werden. Die ¥rfeinerung dieser topologischenridponente durch eine funktionalen-
ponente erfolgt durch Unterklassenbildung der topologischen Kladtelneaf und Net -
Conposi t e (siehe Abbildung 4.2), die zusammen Mgt Conponent ein Composite-Ent-
wurfsmuster bilden.

4.2.1.1 Der topologische Aspekt des Netzwerkmodells

Grundsatzlich &nnt eine Netakimponente (NetLeaf oder NetCompositejrwGesamtnetz nur
ihre eingehenden und ausgehenden Kanale (Dendriten und Axasea), aer abstrakten Klasse
Net Conponent dieser Anwendung des Composite-Entwurfsmusters fegtgeied.

Es sollen nicht nur Netzblatter mit Netzblattern und Netze mit Netzen, sondern auch Netze mit
Netzblattern erbunden werden kénnen. Um die Behandlungsgleichheit dieser beiden Unter-
klassen bei ®rbindungsoperationen zwatwen, werden die Axone eineoiponente dabei in

einer weiteren Aggreation partitioniert, da ein Netz ing&wsatz zu einem Netzblat#rechie-
denartige Ausgange haben kann. Die Axone eines Blattes finden sich immer in deragrsten P
tition ihrer Axonenmenge. M ein Netz an einer Eirmggsposition mit einer dnponente an
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421 Architektur von DOLPHIN

einer Aus@ngsposition rkntpft, wird nur das Netzblatt, das im tiefsten Inneren des Netzes an
dieser Eingngsposition hangt, um einen Eatgkanal erweitert und dieser mit demiponen-
te verbunden.

children

NetComponent o=

connectFrom: aPos to:
aComp at: anotherPos

X

| |
NetLeaf NetComposite o

Topologische Ebene

A A

| I
BPLeaf BPComposite

Funktionale Ebene

Receptor | | Neuron Effektor

Abb. 4.2 DasComposite-Entwurfsmuster als Grundlage des Dolphin-M odells

So besitzt ein Netz aucleike Dendriten oder Axone, sondern ermittelt dieseseinen Kin-
dern und Kindeskindern, die letztendlich aus Blattern bestehen miissen.

Die Kandale wissen um ihre ein- und ausgehenden Netzblatter und es wird tber eine Art doppelt
verkettete Liste (siehe Abbildung 4.3) die gesamte Netzstruktur aufgebaut. Jedes Netzblatt hat
eine geordnete Menge an Dendriten und eine geordnete Menge an geordneten Axonenmengen.
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421 Architektur von DOLPHIN

Es gibt leine ,globale” \érbindungsmatrix, in der die Netzstruktur abgebildet istev diese
leicht zu erzeugen oder einzulesen wére, um ein &dertu gternen NN-Simulatoren zu
schafen.

dendtrites| NetLeaf axons first  dendtriteg NetLeaf axons first
DR &> > ) —10)
addAxonAt; addDendtriteAt:
removeAXxonAt: removeDentrite Af:
AA A A
Channel
unitOut unitin unitin: unitOut unitin
) <>
unitOut:

Abb. 4.3 Die Verschaltung der Netzblatter und ihrer Kandle als doppelt verkettete
Liste

Jedem Kind eines Netzes ist ein Iraezugeordnet, indem es dasElement der geordneten
Menge wn Kindern dieses Netzes ist. Zusammen mit dem Namen seiner Klasse ist so jedes Ele-
ment innerhalb desdftextes seines &ternetzes eindeutig bestimmt. Jeder Kanal ist dann ein-
deutig durch den Namen seiner Eangs- und seiner Auaggseinheit festgeig

4.2.1.2 Der funktionale Aspekt des Netzwerkmodells

Um die funktionale Wmponente eines speziellen Netzwerktyps zu implementieren, muf3 das to-
pologisch allgemein gehaltene Framoek von DOLPHIN mit Fleisch gefullt werden. Dazu
werden spezielle UnterklasseonMNet Leaf , Net Conposi t e undChannel gebildet, die

mit den geforderten Methoden und Instaarzablen ausgestattet werden.

4.2.1.3 Umsetzung des Backpopagation-\erfahrens

Die drei Unterklassen, die gebildet wurden, heiBBheaf , BPConposi t e undBPChan-

nel . Da es mir nicht rechzeitig gelungeamdie einheitliche Betrachtung aller Blatter des BP-
Verfahrens zu implementieren (siehe auch 3.5), mul3te es speziehb&ingrarbeitungs- und
Ausgabeeinheiten gebenol BPLeaf wurden deshalb noch die Klasdeecept or, Neu-

ron undEf f ect or abgeleitet. Es soll imdtigenden der Ablauf einegdiningslaufes durch
das BP-¥rfahren mit einem rainingssample skizziert werden, so dafd klar wird, welche In-
stanzariablen und Methoderom Noten varen.
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421 Architektur von DOLPHIN

4.2.1.3.1 Der zeitliche Ablauf eines Backpopagationschrittes

Der BP-Vorwartsschritt

(Vorbedingung: An allen Rezeptorengen Eingbeverte an)

1.) Rezeptor: Aktrierungsfunktion des Rezeptors auf die ipg anwenden
2.) Rezeptor: Egebnis an alle Axone schiek

3.) Kanal: Eingbevert mit Gavicht multiplizieren

4.) Kanal: Egebnis an Ausgng weitegeben

5.) Netzblatt: Vénn alle Eingange gesendet haben,Adtungsfunktion auf die Eirape an
wenden

6.) Netzblatt: \énn das Blatt ein Egktor ist, den Ruckwartsschritt einleiten
7.) Netzblatt sonst: Eyebnis aus 5.) an alle Axone sclaak(weiter mit 3.)

Der BP-Ruckwartsschritt

8.) Effektor: An die Dendriten die Diérenz zwischen dem géinschten Zietert und dem
eigenen Egebnis als Delta zurtickpropagieren
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421 Architektur von DOLPHIN

9.) Kanal: Um die Geichtsanderung des Kanals auszurechnen, mul daamegepie Delta
mit der Lernrate des Kanals, deneider Ableitung der Aktierungsfunktion nach
dieser Stelle und dem Eiaggswert des Kanals multipliziert werden.

Das Delta, das der Kanal jetzt an seine Bnggeinheiten schickt, ist das alte Delta
multipliziert mit dem Gericht des Kanals.

10.) Netzblatt: Vénn das Netzblatt ein Rezeptor ist, nichts mehr tun.

11.) Netzblatt sonst: \@hn alle Ausgange ihre Deltas gesendet haben, die Summe der Deltas
berechnen und als neues Delta an die Eingange schigkeiter mit 9.)

4.2.1.3.2 Benotigte Instanz\ariablen

Zunachst sollen dieariablen des Kanals und damanBPChannel betrachtet werden.ov
zentraler Bedeutung ist dasv@eht eines Kanalgei ght , das als einziger freie@Pameter im
klassischen Backpropalgorithmus das Lernen erst ermdglicht und in 3.) und 9.) gebraucht wird.
Wichtig ist auch, den Ausdpavert eines Kanals zwischenzuspeichern. Dieser wird bendtigt, da
die Aktivierungsfunktion in 5.) erst dann auf alle Eabgn eines Netzblattes angmdet wer-

den kann, wenn dies®shanden sind. Bis dahin mussen sie@sul t abgelgt werden.

Der Wert der Ableitung einer Altierungsfunktiorder i vedResul t an einer Stelle, also an
einem Kanal, kann ebealfs direkt in diesem gespeichert werden, daoarikim in 9.) lokal be-
notigt wird. Dies kann auch bereits beim Higam Punkt 5.) geschehen.igfitig ist auch die
Lernrater at e, die in 9.) zur Berechnung derwiehtsanderung dient und prinzipiell fir jeden
Kanal \erschieden sein kann.

Ein NetzblatBPLeaf braucht als Instanaviablen einen Meger esul t fir die Ausgbe, da
dieser gleichbedeutend mit dem Eangswert eines Kanals in 9.) ist. Auch muf3 sich das
BPLeaf die Summe der Deltdsl t aSumin 11.) merlen, wenn sich nicht die Kandle ihre ein-
zelnen Deltas medn sollen.

Jedem BPLeaf wird auch eine Akgrungsfunktion in einemalueHolder namenact i va-

ti onFuncti on als Instanzariable ggeben. Die Realisation beliebig selektierbaker-
schiedener Aktiierungsfunktionen fir ein Neurorawdurch den objektorientierten Ansatz ein-
fach. Jedem Neuron kann eine Sgad¢GHJV] in Form einer Aktvierungsfunktion zugeie-
sen werden, welche das Aadgverhalten bei einer bestimmten Eaie und die Ableitung fur
jede Position an dieser Eiglge beschreibt.

Eine Ausnahmeam Lokalitatsprinzip, das besagt, dal3 jede Nmtgbonente nur ihre Ein- und
Ausgangskanale énnt, wird beim BP-Algorithmus gemacht. So hat BRConposi t e je-

weils einervval ueHol der (vergleiche Subject im Obsesv Rattern) fir eine geordnete Men-

ge wn Rezeptoren und einen fur eine geordnete MengeEfektoren. Dies ar notwendig,

da ansonsten nie ein gesamtes Netz hatte trainiert werden kbnnen, sondern immer nur einzelne
Rezeptoren und Ektoren mit den flainingsdaten gefittert hatten werden kénnen. Jedem Re-
zeptor und jedem Egktor sind jeveils ein Ind& zugeordnet, der aus der Position desjigen
Elements in den geordneten Mend&PConposite receptors, oderBPConposite

ef f ect or s abgeleitet werden kann.
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421 Architektur von DOLPHIN

Dafur, ob weitere Instanariablen inBPLeaf oderBPChannel eingefuhrt werden missen,
ist von Interesse, wie in 5.) bzd1.) entschieden wird, ob alle Eanggswerte oder alle Deltas
an einem BPLeaf angeknmen sind.

Zunachst wurdeersucht, eine Methode zu finden, die das RFfaViren nicht nur ortlich, son-
dern auch zeitlich lokal macht. BP ist deshalb zunachst nicht zeitlich lokal, BBlesaf bei
der Prasentation einesalningssamples fur das Netz nach einesnwértsschritt auch immer
erst den Ruckwartsschritt abrten mul3, beor es wieder aktiwerden kann. Erst dann kénnen
Werte wie deri vedResul t ,resul t oder del t aSum neu gesetzt werden. Gesuclarw
eine Mdoglichleit, das Netz gleichzeitig trainieren und atghérsageerkzeug nutzen zu kon-
nen. Dazu wurden allerdiningsdaten in den Kanélen in Dictionaries (Abbildung 4et)val-
tet, jedem Datum einegdiningssamples wurde eine ID zugeordnet, so dal3 die einem Sample
entsprechenden Daten immer wieder zusammengesucht werdeterk Jedoch stellte sich
heraus, dal3 eine solche Implementierung in der ohnelgleichsweise langsamen Smalltalk-
Entwicklungsumgeting zu unertraglichen Antwtzeiten fuhrte, da dieevwaltung der Dictio-
naries enormen Aufand bedeutete.

Id | Result Id | Delta
anld aResult anld aDelta
anld aResult aDelta

> -
Forwardpass Backwardpass

Abb. 4.4 Auflésung der zeitlichen Nichtlokalitat durch Dictionaries

Bei der ,Dictionary-Methode” wurde in 5.) und 11.) nachgeschaut, ob schon alle Daten einer
ID zur Berechnung des entsprechenden Schritgsawnden sind.

In der momentanen Implementierung wird dies tUber zwei Zahler erledigt, die sich als Instanz-
variablenf or war dCount er undbackpr opCount er in BPLeaf niederschlagen. Maarv
lant sich hier darauf, dal3 nur Daten eines Samples zu einem Zeitpunkt im Netzgssinae
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4272 Architektur von DOLPHIN

422 Weitere Aspekte der funktionalen Architektur

Da in Smalltalk auch Klassen Objekte sind, sind alle ,im System éedtahteten” Akirie-
rungsfunktionen als Unterklassenf~unct i on implementiert wrden. Dies hat denovteil,

daR bei der Anderung der Definition einer speziellenvitingsfunktion sofort alle Neuronen

mit dieser Funktion weiterarbeiten. Fur dier&derung steht auch ein Funktionseditor zaur V
fugung, der allerdings bisher nur Funktionen in Smalltalk-Syntxsteht. Dazu wird die
Smaltalk-Klasse Compiler benutzt, mit deren Hilfe man Strings zur Laufzeit in ausfuhrbaren
Programmcode (eineBl ockCl osur e) Ubersetzen kann. Hierflr ist es allerdings notwendig,
das gesamte EntwicklungssysteanwisualWbrks zur \érfllgung zu haben, da in devsten-

losen Runtime-grsion deiConpi | er entfernt wird. Man kdnnte aber auch einen der Small-
talk CompilerCompiler wie [SLS] als Préaprozessor benutzen, um die gangige mathematische
Funktionsnotation in Smalltalk-Syntax zu Gbersetzen. Ein anderes zukinftiges Projekt konnte
es dann sein, ein Mathematikprogramm zur Generierung der Ableitungen anzubinden, oder
selbst einen umerselles Ableitungsprogramm hinzuzufigen.

4221 Shared Weights

Hier wurde einhch jedem Kanal (=teilender Kanal) noch eine Listeanhéngigen (=geteilten)
Kanalen mitggeben. Vitd das Geiicht des Kanals geandert, ndhert der teilende Kanal alle Ge-
wichte seiner geteilten Kanéle in Abhangdleiner Rate an sein @ieht an. Wrd ein Kanal
geldscht, mussen alleexiveise auf ihn als geteilten Kanal mitgeloscht werden. Dazu mul3 der
geteilte Kanal auch seinen ,teilenden“ Kanahken. Es kann nur einen solchen teilenden Ka-
nal fir einen geteilten Kanal geben, da es widersprichlich wéare, wenn zwei oder mehr teilende
Kanale ersuchen wirden, das Wieht eines geteilten Kanals auf inre@ehte zu bringen. Es

liegt somit eine 1:N-Beziehung zwischen teilenden und geteilten Kar@eleder Kanal flhrt
dazu zwei Instanariablen, eine (mdglicherweise leere) Aggreat®irar edVal ueHol -

der s, in welcher die geteilten Kanélemwaltet werden und eine Instasihar eTo in welcher

bei Bedarf, der teilende Kanal gespeichert ist.

4.2.3 DieEinbindungin HotDraw

HotDraw ist ein Frameork flr graphische Editoren [Bra][Joh], mit deren Hilfe zweidimensio-
nale Zeichnungen editiert werden kénnen. Es wurde urspringiicikent Beck und \ard
Cunningham entwialt. Es bietet die Moglicldit, eine Vrkzeugleiste zur Editierungon
Graphilen mit eigenen \&fkzeugen zu bestiek, mit welchen sich wiederum ebalid selbst
bestimmbare Aktionen in einer Darstellung der editierbaren Graphik auslésen lassen. Sobald
ein neues graphisches Objekt in der Graphik erzeugt wird, wird einer Sammafu@geichun-

gen, die die Abhangiglten der Objekte untereinander beschreiben, eine neue Gleichung hin-
zugefigt. Wd ein Objekt in der Graphikerandert, mul3 die Losung des Gleichungssystems
neu berechnet werden. Die aufgefrischte Graphik wird dann aus diesem geloésten Gleichungs-
system bestimmt. Das Prinzip, nach dem Programme mit Hilfe solcher Gleichungen oder Cons-
traints geschrieben werden kdnnen, wird auch in [AbSu] néaher erlautert.

33



4.2.4 Architektur von DOLPHIN

»e Figure

metaFigure: aFigure
metaFigure()

l !
SimpleFigure ContainerFigure

addFigure: aFigure
removeFigure: aFigure

I |
| ConstraintDraving <«——— | Drawing

Handles

Abb. 45 Die Anwendung des Composite-Entwurfsmustersin HotDraw

Die Gleichungen oder auf Englisch ,Constraints” bilden eine eigene Klasse in WotiDda
konnten auch fir nicht graphische Belange eingesetzt werden. Jealerhdie erschiedenen
Namen fir die Klassen der Constraints eher kryptiSgly Bl ueConstr ai nt, Cobal t -

Bl ueConstrai nt) und die Klassen selbst leider wmkmentiert. Als Anfanger allte ich
nicht zu tief in dieses Framerk einsteigen, so daf3 ich michgge eine Einbettung des Netz-
werkmodells in diese Constraint-Klassen entschiedpbbes auch ein spannender (abehw
scheinlich auch sehr langsamer) Ansatzagen ware, BP Uber sich I6sende Gleichungssyste-
me auszudrian. Die Einbettung des Modells geschah anstattdessen lber eine sogezannte
t aFi gur e, einer Instanzariable wn Fi gur e, Uber die die Kmmunikation wn einer
Zeichnung zu einem Modell méglichaew Die met aFi gur e kennt die sie beinhaltende Figur
nicht, so daf3 sie nicht ine¥suchung @&mmen kann, einen Aspekt ihrer Darstellung ewwen-
den, um ihren Zustand zu andern.

424 Dieenzenen Ansichten von DOLPHIN

DOLPHIN sollte datenorientiert sein, so dal3 alle ,Macht” innerhalb einer Sitamder Da-
tentabelldDat aLi st Vi ewausgeht. Wd diese geschlossen, schlieen sich auch alle zu dieser
Sitzung gehoérenden Fenster
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4.2.4 Architektur von DOLPHIN

Auf die Klasse NetComponent und ihre Unterklassen kann tber zsgei X\Mggriffen werden,
so Uber digret aFi gur e einerNet Fi gur e, die ein Kind wn Dr awi ng ist, als auch tber
die Kinder denet aFi gur e einerDr awi ng, also tUber die Kinder eines Netddet Conpo-

si t e. So lonnte swohl schnell das Inteate des Gesamtnetzesnallen anderendmponen-
ten erreicht werden, allerdings muf3te beim Ein- und AushangenNeinér gur e samt ihrer
nmet aFi gur e darauf geachtet werden, dieset aFi gur e dem NetzmodelNet Conposi -

t e auch als Kind, Eéktor oder Rezeptor bekannt zu machen.

DataListView [~ |NetMovie
<
>
NetView TrainingSetup 2DFunctionPlot
<&
Figure
S |
Drawing Leaflnfo
figures / metafigure
effectorsHolder
NetFigure NetComposﬂe __ 5| effectors
S R
_ receptorsHolder
metafigure children
[ )
NetComponent receptors

Abb. 4.6 DieKenntnisbeziehungen zwischen M odell und Ansichten DOLPHINs

4241 DieTabdle

Von allen hier nicht naher aufgeschlisseltemigonenten DOLPHINs méchte ich kurz auf Da-

taListView eingehen, da mir der entstandene endliche Autooragavisser Wedenerwend-
barkeit zu sein scheint.
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4.2.4 Architektur von DOLPHIN

Die Datentabelle ausat aLi st Vi ewsollte in der Lage seingvschiedeneéktformate zu le-
sen.

Das Textformat wurde folgendermaf3en spezifiziert:

Eine Datenzeile besteht aus Zahlen, die durmmikata, Strichpunkte, oder eine beliebig lange
aber nicht leere &tte \on Leerzeichen odeabulatoren getrennt werdenolgen mehrere 8m-

mata oder Strichpunkte aufeinandeird in einem gedachten Zwischenraum eine 0 angenom-
men. Blgt nach dem EKmma oder dem Strichpunkt das Ende der Zeile oder das Ende des Files,
wird ebenélls eine 0 zwischen demokhma und dem Ende angenommen. Steht adasnka

oder der Strichpunkt am Aafig der Zeile, wird auch eine 0 zwischen demafigfund dem
Komma angenommenofgt eine kette \von Leerzeichen oderabulatoren etws anderem, als
einer Zahl, wird diese &tte ignoriert.

Da ich zum Zeitpunkt der Programmierung dieseitsThoch nichts an CompilerCompilern

fur Smalltalk wul3te und mir eine Einbindungrvyacc-artigen \tkzeugen in das Smalltalk-
System kmpliziert erschien, schrieb ich den Automaten, der Auserigee obenstehenden
Spezifikation er&nnt, kurzerhand selbddie Zustdnde des Automaten werden durch entspre-
chend numerierte Methoden abgebildeird/éin Zustand @n einem anderen aufgerufen, an de-
ren \erbindung ein Seitenfekt ausgeldst werden soll, wird diesefekt vor Aufruf der ent-
sprechenden Methode gestartet.

(Tab | Spacé)

Zahl
(add Zahl) ’\ J;
(e (=)
Zahl
A (add Z
il
dd 0
(adg zahty @990 CrlEoF
(add 0)
e (D
Cr|EoF
(add 0) (add 0)

Abb. 4.7 Der endliche, minimale Automat zur Erkennung einer Zeile des
gewulnschten Eingabeformats
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5 Bedienung

Bedienen lat sich DOLPHIN, indem mit seiner inherenten Skriptsprache ein neues Netz er-
zeugt wird oder indem die graphische Oberflache ausgenutzt wird. In beiden Fallen mul3 zu-
nachst das aktuelle Image mittels sual wor ks dol phi n. i mgestartet werden. Neben

dol phi n. i mmuR dazu in dem selbereMeichnis auch noadthol phi n. cha undvi su-

al . sou vorhanden sein. Man sieht folgende OberfladreWisual\Wbrks 2.5.

VisualWorks

Browse Tools cChanges Database Window Help

BEd QEE A

= ~ Starten der Benutzerober;
Starten einer ,Programmier- f5che von DOLPHIN
schnittstelle* von DOLPHIN

Abb.5.1 Startfenster von DOLPHIN

5.1 Programmierschnittstellen

D Works pace
_I find. .. I

b

inspect
accept

cancel

List (0.4702986)

hardcopy

=l

Abb.5.2 Beispielskript einer textbasierten DOLPHIN-Sitzung
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51.1 Programmier schnittstellen

Hat man die ProgrammierschnittstellernvDOLPHIN gedfinet, erscheint ein eiather Editar
wie in Abbildung 5.2. Ausdriekin diesem Editor werden ausgatet, indem sie erst ausge-
wahlt werden und dann mittels der mittleren (Unix) oder rechtenddWs) Maustaste der
Menupunktdol t oderpri nt | t aufgerufen wird.

Innerhalb des Editor stehen einem die gesamten Klassen dieses Imagas$imumy. Instan-
zen dieser Klassen werden im Allgemeinenmeitv angelgt.

Um der Instanz einen Namen zu geben, durch den man spéter wieder auf sie zugreifen kann, ist
es wesentlich, temporaraiablen anlgen zu kdnnen. Dies wird erreicht, indem man am Code-
Anfang die spater gebrauchtearMblen zwischen zwei Senkrecht-Strichen einschlief3t

511 Diewichtigsten Befehle des M odells von Dolphin

NetComponent ist eine abstrakte Klasse und zugleitbrkasse en NetLeaf und @n Net-
Composite (ergleiche Abbildung 4.2). Abstrakte Klassen geben nur das dicterbr, das wn
ihren Unterklassen implementiert werden muf3. Sie selbst sollen nicht instanziiert werden.W
eine Methode on allen Unterklasserom NetComponent implementiert ist, wird nur NetCom-
ponent als Empfanger arggben.

Recept or new

erzeugt und initialisiert einen Rezeptor mit einem freien AxonSurdJpl den-
tity als Aktvierungsfunktion.

Neur on new

erzeugt und initialisiert ein Neuron mit einem freien Axon, einem freien Dendrit
undSunmpl dent i t y als Aktivierungsfunktion.

Ef f ect or new

erzeugt und initialisiert einen tektor mit einem unfreien Axon, einem freien Den-
drit undSumpl dent i t y als Aktivierungsfunktion.

BPConposi te new

erzeugt und initialisiert ein leeres Backprop-Netz mit einer Lerncat®\i und ei-
nem Biasrezeptpan dem der &t 1 anligt.

BPLeaf function: aFunction

ordnet einem NetLeaf eine Akterungsfunktion zu. Da die Funktionen als Klassen
abgelgt sind, kann hier direkt der Name der Klasse gaggen werden.
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51.1 Programmier schnittstellen

BPLeaf function

Liefert die aktuelle Aktrierungsfunktion.
BPLeaf result

Liefert das letzte Eyebnis einer Berechnung, sonst nil.
Net Conponent dendrites

Liefert alle Dendriten eineldet Conponent .
Net Conponent unfreeDendrites

Liefert alle unfreien Dendriten eindet Conponent e.
Net Conponent freeDendrites

Liefert alle freien Dendriten ein@éet Conponent .
Net Conponent axons

Liefert alle Axone eineBlet Conponent .
Net Conponent unfreeAxons

Liefert alle unfreien Axone einddet Conponent .
Net Conponent freeAxons

Liefert alle freien Axone eingset Conponent .
Net Conponent channel s

Liefert eine Menge aller Kanéle dst Conponent , also alle Dendriten zusam-
men mit allen Axonen.

Net Conponent addDendrite

Addiert einen Dendriten an elet Conponent .
Net Conponent addAxon

Addiert ein freies Axon an eiNet Conponent .
BPConposi t e updat eMet hod: aMet hod

Gibt an, vann die Gwichte aktualisiert werden sollen.

39



51.1 Programmier schnittstellen

aMet hod ist Element wn {#updateNw,#updateLater). Mit #updateMowerden
die Gevichte nach der Prasentation eineailingssamples aufgefrischtagrdem
Online-Update entspricht. Bei #updateLater werden digi€k¢sanderungen aller
Samples derdbelle aufsummiert und erst diese Summe mit dem altesc@e/er-
rechnet. Dies entspricht dem Batch-Update.

BPLeaf initializeWights

Initialisiert die Gevichte der Kandlean BPLeaf neu.
BPConposite initializeWights

Initialisiert die Gavichte der Kanalean BPComposite neu.
BPConposi te add: aConponent

Addiert eine KKmponente (Receptor; Neuronféftor).
BPConposi te renove: aConponent

Léscht eine Wmponente.
BPConposite receptors

Liefert alle Rezeptoren des Netzes.
BPConposite effectors

Liefert alle Efektoren des Netzes.

BPConposi te out put Wt hl nput: sonel nput desiredQut put:
soneDesi r edQut put

Trainiert das Netz mit einenokrespondierenden Ein- unaigabevektor Es wird
vorausgesetzt, dald die Kardinalitat des Bbgektors mit der Anzahl der Rezep-
toren des Netzes tbereinstimmt und die ebenso die Kardinalitabdpd®ektors
gleich der Anzahl der E¢ktoren des Netzes ist. Es wird die Liste der Resultate der
Effektoren zurlckggeben.

BPConposite errorWthl nput: sonel nput desiredCQutput:
aDesi r edCQut put

Trainiert das Netz mit einenokrespondierenden Ein- unaigaberektor Es wird
vorausgesetzt, dafd die Kardinalitdt des Bbegektors mit der Anzahl der Rezep-
toren des Netzes Ubereinstimmt und die ebenso die Kardinalitébdpb®ektors
gleich der Anzahl der Edktoren des Netzes ist. Es wird der Fehler zurigé&igen.
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51.1 Programmier schnittstellen

BPConposi te out put Wt hl nput: sonel nput

Liefert das Egebnis des Netzes anvgendt auf den Eirgpevektorsonel nput .
Es wird vorausgesetzt, dal3 die Kardinalitat des Bbegektors mit der Anzahl der
Rezeptoren des Netzes Ubereinstimmt.

BPConposi t e out put Wt hl nput Li st: anl nput Li st desi redQut put Li st :
aDesi redQut put Li st

Trainiert das Netz mit einer List@n korrespondierenden Ein- uneigabevekto-

ren. (Siehe auch Abbildung 5.2). Es wimrausgesetzt, dal3 die Kardinalitat eines
Eingabevektors mit der Anzahl der Rezeptoren des Netzes lbereinstimmt und die
ebenso die Kardinalitat einesigaberektors gleich der Anzahl derfektoren des
Netzes ist.

BPCommposite rate: aRate

Setzt die Lernrate aller Kandle des Netzes auf eine reelleaRalile und merkt
sich diese.

BPConposite rate

Liefert die zuletzt eingestellte Lernrate des Netzes.
BPConposite reinitialize

Setzt alle Zahler des Netzes auf 0.

Net Conponent connect From aNet Conponent at: anAxonPosition to:
aDentritePosition

Erzeugt eine ¥rbindung wn einerNet Conponent an einer Ausgngsposition
anAxonPosi ti on zu einer anderendfnponenteaNet Conponent an einer
EingangspositiomDent ri t ePosi t i on. Die Positionen beziehen sich beide auf
freie Axone bzwDendriten, diese beiden freien Kanéle werden bei diesem Schritt
zu einem erschmolzen.

BPConponent i ndex

Liefert einen Inde, der zusammen mit dem Namen der Kladidt Conponent
cl ass) eine eindeutige ldentifizierung einer Einheit in einem Netz erlaubt.

BPChannel weight: aWei ght

Setzt das Geicht eines Kanals auf eine reelle Zahéi ght .
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51.1 Programmier schnittstellen

BPChannel wei ght
Liefert das Gevicht eines Kanals.
BPChannel trainable: aBool
Macht einen Kanal trainiepder untrainierbar
BPChannel trainable
Gibt an, ob ein Kanal trainiert werden darf.
BPChannel rate: aRate
Setzt die Lernrate eines Kanals.
BPChannel rate
Liefert die Lernrate eines Kanals.
Channel unitln: aUnit
Setzt die EinheiNet Leaf , fir die der Kanal ein Axon darstellt, aaifni t .
Channel unitln
Liefert die EinheitNet Leaf , von der der Kanal die Eiafpe empfangt.
Channel unitQut: aUnit

Setzt die EinheiNet Leaf , fur die der Kanal einen Dendriten darstellt, auf
aunit.

Channel unit Qut
Liefert die EinheifNet Leaf , an die der Kanal die Auafe weiterleitet.
BPChannel randoniMi ght Range: aPosi tiveNunber

Setzt das Geicht des Kanals auf einen zufalligerewzwischen @Posi ti ve-
Nunber /2) und @Posi ti veNunber /2).

BPChannel addShar edVal ueHol der: aChannel

Erzeugt eine Abhangigt vonaChannel zum Empfanger

Das Gevicht vonaChannel wird bei Anderung des @échts vom Empfanger um
einen bestimmten Prozentsatz an dieses angenahert.
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5.1.2 Programmier schnittstellen

BPChannel sharedVal ueHol ders
Liefert alle Abh&ngigen des Empfangers.
BPChannel result

Liefert das Egebnis einer Berechnung im Kanal.

5.1.2 Beretsimplementierte Aktivierungsfunktionen

Name der Funktion Funktion
. i n
SumUpldentity f(xl,...,xn).—zi X
. . n
SumUpSin f(xl,...,xn).—slnzi %
n
SumUpCos f(xl,...,xn).—coszi _ K
O O
SumUpXPaver2 f(X1se %)= ai _ .50
O O
SumUpXPaver3 f(Xq, X)) = ai _ .50
—Oo=n it
SumUpXPaver4 f(Xgse X)) = 5i .50
1
SumUpSquashWhE | f(Xy,....X,):= O - n X[
Al
. . e
Multiplyldentity f(Xq,-e %)= |_|i _ K
WalzFunction f(w,i,K):=(1-K)*i+ (k*w)
. R i
Polynom-Funktion f(xl,...,xn).—zi X

Lauft der Definitionsbereichon X bis x,, bedeutet dies, dald die Funktion beliebigstellig ist.
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5.2 Benutzung der Oberflache

5.2 Benutzung der Oberflache

Die Benutzung der Oberflache mochte ich anhand des BExddsr Beispiels ( [[Roj]] und
auch Kapitel 6.1.1) erklaren.

File Edit Action

Mone —% Mone —é Mone —é
#1 2E #3
n n T
0 i 1
1 [ 1
1 1 0

Abb. 5.3 Die Trainingsdaten in der editierbaren Tabelle

5.2.1 Offnen Der Tabelle

Wurde auf das ,Neuron“ aus Abbildung 5.1 geklickt, erscheint eine ledrell@. Diese kann
mittels eines PopUp-Menus ausgelds der mittleren Maustaste um editierbare Zeilen erwei-
tert werden.

In Abbildung 5.3 wurden bereits digalningsdaten einggben. Dabei ist zu beachten, dal in
einer Zelle jglicher Smalltalk-Ausdruck eingeben und ausgefuhrt werden kann, welches in-
nerhalb wn unsicheren Betriebssystemen wiendldws 3.1 ein echter Sicherheitsmangel ist.
Der \orteil ist aberdal® so auch mathematische Berechnungen in einer Zelle durchgefihrt wer-
den kénnen.

Eine Zeile dieser @belle steht fir einenrdiningssample. Einrainingssample der Lande
setzt sich zusammen aus einer Inputlisté ;...i,) und einer \drgabenlisted:=(d;...d,) mit
k:=m+n. Gesucht ist das Nely, das fur alle Samples diesabElle mdglichst gut die Funktion
N(iy...ip)=(d;...d,) beschreibt.

Die Daten einer dbelle kdnnen auch mittels File>>Load Data eingelesen und mit Fileve> Sa
Data abgespeichert werden. Momentan ist die Zeilenl&nge eines Datenfiles auf maximal 20 Da-
ten beschréankt. Zu den Dateiformaten, die gelesen werden kdnnen, siehe auch 4.2.4.1.

Die Tabelle dient als &ntrollzentrum wn DOLPHIN, wenn sie mittel File>>Exit geschlossen
wird, werden auch alle zu dieser Dolphin-Sitzung gehérenden Fenster geschlossen.
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5.2.2 Benutzung der Oberflache

Der nachste Schritt besteht darin, den jetzhandenen Daten ein Netz zuzuordnen. Dazu wird
ein Editorfenster fur das Netz géi#t. Der entsprechende Befehl wird ausgeldst im Menupunkt
Action>>Connecflo Net.

5.2.2 Der Netzwerkeditor

Mit Hilfe dieses Editors ist es moglich,fEktoren, Neuronen und Rezeptoren zu erzeugen und
diese miteinander zuevbinden. Ebenso kdnnen die Netzblattavisahre \erbindungen wie-

der geldscht werden. Alle Netzkponenten sind im Editor beliebigréchiebbarDie Eigen-
schaften aller Netzknponenten kénnen eingesehen uadiudert werden. Der Editor wirkt
gleichzeitig als Sicht auf das Netz, indem diemgbte sovohl durch Rrbgeling als auch
durch einen KWmmentar mit dem aktuellenaf visualisiert werden.

J_'1| MNetview on: NewDrawing.st R

File Action Options

Werkzeugleiste

-
Hecept}n\\ 0 7R —— _ Qﬂ?
0137 -0.13 |
Meuronl -0.12 Effectort
Receptors

Abb. 5.4 Der Netzwerkeditor mit Netz zum Ldsen des XOR-Problems

Die Werte der Kkmponenten sind auf zwei Arten einsicht- uedanderbarSo kann mittels des
Popupmenupunktesispect auf alle Instanzariablen einer Emponente zuggiffen werden.
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5.2.2 Benutzung der Oberflache

Uber den Popupmenupunit oper t i es kdnnen bestimmte Eigenschaften bequemer einge-
stellt werden, so ist es mdglich die Alirungsfunktion eines Netzblattes aus einer Liste aus-
zuwahlen.

r 7 Leaf Properties

Hame of leaf: Meuron 1

Weight of bias-channel: | 210538

Bias-channel trainable: =1

Function:

Abb. 5.5 Eigenschaftseditor eines Netzblattes

5.2.2.1 Erzeugen eines Netzblattes

Rezeptoren, Neuronen undé&itoren werden mittels den entsprechenden Icons deta&ug-
leiste erzeugt. Nach der Selektion dewi@eschten Blattes auf derafkzeugleiste kdnnen be-
liebig viele Instanzen dieses Blattes durch Kdickn den Editorraum erscheri werden, so ist
es sinroll, erst alle geviinschten Blatter zu erzeugenybemit der \érbindung der Blatter be-
gonnen wird.

Der editierbare Raum kann durcaiytoR3ern des Fensters elals vergroRert werden. Hat das
Fenster seine Maximalgrof3e erreicht, stehen zusatzlich horizontalertikele Scrollbars zur
Verfiigung, die den Bereich noch erweitern kénnen.

Beim Erzeugen eines Blattes andert sich automatisch der Inhalt der Menus Uber jeder Spalte der
Datentabelle, indem das entsprechende Blatt in dieiljge Liste hinzugefugt wird.

5.2.2.2 Verbindung der Blatter

Werden Rezeptoren oder Neuronen im editierbaren Raum mittels des Selektionspfeils, dem
obersten Wrkzeug aus der &vkzeugleist, ausggihlt, erscheint ein kleines Quadrat an ihrem
rechten Rand. &h diesem aus lassen sich durch Deircker linken Maustaste Pfeile zu Neu-
ronen und Eektoren ziehen.

Gelangt die Pfeilspitze in die Nahe eines potentielltniérs, zieht dessen Magnet die Spitze

an seinen ¥rbindungspunktgils noch keine so gerichteteévbindung zwischen diesen beiden
Blattern vorhanden ist. \IWd dann die Maustaste losgelassen, entsteht ert@ndung zu die-

sem Blatt. Da das Netz nicht in Schichten aufgebaut wird, kénnen auch, wie in Abbildung 5.4
zu sehen ist, alle Rezeptoren und Neuronen mit allen NeuronenfektbEen \erbunden wer-

den. Um gleichzeitig mehrere Aumtgseinheiten mit mehreren Eargyseinheiten zuevbin-
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den, kdnnen die Eiraggseinheiten mittels eines Lassos awsdp@t werden, die Ausibeeinhei-
ten werden mit Hilfe der Shiftakte und der Maus selektiert. Uber den Popupmenu@omkt
nect to sel ected figures werden dann die entsprechendembihdungen gezogen.
Zirkulare \erbindungen werden noch nicltna System abgahgen, obwhl sie bei dem einzi-
gen bisher implementierten Lernalgorithmus durch Backpetpaglkeinen Sinn machen.

Das Gevicht des entstandenen Kanals wird mit einenelsivert in einem ergegebenen Be-
reich initialisiert.

5.2.2.3 Lo6schen der \érbindungen und der Blatter

Ein Blatt oder ein Kanal mul3 zum Léschen zunachst wieder mittels des Selektionspfeils ausge-
wahlt werden. Geloéscht wird er dann durch die ,DEIESE oder durch den Befahl et e,

der, nach erfolgreicher Selektion deoponente, tUber ein Popup-Menu, ausgeldst durch die
mittlere Maustaste, aufgerufen werden kann.

5.2.2.4 Shared Weights

Zwischen den Geichten der Kanéle kénnen Abhangggten in Form von Shared Wights ge-

bildet werden. Dazu wird nach der Selektion eines Kanals Uber das Popup-Menu der Befehl
share to:... aufgerufen. Das Gacht des nachsten Kanal, der selektiert wird, ist dann
abhéngig vm Gevicht des Ursprungskanals.

5.2.2.5 Laden und Speichen eines Netzes

Ein erzeugtes Netz kann auch abgespeichert und wieder neu geladen werden. Dabei wird so-
wohl die graphische Reprasentation als auch das Modell des Netzes persistent gemacht bzw
wieder eingelesen.ovaussetzung dafir ist allerdings, dal3 sich nach dem Speichern eines Net-
zes nicht die ihm zu Grundedienden Klassen geandert haben.

5.2.2.6 Andern des Gewichtsinitialisierungsbeeichs

Der Bereich, in dem Gdchte eines neuen Kanals initialisiert werden, a3t sich tber
Opti ons>>Change initial weight range einstellen. Der Bereich ist immer syme-
trisch um den Nullpunkt geden.

5.2.2.7 Andern des Bias

Alle Neuronen und Eéktoren des Netzes werden beim Ersfgrabutomatisch an ein Biasneu-
ron angehangt. Dieses ist fur dasge Netz dasselbe und liefert als dddtiwert eine 1 an alle
seine angehangten Blattevobei dieser Ausgpeavert noch mit dem Geicht des Biaskanals
mutlipliziert wird. Den Ausgbevert des Biasneurons kann man unter Options>>Change bias
andern.
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5.2.3 Benutzung der Oberflache

5.2.2.8 Initialiserung der Gewichte

Ruft manAct i on>>For get wei ght s auf, werden alle trainierbaren Kanéle des Netzes mit
neuen Zudllszahlen innerhalb des in 5.2.2.6 beschriebenen Bereichs geéandert.

5.2.3 Daten mit den Konnektoren ver binden

Um einen Knnektor mit einer Spalte zesbinden, mul} sein Name in dem Popup-Menu Uber
der entsprechenden Spalte selektiert werden (Abbildung 5.6). Dabei wird momentan noch nicht
bertcksichtigt, daf® immer nur eine Spalte mit einem Rezeptor dé&tdefverbunden werden

kann. Auch laf3t sich eine Spalte in der jetzigersin von DOLPHIN noch nicht mit mehreren
Konnektoren grbinden.

Die Verbindung einer Spalte mit demf&ktor Ef f -] besagt, dal3 diese Spalte die Elemente
d; aller Trainingssampleg(ig...iny),(d...d)) enthalt, wird sie mit einem Rezepfeec-j ver-
knlpft, beinhaltet sie entsprechend die Elemgnies lassen sich auch diegbnisse on Neu-
ronen oder Bektoren mit einer leeren Spalterbinden. Dazu selektiert man tber einer leeren
SpalteNeu- | respektieQut - | . Wird die Tabelle dann beimr@ining aufgefrischt, werden die
aktuellen Egebnisse dieser Blatter in die entsprechenden Spalten geschrieben.

] Data Table -
File Edit Action |
A
n
Fec-1 —'§ Mane = Maone —'I MHane
Mane
#1 Rec-1 #3 #4
0 Rec-¢ 0
Eff-1
O |Cut-1 1
] Meu-1 ) 1
1 1 1]
i
| S o

Abb.5.6 DieVerbindungder Daten mit dem Netz
Alle Konnektoren (Rezeptoren undd€ktoren) miussen mit einer Spalte dab&lle wrbunden

werden, beor mit dem Taining des Netzes gennen werden kann. Dasaihing des Netzes
kann dann mittelsAct i on>>Tr ai n net gestartet werden.
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524 DasTrainingssetup

Beim Trainingssetup (Abbildung 5.7) ist generell nur diedirfgpalte der Input-Zeilerom Be-
nutzer bedienbatn der rechten Spalte werden die aktuelleartd/des Netzes angezeigt. In der
linken Spalte werden die Abbruchkriterien spezifiziert, nach welchen detolkgang gestoppt
werden soll. Der Lenorgang wird abgebrochen, wenn eines der Kriterien erfullt ist.

Es kann als Abbruchkriterium int er at i ons eine maximale Epochenzahl aggben wer-
den, inErr or der minimale Fehler und ilér r or change die minimale Fehleranderung.
Um einen endlosen Lerargang zu erreichen, kann man bei Iterations auch 0 angeben.

Um den Tainingslauf zu starten, muf3 derain-Button gedrtickt werden, um ihn anzuhalten,
der Stop-Button. Der Lauf kann dann durch erneutes Brudes Tain-Buttons fortgesetzt
werden. Im untersten Input-Fenster derdéiniSpaltdJpdat e every... kann anggeben
werden, nach wigel Iterationen die @rschiedenen Sichten auf das Netz aufgefrischt werden
sollen. Mittels des Actual-Buttons werden alle Sichten auf das Netz aktualiseem. ¥ié Ef-
fektoren des Netzes mit leeren Spalterkntpft wurden, kann das Netz nicht trainiert werden,
jedoch sind mittel3r ai n oderAct ual die Aus@ben des Netzes ermittelbar und erscheinen
in den @entuell worhandene@ut - x Spalten der dbelle.

Im MenupunktOpt i ons sind die Lernrate des Netzes und die Update-Methode aaci@e
bestimmbarVon dort aus laf3t sich auch die Anzeige des Fedillenfs starten.

= 2 Training Setup {(Offline Training) !
Options
Actual
lterations: 1000 200
Error:
0.m 0127344

Error change: 1.0d-9 -9.49577e-4
Update every 100 th iteration

Train Close

Abb. 5.7 Trainingssetup
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5241 DieFehlerkurve

Der Fehler wird nur alle dann ausgerechnet, wenn @dimifigsansichten aufgefrischt werden.

T Error Plot

| s

yMax

yMin

1000 xMin XxMax 2600

Abb.5.8 Anscht der Fehlerkurve des XOR-Problems

Dies geschieht entweder mit dem Ablauf einpdat e every. .. Zyklus oder mittels des
Actual-Buttons.

Das Trainingssetup merkt sich die Fehlerpunkte, so dal3 die Ansicht der Fehdejddevzeit
geotfnet oder geschlossen werden kabDie Ansicht der Fehlerkuevstellt sich automatisch auf
den Bereich des Fehlers ein, jedoch sind xMin, xMax und yMin ,yMax frei waBlbesh \ér-
kleinern des Bereichs kann somit auch noch @akalen der Krve bei stark gesukem Feh-
ler beobachtet werden. Der Fehler ist zur Zeit noch nicht normierbar

525 Dasrezeptive Feld

Die Darstellung des rezeptin Feldes eines Netzes wird aus der Datentabelle tber den Menu-
punktAct i on>>Eval uat e net aufgerufen.

Mit dem rezeptien Feld a3t sich eine dreidimensionale Funktionf(x,y)) darstellen. f(x,y)
wird dazu in einen &bwert Gibersetzt. Dabei steht deglbe Rot fur den maximal und diarbe
Blau fur den minimal moglichen &, der dagestellt kdnnen werden soll. Schrz und Vi3
werden die Punkte gezeichnet, die oberhalb. hmwerhalb dieser Grenzenden. Die ge-
winschten Ausabeaverte konnen,dlls sie innerhalb des Darstellungsbereichagehe mit in
das Feld eingezeichnet werden. Der maximaétWer \brgabe wird dabei durch ein rotes
Rechteck und der minimaleait der \brgabe durch einen blauen Kreis symbolisiert. In der lin-
ken Tabelle werden zwei Rezeptoren bestimmt, in welche die X- und-Wer¥ des ausge-
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wahlten Bereichs als Eiape in das Netz gesteckt werden. Ddelgbr, dessen Ausape ge-
zeichnet werden soll, wird tber das Popup-Menu oberhalb demlifdbelle bestimmt. Die
Eingangswerte der nicht mit x oder grknipften Rezeptoren werden eladisfin der linlken
Liste gesetzt.

Die Ansicht des rezepen Feldes hat zweevschiedene Betriebsmodi, die unter

Opti ons>>Turn on/ of f automati c zoom eingestellt werden kénnen.In einemllF
ermittelt sie die Grenzen des darzustellenden Bereiches bei jedesdkuing selbstandig, im
anderen BIl kdnnen die Grenzen beliebig eingestellt werden. Dies geschieht analog zu 5.2.4.1
in xMin,xMax,yMin,yMax,zMin und zMax, wbei die z-Vérte den BRrbverlauf bestimmen.

o Netmovie _
File Options |
I Effectar 1 :I
A
Receptor Value XY Resolution: I =0 Zoom: I =0 %  Step Ratio: I 10
Feceptor 1 0.0 E -
[00 z [
Receptor 2 0.0 d|E =
Mo |

v __Upaate |

Abb. 5.9 Dasrezptive Feld nach erfolgreichem Training des XOR-Problems

Zusatzlich kann noch die Auflésung des FelddReisol ut i on und ein Zoondktor inZoom
eingestellt werden. Es kann auf dem Feld mittels der Cursortastengeméuedert werden, da-
bei wird der sichtbare Ausschnitt um die Grol3e des Bereichs multipliziert mit den lohalt v
St ep Rati o verschoben. Gezoomt kann auch Uber @distatur werden,deUp zoomt um
den Raktor ausZoomheraus, BRgeDavn entsprechend hinein.
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5.2.6 Die Netzfunktionen

Um diese Ansicht aufzurufen, 16st man in der Datentabelle den Menufcihkbn>>Di s-
pl ay Functi ons aus. Mit ihr besteht die Moglicek, die Abhangigkit von zwei Spalten

JTl

TwoDNetPlotter

Receptar 1-Effectar 1 A
Receptor 1-Output 1

Add a function |

Remove selected function |

ID— Update | |1—

Abb. 5.10 Zwei ,Netzfunktionen® nach dem Training von XOR

aus der Datentabelle zu visualisieren. Die Spalten werden durch einen Dialog&lisger
durch Driclen vonAdd a functi on ausgelost wird.
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6 Ergebnisse

Zunachst wurde DOLPHIN an klassischen Beispielen getestet, aucbrawolie ob der Back-
propagtion-Algorithmus krrekt implementiert wurde. Desweiteren kann man nur an tber-
schaubaren Problemen, die mit beiden Methodengangen werden kénnen, beurteilen, ob
der tybride Ansatz eine &besserung mit sich bringt. Der Einsatz des Programms flir das ge-
schilderte Projekt zur dfrhersage an Profilen bei Statlalzwerlen bgann in der Endphase
dieser Arbeit.

6.1 Experimente

6.1.1 XOR

Das XOR-Problem fur kinstliche neuronale Netze astallem deswgen zum Klassir ge-
worden, weil es als Beispiel im bahnbrechenden Altilber Backpropagion in [RuCl] be-

nutzt wurde. Dort \&r es ausgesuchowden, weil es sich nicht in einem Netz mit einem einzel-
nen Neuron und einer gangigen Squashingfunction I6sen l&af3t, und dort Backhompéy
mehrschichtige Netze erklart wurde. Ich mdchte zundchst den klassischen exQRHmit
DOLPHIN, an Hand dessen schon in Kapitel 5.2 die Bedienung beschrieben wurde, hier noch
einmal zusammeaésen, um dann zu zeigen, wie sich das Problem bereits mit einem Neuron
mit einer speziellen Aktierungsfunktion I6sen laf3t.

6.1.1.1 Der klassische Aufbau

Ein Screenshot fur den Aufbau des klassischen XOR-Problems aus [RuCl] findet sich bereits in
Abbildung 5.4. An dem inneren Neuron und den beidéekEiren varen Bias-Kanale zugelas-

sen und trainierbabie Aktivierungsfunktion des inneren Neurons und déskiEdrs war Sum
UpSquashW t hE, die der RezeptoreBunipl dent i ty. (Zur Erlauterung der Funktionen
siehe Kapitel 5.1.2).

Die restlichen Tainingsparameter aven:

Lernrate 0.5

Auffrischungmethode | Batch
Fehler <=0,1
Tab.6.1 XOR nach [RuCl] mit DOLPHIN
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Der \erlauf des Tainings wird am besten mit der Beschesig der Anderung des des rezepti-

nnnnnnn 2 0750452 0444374 2 0563565 0431587 g 0511489
| | | 1
v v v
ae ‘ o ae ]
00 & 10 [oo & o 00 £ 10
Update Update Update

0. Epoche 0.51<z<0.75 75. Epoche 0.44<z<0.58 500. Epoche 0.44<z<0.58

SSSSSSS Z 0507697 0486687
00 | o | 00
oo * 10 I % [ I x [
Update Update Update

775. Epoche 0.49<z<0.51 1000. Epoche 0.44<z<0.581275. Epoche 0.48<z<0.53

1675. Epoche 0.44<z<0.592000. Epoche 0.37<z<0.682500. Epoche 0.25<z<0.78

L 043 .
Fehler i : Fehlerkurve
H |
Joo | |
==l = |
4075. Epoche 0.11<z<0.87 0 ottt
0 1275 gpoche 4075

Abb. 6.1 DieEntwicklung desrezeptiven Feldes mit der entsprechenden
Fehlerfunktion beim klassischen XOR-Netz

ven Feldes angeben. Man ednnt, wie bei Epoche 1275 dag&bnis wn (0,0) und dason

(1,0) sehr ahnlich (turkis) werden. Sobald dezrt\bei (1,0) héher wurde, als der bei (0,0),
stimmte das ,GroRerrhaltnis” der Ausgbeverte erstmals mit dem derainingspunkte tber-

ein, und es énnte bis zu einer Sattigung rasch gelernt werden. Es wurden 4075 Iterationen be-
notigt, um den Fehleron 0,1 zu unterschreiten.
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Interessant ist auch, daf3 in Abbildung 5.9 die andenezwei Losungen des XOR-Problems
bei dieser Netztopologie gefunden wurde.

6.1.1.2 Ein ,hybrider* A ufbau

Bei dieser ¥rsuchsreihe wurdeskne \ersteckte Schicht benutzt, esgnur einen Eéktor mit

SumJpSi n als Aktvierungsfunktion. Die Biaskandle deddktors wurden untrainierbar ge-
macht und deren @&cht auf O gesetzt.

ER T

Fle Action Options

Lernrate 0.5

&£ - Fehler <=0,1
Receptort  1.564 1sin
ﬁ 1576 Effector!

Receptorz

Abb. 6.2 Ein kleines Netz fir XOR

Einmal wurden die Geichte im Batcherfahren aufgefrischt, beim anderen wurde das Online-
verfahren angeendet..

6.1.1.2.1 Batch-Update

Resolution: I a0 Zoom: I 50 %

314159

X 314159,
Update |

Abb. 6.3 Rezeptives Feld eines lokalen Minimums bei Batch-Update

In einer \érsuchsreihe mit Batch-Update gelang es dem Netz nur inonezehn Laufen die
Vorgabe zu lernen. Das erfolgreicheihing erfolgte nach ungeféahr 200 Iterationsschritten.

In den anderern sechs Féllen blieb dexidingswrgang in einem lokalen Minimum hangen.
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Im Folgenden méchte ich kurz an Hand des resultierenden nezepieldes aus Abbildung 6.3
meine Interpretation dieses lokalen Minimums geben.

Der Punkt (0,0) unten links wird immer im ,blauen Bereich” des rezeptteldes bleiben, da
beim Eingberektor (0,0) nichts anderes als wieder 0 als Absgerreicht werden kann.ewh

sich die Punkte in die horizontale Richtung ausdehnen, staint(@wl) und (1,0) etas besser

da, was aber durch das deutlich schlechtere Abschneioier{lyl) wieder @mpensiert wird,

der dann pl6tzlich in einem noch ,heil3eren” Bereich gelandet ist. Ziehen sich die Punkte hori-
zontal zusammen, ist an(1,1) in einem kélteren Bereich gelandet, jedoch sind (0 ,1) und (1,0)
ebenalls mit in den kalten Bereich zurlickgerutscht. Die dreviGt®tsdnderungen eines Kanals

pro Epoche heben sich somiggaseitig auf. Analog kann man auch fur déetikale Richtung
argumentieren.

6.1.1.2.2 Online Verfahren

Auch hier wurde das Netz zehnmal trainiert, im Schnitt kam es nach ungefahr sieben Schritten
unter einen Fehleron 0,1.

0292333 2 fosssees
o
v
o |
o % I i x > i % [
vy upits Uit

0. Epoche 0.29<z<0.90 1. Epoche 0.48<z<1 2. Epoche 0.48<z<1

update

3. Epoche 0.50<z<1 4. Epoche 0.17<z<1 5. Epoche -0.14<z<1

oo o]

[T ] — = [N

6. Epoche -0.03<z<1 7. Epoche -0.06<z<1 8. Epoche -0.02<z<1

Abb. 6.4 DieEntwicklung desrezeptiven Feldes beim hybriden XOR-Netz mit
Online-Update
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0.18
Fehlerfunktion
Fehler
0 e N
0 Epoche 8

Abb. 6.5 DieEntwicklung der Fehlerfunktion beim hybriden XOR-Netz

Es hat im Ggensatz zu einenrdining mit Batch-Update die Chance, den Gesamtfehler kurz-
zeitig zu erhohen, avon bei Epoche 1 des oben gezeigten Beispiellaufs sofort Gebrauch ge-
macht wurde. Der Fehler hat sich dort erhéht, da die Erh6hung deal®aubgi (1,1) on 0.9

auf 1 nicht durch die &fringerung der Austhben bei (0,1) und (1,0) wettgemacht werdeamk

ten. Die Tainingsdaten wurden auch in anderer Reihenfolge prasentastniwhts an der
durchschnittlichen finingsdauer anderte.

Receptorl 1. 5}-4 N
‘1510

15 BF Effector

H;Eeptnrz
Abb. 6.6 Dashybride XOR Netz nach dem Training

In Abbildung 6.6 ist zu ednnen, dal sich die Gehte javeils auf 5‘: 1,57 eingestellt haben.
Dies ist nicht weiter erwunderlich, dasmg)zu-ﬂz sm%2+0—

und sm%) +03 D— S|n%2+ 1—D 0 . Man koénnte auch sagen, daB das System numerisch die L6-
sung der Glelchungen

sin(0x+0y) = 0 sin(Ox+1y) =1
0 sin(lx+0y) =1

sin(1x + 1y)

gefunden hat.
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6.1.1.3 Ein welterer hybrider Versuch mit XOR

Bei diesem ¥rsuch wurde eindinplexeres Netz grwendet, um XOR zu trainieren.

Abb. 6.7 DasNetz einesweiteren hybriden XOR-Versuchs

Die Trainingsparameter aven wie in Abbildung 6.2 und es wurde Batch-Upd&evendet.
Nach 350 Epochenav der Fehler unter 0,1 und es stellte sich folgendes rezéfaid ein.

| 0.1 £

o

-

Update |

Abb. 6.8 Ergebniseinesweiteren XOR-Versuchs

Die Werte in den Eaén des rezepten Feldes stgen oder fielen entsprechend monoton weiter
so dal3 hieraen einer Extrapolation der &#e durch das Netz gesprochen werden kann. Extra-
polation ist mit klassischen Sigmoiden kaum erreichitieeinzelne Sigmoide bei einer Eang

be, die ggen Unendlich geht, selberggn einen &nstanten it gehen, so dal’ auch eine Li-
nearlombination wn Sigmoiden immer ggen einen &nstanten \&frt strebt.
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6.1.2 Doppelspirale

Ein anderes klassisches Problem ist das Training einer Doppelspirale. Mit der Doppelspirale ge-

Lernrate 0.1

Auffrischungmethodg Batch
Fehler <=0.1

Tab. 6.2 Parameter fiir ein einfache Doppelspiralproblem

lang es beim besten von 5 Experimenten 71 % der Trainingspunkte richtig zu klassifizieren. Es
wurde dabei allerdings ein festgelegter Grenzwert benutzt, der genau in der ,Mitte* zwischen
Rot und Blau lag.

Ein vor allem &sthetisch schénegEbnis DOLPHINS beimraining dieser Doppelspiralean
das ¥Yng und Yang-Zeichen, @as sich im Anhang findet.

Eine einfachere Version dieser Spirale konnte allerdings erfolgreich trainiert werden.

Effector

Meurond

Abb. 6.9 Ein Netz zur Lésung eines einfachen Doppelspiralproblems

Als Aktivierungsfunktion des Effektors dienfumJpCos, da man hoffte, die bogenartigen
Bewegungen der Spirale mit ihr gut nachahmen zu kénnen.

[-0.993055 z [0sssss
2.2875 =
v
-
-2.2875 _— e —
-2.9385 bl IW
Update |

Abb. 6.10 LOsung eines einfachen Doppelspiralenproblems

Nach 300 Iterationen stellte sich die oben stehende Losung ein.
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Experimente

6.1.3 Polynomiale Approximation

Als Beispielsfunktion dienté(x)::4x-2x2-x3.Gegeben varen 20 Tainingspunkte P(x,f(x)).

6.1.3.1 Approximation durch Kombination mehrerer Potenzfunktionen

Es sollte herausgefunden werden, ob ein Netz, bestehend aus eichtegen Summation der

Faktoren 1,x, & und ¥ in der Lage ist, die #ffizienten des Polynomx-2x?-x3 als Gevichte

einzustellen.

Dazu wurde folgendeseévsuchsnetz aufgebaut:

=
s B
1 Meuron 573
. _:__l_f
o o T
Heceptnf'T-..___l__ Tsls | 0.975 Effectort
T Meurond 015
) ;;.;3
Meurona

Abb. 6.11 Ein Netz zur Faktorisierung

Die Ausgangskanalean Rezeptorl aren alle auf 1 gesetzt und untrainierbar gemaohdewn.
Die Biaskanale @n Neuronl, Neuron2 und Neuron3 wurden auf 0 gesetzt arehveberalls

untrainierbarDie Lernrate betrug 0,1, das Leenfahren var Online-Update.
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Als Ergebnis nach 35000rdiningsdurchlaufen stellte sich das Netz ein, wie in Abbildung 6.12

zu sehen ist. Der Biaskanalrv Efektor 1 stand dabei auf 0.00616.

=

e

A= T

A

Recepto rT T

Meuranl

%

_xz

Heurané

Meurond

f(x) = dx—2x2 =3

Effecton

Abb. 6.12 Ein Netz aus Potenzfunktionen nach 35000 Trainingsdurchlaufen

Die vorgegebene und dieom Netz erzeugte Funktion unterschieden sich nur noch kaum.

Update |

Abb. 6.13 Die vorgegene (rot) und die gelernte Kurve (gelb)
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Das Netz ist in der Lage, mittels deoidibination wn Potenzfunktionen als Akierungsfunk-
tion die Koeffizienten eines Polynoms zu finden, welchegegebene Punkte annahern kann.
Dabei konnen @m Benutzer beliebige Potenzfunktionambiniert werden. Fur die Approxi-
mation eines Funktionsviaufs durch ein Polynom muf3 somiik anderes fkzeug erwen-
det werden. Auf Grundon Zeitmangel &nnten leine \érgleiche mit anderen numerischeerV
fahren angestellt werden, die polynomiale Funktionsapproximation leisten, jedpdielidie-
ser Methode deradrteil in der Einbettbakit der Approximation in neuronale Netze.

6.1.3.2 Approximation durch eine geneelle Folynomfunktion

Es wurde nach der Demonstration des Experimentes aus 6. &idsgéat, eine generelle Po-

Meuron3 27""’3'_317]

e

Receptar! ™. Meuronz

N7

X

Meuranl

Abb. 6.14 Ein Netz mit der generellen Polynomfunktion nach 2200 L&aufen

lynomfunktion zur \érfligung zu haben. Bei ihr steht der n. Bing fur X. Das Egebnis aller
Eingange wird summiert. Es kbénnen beliebig viele Dendriten angehangt werden, eiakelne F
toren konnen ausgelassen werden, indem der entsprechende Kanal auf O und untrainierbar ge-

stellt wird.

Hier offenbarte sich die Erweiterbagit von DOLPHIN, es brauchte ungefahr 5 Minuten, bis
diese Funktionalitat implementiertaw

update |

Abb. 6.15 Das Ergebnis der generellen Polynomfunktion
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6.2 Anwendung Walzstral3e

Das Experiment zeigt auch mit dieser Algrungsfunktion eine gute Annaherung an die-V

gabe, jedoch gelang mit ihm auch nach weiteren 20000 Prasentationenaidexy3daten die
Einstellung der KKeffizienten nicht so gut wie in 6.1.3.1. Momentan ist dguslisierung der
Eingangsnummer der Dendriten noch nicht implementiert, so daf3, nachdeerhiredungen
gezogen sind, nur mittels der Inspektion des entsprechenden Blattes festgestellt werden kann,
welcher Eingng welchem @&rm zugeordnet ist.

6.2 Anwendung Walzstral3e

Mit DOLPHIN konnte man bereits ein ersteslproblem zur Simulation der Auaggsprofile

einer WalzstralRe I6sen. Da der Industriepartner Siemens eine Anmeldung dieser Methode zum
Patent in Erwagung zieht, darf dieseg&unis aus &entschutzgriinden an dieser Stelle noch
nicht veroffentlicht werden.

6.3 Vergleich mit anderen NN-Simulatoren

Im Folgenden sollen kurz dieovztige wn DOLPHIN bei Backpropadion ggeniuber anderen
Simulationswerkzeugen erlautert werden. Dal®iném der besprochenen Simulatoren Shared
Weights implementiert sind, soll gleich an dieser Stelle gesagt sein.

6.3.1 PDP++

PDP++ ist ein in C++an McClelland und anderen geschriebenes, frei erhéltliches Simulati-
onswerkzeug fur neuronale Netze, dageveder Bekanntheit eines der Autoren [RuCl] und sei-
ner Aktualitdt Beachtungerdient.

In der Beschreing der ¥rbindungsklasseon PDP++ wird deutlich, dal3 das Modell der Net-
ze schicht- und nicht einheitenorientiert ist.

»1he Connection class contains the weights Wwhiepresent the séngths of theealationship
between units. Since tleeare typically many marconnections than any other type of object in
a simulation, these objectseatreated specially to speed uppessing speed andduce their
memory consumption.

The main way in whitconnections & diferent than other objects, BkUnits, for @ample is
that they are usually opeaated on in a gsup. Thus, the Con_@Gup class becomes very im-
portant to determining how connections behawvkidc is not the case with a Unit_Qup, for
example

The Con_Goup, and not edtconnection, contains a pointer to the ConSpechpeerns the
behavior of all of the connections in thegp. Also, Con_Gups can contain algorithm-spe-
cific parametes, and in g@nerl algorithms define their own type of ConoGp. When connec-
tions ae created by prjections, a n& Con_Goup is ceated to hold all of the connections for
ead projection.
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6.3.2 Vergleich mit anderen NN-Simulatoren

The basic Connection class (whiis often ableviated Con when metypes ag defined based
on it, eg. BpCon) has only the weight vajwet. Other algorithmswill add other variables as
needed. (...)" (http://mwwcs.cmu.edu/\&b/Groups/CNBC/PDP++/pdp-user_123.html)

Auch in PDP++ ist es damit machpaon der durciCon abekiirzten Klasse abzuleiten, um in
den Unterklassen neue Instaadgablen einzufthren.

»(...) Similarly in the eror phasefirst the derivative of the ar with respect to the activation
(dEdA) of each unit is computed based on cant dEdNet values, and then the dEdNet values
are updated based on thewelEdNet. (...)" http://wwwcs.cmu.edu/\&b/Groups/CNBC/
PDP++/pdp-user_188.html

Die Mdglichkeit, die Aktvierungsfunktion nach jedem einzelnen Ehgvert des Neurons,

also dem Egebnis jedes Eirapekanals, abzuleiten, ist nach der Beschrgjlwes Backpropal-

gorithmus aber dennoch nichtggdoen. Es kdnnen dort nur skalaransferfunktionen nach der
durch Summationarverarbeiteten Eirmngssignale (=aetation of each unit) abgeleitet wer-
den.

6.3.2 ECANSE

ECANSE ist ein kmmerzielles, ebealfls in C++ geschriebene Simulationsumgadp fir neu-
ronale Netze. Auch hier ist es nur moglich, Aalsgfunktionen zu &ndern, nicht abange Ak-
tivierungsfunktionen. Fir ein Netz kann dabei nur eine einzige abe$gnktion eingestellt
werden. [Eca, Seite 215]

6.33 FAST

FAST ist ein bei FORVISS in C geschriebenaauf Geschwindighit optimierter Vérkzeugka-
sten zur Simulation neuronaler Netze. Auch hier sind nur auf der Summation gitatlotes-
funktion beruhende Ausdpefunktionen einstellbadie dann auch fiir alle Einheiten des Netzes
gelten. [ArM, Seite 11]

6.34 SESAME

Einen wirklichen Konkurrenten aufybridem Gebiet hat DOLPHIN mit dem objekt- und daten-
fluBorientierten Simulator SESAME [Lin]. Dieser ist in der Lage, beliebigerdifzierbare
Aktivierungsfunktionen wahrend des BP-Schrittes emvenden. Wahrend der Planung und
den \brarbeiten zu DOLPHIN lag die Dissertation tber SESAME noch nmhswe dald man
sich entschied, zumindest einen Prototypen DOLPHINs auf Grund diesebsfiten fertigzu-
stellen. ,Shared \&ights” sind dort allerdings ebetis nicht implementiert.
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7 Ausblick

Nachdem die am Aahg an das Programm gestellten Anforderungen implementiedew

sind, zeigte sich bei der Anwendung DOLPHIN's im Rahmen des AENEAS Projektes, dal3 es
mit Hilfe der Shared \&ghts und denerallgemeinerten Neuronen tatsachlich méglich ist, Pro-
bleme bei der Simulationon Walzwerlen besser zu lI6sen. Die detailierte Darstellung des er-
folgreichen Ansatzes ist hier leider nicht moglich, da der Industriepartner Siemens eine Anmel-
dung dieser Methode zunatent in Erwagung zieht und sie awsdhtschutzgrinderoxher

nicht veréffentlicht werden darf.

Dieser Erfolg weckte bei den Anwendern dennath nach einer Erweiterung des Systems.
Folgende Kmponenten wéren noch zu implementieren:

— Gleichzeitige Tainierbarleit DOLPHIN‘s mit einem Tainingsset und Midation des
Trainings durch einenebtset. Fur beide sollteyeils eine Fehlerkuerangezeigt werden.

— Flexiblere Handhaing des Wight Sharings, @nze Kanalschichten sollten mit anderen
Kanalschichten geteilt werden kdénnen.

— Weitere Lernerfahren (Quickprop, 8honennetze, Cascade Correlation).

— 2D-Plotter der analog zum 3Ddfb-Plotter das & halten eines Neurons in Abhangegk
von beliebigem Input beschreibt.

— 3D-Plotter der das rezepte Feld nichtérbig sondern dreidimensional darstellt.

— Implementierung deserfahrens aus 3.5, so dal3 Netze gekapselt, als Modul gespeichert
und in andere Netze eingehangt werden kénnen.

Beim Entwurf der Netzarchitekturax der wichtigste Diskussionspunkt, ob nun zuerst das Mo-
dell des Netzes und dann eine erste Benutzeroberflache zu implementieren ist, odehimgek
Ich denlke, dal3 ich gut daran tat, mir lange Gedsmitber das Modell und dessen Implementie-
rung zu machen, er ich mit der Oberflachenprogrammierung anfing. Jedoch hatte ich ohne
Drangen nach ersten benutzbaregebnissen whl zu lange an einem Modell gefeilt, das dann
maoglicherweise doch ohne praktischeer\gavesen ware. Sehr gute Ideen habe ich, wenn
auch erst sehr spat, aus [Lin] erhalten, der in seinem Ausblick zurecht fordert, datenflu3orien-
tierte Basisbausteine fir Simulatoren neuronaler Netzeereinheitlichen. Uber CORB
konnten dann s@y Netze oder Einheiten DOLPHINs mit SESAMéa&nkmunizieren, wichtig

ware dafur abedal? auch BP-Netze miteinandenkponierbar wirden. Eine andere langfristi-

ge Perspekie konnte sein, mittelsisualWave DOLPHIN als Internet-Seev zur \érfligung zu
stellen, méglicherweise nur als Front-End ud&HF als Back-End zur Berechnung zeitkriti-
scher Probleme. Dazu musste Hot®naach \isualWave portiert werden, @as sicher &ine

leichte aber daftir sehr lohnende Aalbg ware. Die Benutzer stellen das Netz zusammen, schik-
ken die Tainingsdaten und erhalten nach kurzer Zeit ihgeeBnisse. \@hn sie kine Kenntnis-

se Uber neuronale Netze besitzen, konnte ihnen eine Demonstration weiterhelfen, oder sie treten
direkt mit einem Mitarbeiter in 8ntakt. Derartige Interakfitdt mit einem Kmpetenzzentrum

fur neuronale Netze ware sicher flr vielevate und geschéftliche Nutzer reatlv
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Abb. 8.1 Das Yin-Yang Symbol als asthetisch bestes Ergebnis DOLPHINs
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