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Kapitel 1

Inhalts

�

ubersicht

Diese Arbeit ist im Rahmen des Graduiertenkollegs \Strukturbildungs-Prozesse" der Deut-

schen Forschungsgemeinschaft (DFG) entstanden und besch

�

aftigt sich mit einer speziellen

Form der Strukturiertheit von Systemen, n

�

amlich der Modularit

�

at. Konkret geht es dabei

um die Modularit

�

at von neuronalen Netzen.

In Kapitel 2 untersuche ich zun

�

achst zwecks einer genaueren Begri�sbestimmung die Ver-

wendung des Begri�s Modularit

�

at in verschiedenen Disziplinen, insbesondere der Elektro-

nik/EDV, der Biologie/Zoologie und den Neurowissenschaften, arbeite charakteristische

Merkmale des Begri�s heraus und versuche eine abstrakte De�nition.

In Kapitel 3 richtet sich der Fokus dann auf neuronale Netze. Es werden zun

�

achst ei-

nige Netzmodelle mit modularem Charakter vorgestellt, die man in der Fachliteratur

beschrieben �ndet. Dabei gehe ich aus von Modellen, die in der neurowissenschaftlichen

Debatte um die Modularit

�

at von kognitiven Prozessen argumentative Verwendung �nden

und beschreibe anschlie�end Netzmodelle, die motorisches Verhalten, insbesondere Lauf-

verhalten, simulieren und durch ihren modularen Aufbau gepr

�

agt sind. Anschlie�end wird

konkreter auf die spezielle Klasse der Multilagen-Perzeptrone (MLP) eingegangen, wobei

zwei verschiedene Arten, wie ein MLP in Module zerfallen kann, vorgestellt werden. Ich

schildere jeweils einige Beispiele f

�

ur modulare Modelle aus der Literatur, die ich danach

anordne, wie manuell, bzw. automatisch die Aufteilung der Aufgabe erfolgt.

In Kapitel 4, dem experimentellen Teil der Arbeit, wird die Modularisierung von Multi-

lagen-Perzeptronen n

�

aher untersucht. Dazu verwende ich Test-Probleme unterschiedlicher

Art, die aufgrund ihrer Konstruktion erwarten lassen, da� modulare Netze zu ihrer L

�

osung

geeignet sein k

�

onnten. Zun

�

achst interessiert mich, ob eine bereits vor Beginn des Trainings

aufgrund der Kenntnis der Aufgaben-Konstruktion festgelegte modulare Netzstruktur bei

diesen Aufgaben vorteilhaft ist. Eine weitergehende Frage betri�t dann die Entstehung

modularer Netzstrukturen im Verlaufe des Lernens in nicht derart vorstrukturierten Net-

zen. Dazu werden Verfahren entwickelt und getestet, die eine solche Modularisierung

unterst

�

utzen. Schlie�lich wird ein evolution

�

ares Verfahren entwickelt und getestet, das

die optimale modulare Vorstrukturierung ohne Kenntnis der Aufgaben-Konstruktion al-

lein aus den Daten herleitet.

In den Experimenten ist es wichtig, ein Ma� f

�

ur die Modularit

�

at der Netze zur Verf

�

ugung

zu haben. Dazu werden ein auf einer optimalen Partitionierung der Neuronenmenge

beruhendes Ma� und alternativ ein leichter zu berechnendes aber weniger aussagekr

�

aftiges

modul-unabh

�

angiges Strukturiertheits-Ma� entwickelt.

In Kapitel 5 werden die Ergebnisse der Arbeit schlie�lich zusammengefa�t und diskutiert.
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Kapitel 2

Modularit

�

at in Technik und Natur

2.1 Modularit

�

at als technischer Begri�: Das Bauka-

stenprinzip

Modularit

�

at ist weder formal mathematisch noch in der nat

�

urlichen Sprache ein klar de-

�nierter Begri�. Wenn man

�

uber Modularit

�

at abstrakt ohne Bezug zu einem bestimmten

engen Verwendungsgebiet sprechen m

�

ochte, etwa um zu pr

�

ufen, inwieweit der Begri� dien-

lich zur Beschreibung von Sachverhalten sein kann, f

�

ur die er bisher noch nicht verwendet

wird, so mu� man versuchen, sich den allgemeinen Begri� induktiv aus seiner Verwen-

dung in den verschiedenen Sachgebieten herzuleiten. In den drei ersten Abschnitten dieses

Kapitels werde ich zu diesem Zweck auf die Sachgebiete Technik, Biologie und Neurowis-

senschaft eingehen und jeweils am Ende zusammengefa�t, was Modularit

�

at im jeweiligen

Gebiet bedeutet, wozu sie dient und wie sie entsteht.

Modularit

�

at ist ein Begri�, der uns vor allem aus der Welt der Technik vertraut ist.

Hier hat er seinen Ursprung, auch wenn er gelegentlich in anderen Bereichen Verwendung

�ndet. Im Lexikon wird ein Modul 1972 als eine austauschbare Funktionseinheit in ei-

nem elektrischen Ger

�

at beschrieben oder noch konkreter als eine Baugruppe aus auf einer

Keramikplatte eng zusammengebauten und mit Kunstharz vergossenen elektronischen

Bauelementen (Brockhaus, 1971; Knaur's Lexikon der Technik, 1972). Solche Module

waren in den 60er Jahren in der Elektronikbranche modern, bevor sie von sogenannten

\integrierten Schaltungen" abgel

�

ost wurden. Diese \Chips" vereinen im Gegensatz zu

den Modulen eine Vielzahl unterschiedlicher Funktionen auf engstem Raum und k

�

onnen

exibel als Gesamtschaltung f

�

ur bestimmte Aufgaben hergestellt werden. Sie stellen als

Bauteil eines Ger

�

ates in gewissem Sinne immer noch ein Modul dar, k

�

onnen aber nur als

Ganzes ausgetauscht werden, w

�

ahrend bei Ger

�

aten in Modulbauweise einzelne Teilfunk-

tionen austauschbar und auch unabh

�

angig herstellbar sind.

Die Modulbauweise stellt also historisch ein

�

Ubergangsstadium dar, das f

�

ur eine Weile eine

M

�

oglichkeit bot, komplexere elektrische Ger

�

ate als zuvor herzustellen und zu reparieren,

indem statt un

�

ubersichtlichen und nur als Gesamtschaltung funktionst

�

uchtigen Verschal-

tungen von elektronischen \Atomen" wie Kondensator, Spule, Widerstand und Transistor

in ihrer Funktion genau spezi�zierte, und damit austauschbare, wiederverwendbare und

getrennt, d.h. auch arbeitsteilig und u.U. kosteng

�

unstiger herstellbare Teilschaltungen

verwendet wurden, deren Verbindungsstruktur einfacher und klarer und damit auch we-

niger fehleranf

�

allig, bzw. leichter auf Fehler hin zu untersuchen war.

Der Begri� Modul �ndet heute auch in anderen Bereichen der Technik Verwendung, und

9



Abbildung 2.1: Elektronisches Modul. Aus: (Knaur's Lexikon der Technik, 1972)

zwar neben dem Maschinen- und Fahrzeugbau ganz besonders in der Datenverarbeitung

und Software-Entwicklung. Hier wurden im Zuge der Professionalisierung der Program-

mierbranche Prinzipien des \Software-Engineering" entwickelt, die eine strukturierte und

robuste Entwicklung und Pege von gro�en Programmen erst m

�

oglich machten. Die

Aufteilung von Programmen in Module ist dabei von herausragender Bedeutung. Sie

erm

�

oglicht die unabh

�

angige Entwicklung und

�

Anderung von Programmteilen durch genaue

Festlegung der Eingabe- und Ausgabedaten der Module, einer sogenannten Schnittstellen-

Spezi�kation. Auch wird die Verst

�

andlichkeit des Gesamtprogramms erh

�

oht, wenn man

sich bei der Analyse zun

�

achst auf die einfachen Beziehungen zwischen Modulen konzen-

trieren kann, und die u.U. komplexen Abl

�

aufe im Inneren des Moduls verborgen bleiben

(\information hiding"). In j

�

ungerer Zeit hat sich die Art und Weise der Modularisierung

von Programmen dahingehend weiterentwickelt, da� die Gesamtdatenmenge, auf der ein

Programm operiert, in Untermengen geteilt wird, die jeweils mit allen Funktionen, die auf

ihnen operieren, zu \abstrakten Datentypen" oder \Objekten" zusammengefa�t werden.

Zu einer Aufteilung des Datenu�es kommt damit eine Aufteilung der Zust

�

andigkeiten von

Funktionen f

�

ur nur bestimmte \Arten" von Daten hinzu. Dies kann die Verst

�

andlichkeit

von Programmen dadurch noch weiter erh

�

ohen, da� diese Programmkonstrukte auf einer

�

au�eren Ebene semantischen Konzepten der Lebenswelt angen

�

ahert werden. Schlie�lich

k

�

onnen gro�e Programme auf unterschiedlichen Hierarchieebenen modular sein, von der

groben Einteilung in \Kernel" und (graphische) Ober

�

ache bis hinunter zum einzelnen

Algorithmus f

�

ur eine Teilfunktion, der wie z.B. der Quicksort-Algorithmus den von ihm

zu bearbeitenden Datensatz rekursiv bis hin zu nur noch Elementaroperationen erfordern-

den Kleinstdatens

�

atzen aufteilt. Eine wichtige Motivation f

�

ur eine modulare Aufteilung

ist zuletzt auch die M

�

oglichkeit, verschiedene Programmteile, sofern sie unabh

�

angig von-

einander sind, parallel auf verschiedenen Prozessoren ablaufen zu lassen und somit die

Laufzeit des Programms zu verringern.

Was bedeutet Modularit

�

at also in der Technik? Zusamenfassend l

�

a�t sich sagen, da�

in der Technik von Modulen gesprochen wird, wenn elektrische Ger

�

ate, Maschinen oder

Programme nicht direkt aus elementaren Teilen, seien es Widerst

�

ande, Schrauben oder

Programmzeilen, aufgebaut sind, sondern sich aus komplexeren Komponenten zusam-

mensetzen. Durch die Verbindung dieser Module entsteht dabei insgesamt eine einfachere

Struktur als durch einen direkten Aufbau, weil die Teile, aus denen ein Modul selbst be-

steht, untereinander st

�

arker als nach au�en hin verbunden sind. In diesem Sinne sind die

Module voneinander relativ unabh

�

angig. Die Module, aus denen ein technisches System

10



besteht, k

�

onnen unterschiedliche Funktionen haben und sie k

�

onnen selbst wieder statt aus

elementaren Teilen aus Modulen aufgebaut sein, wodurch dann eine geschachtelte und in

diesem Sinn hierarchische Gesamtstruktur entsteht.

Wozu dient Modularit

�

at? Der Vorteil modularer technischer Systeme besteht darin, da�

die Module als Folge ihrer relativen Unabh

�

angigkeit, also der einfachen und klar de�-

nierbaren Verbindungsstruktur, getrennt voneinander entwickelt, repariert, ausgetauscht

und an anderer Stelle wiederverwendet werden k

�

onnen. Au�erdem ist der Aufbau der

modularen Systeme besser verst

�

andlich.

Und wie kommt Modularit

�

at zustande? Die Kunst des Ingenieurs besteht oft gerade dar-

in, eine Aufteilung eines Problems zu �nden, die eine L

�

osung durch ein modulares System

erlaubt. Zwei Design-Prinzipien stehen ihm dabei zur Verf

�

ugung. Er kann zum einen

\bottom-up" vorgehen, d.h. mit kleinen L

�

osungen f

�

ur Teilprobleme beginnen, und aus

diesen immer gr

�

o�ere Systeme zusammensetzen. Bei diesem Vorgehen kann er auf evtl.

bereits vorhandene Module zur

�

uckgreifen. Problematisch ist dann aber, ob sich diese

letztlich zu einer L

�

osung zusammenf

�

ugen lassen. Zum anderen kann er vom Gesamtpro-

blem ausgehen, das er zun

�

achst in wenige etwas kleinere Probleme zerlegt, die dann evtl.

noch weiter zerlegt werden (\top-down"). Problematisch ist hier, da� nicht gesichert ist,

ob man auf diese Weise zu bereits gel

�

osten Teilproblemen gelangt.

2.2 Modularit

�

at: ein Begri� f

�

ur die Biologie?

Die Beschreibung biologischer Systeme durch den technischen Begri� Modularit

�

at er-

scheint zun

�

achst seltsam unangebracht. Und tats

�

achlich �nden einige Merkmale, die den

Begri� im technischen Bereich wesentlich kennzeichnen, in der Natur keine Entsprechung,

und zwar jene, die einen kreativen, planenden, intelligenten Ingenieur voraussetzen. In der

Natur gibt es keinen Sch

�

opfer, der einen gro�en Entwurf in handliche, an ihrer Schnitt-

stelle klar de�nierte Teile zerlegt, oder der einzelne Module unter Einbringung seines

Wissens systematisch kombiniert. Es gibt keinen Ingenieur, dessen Arbeit dadurch er-

leichtert wird, da� ihm die Struktur verst

�

andlich ist, da� er einzelne Module unabh

�

angig

von den anderen

�

andern oder austauschen oder einmal entwickelte Module an anderer

Stelle wiederverwenden kann.

Andere Merkmale hingegen �nden sich auch in der Natur. Auch lebende Systeme sind

durch eine hierarchische Schachtelung funktionaler Einheiten gekennzeichnet, die in sich

abgeschlossen sind und trotz eines komplexen Inneren nur

�

uber schmale Schnittstellen

mit anderen Einheiten kommunizieren. Auch in der Natur k

�

onnen anscheinend gro�e

Organismen nur existieren, wenn sie aus solchen getrennten Teilsystemen aufgebaut sind.

Die biologischen Systeme entstehen nicht durch rationale Sch

�

opfungsakte, sondern ent-

wickeln sich in steter Anpassung an ihre Umwelt durch Prozesse wie Evolution, Wachstum

oder Lernen. Die Art der Organisation, die diese Prozesse hervorbringen, zeichnet sich

durch zwei Merkmale aus, n

�

amlich funktionelle Di�erenzierung und Integration in eine

hierarchisch geschachtelte Ordnung. Unter funktioneller Di�erenzierung kann man auch

das Prinzip der Arbeitsteilung verstehen (Hesse, 1935). Je verschiedenartige Teile wid-

men sich speziellen Funktionen an verschiedenen Orten und sind f

�

ur ihr

�

Uberleben darauf

angewiesen, da� andere Spezialisten ebenfalls ihre Arbeit tun. Diese Spezialisierung ist

bestimmt durch die kleinste lebende Einheit des Organismus, die Zelle, samt ihren Un-

terstrukturen. Ihre Di�erenzierung in verschiedenartige Zellarten erm

�

oglicht den Aufbau

der n

�

achsth

�

oheren Hierarchiestufe, n

�

amlich den Aufbau von Gewebe verschiedenen Typs,

aus denen sich in der n

�

achsten Stufe die unterschiedlichen Organe und Organsysteme

11



zusammensetzen, aus denen schlie�lich der Gesamtorganismus aufgebaut ist. Diese Dif-

ferenzierung und Integration ist sowohl ein Merkmal der Entwicklung der Individuen als

auch der Evolution der Arten.

Hesse beschreibt die Vorteile dieser komplexen Organisation im Vergleich zu einfacheren

Lebensformen. Sie f

�

uhrt insgesamt zu einer h

�

oheren \Energie der Lebens

�

au�erungen",

erm

�

oglicht aber auch eine feinere Abstufung der Einzelleistungen in Anpasssung an die

jeweiligen Bed

�

urfnisse. Die einzelnen Spezialisten sind nicht durch Nebenfunktionen be-

eintr

�

achtigt und k

�

onnen sich ganz ihrer Funktion anpassen. Es entsteht eine Vielzahl

von Variationsm

�

oglichkeiten, je nachdem wieviel ein Spezialist in einem Individuum oder

einer Art von seiner speziellen Eigenart beitr

�

agt. Die evolutive Anpassung ist dadurch er-

leichtert, da�

�

Anderungen nur an einer relativ geringen Zahl von K

�

orperzellen notwendig

sind, um sich ver

�

anderten Gegebenheiten anzupassen. Schlie�lich erm

�

oglicht die Di�e-

renzierung auch erst das Gr

�

o�enwachstum, indem sie kompaktere K

�

orperformen, als sie

ein Verband gleichberechtigter Zellen gestattet, zul

�

a�t, und indem sie die Bildung von

St

�

utzgewebe und schlie�lich des mittleren Keimblatts und der Skelettknochen erm

�

oglicht.

Hesse beschreibt aber auch den gro�en Nachteil der komplexen Organisation, n

�

amlich ihre

mangelnde Robustheit: das Ganze wird n

�

amlich insofern zum Sklaven seiner Teile, als

jede St

�

orung eines Einzelorgans den ganzen K

�

orper betri�t. Au�erdem werden durch die

gesteigerte \Intensit

�

at der Lebens

�

au�erungen" auch die Anspr

�

uche gesteigert, die die Teile

an die Versorgung mit Nahrung und Sauersto� und an die Gleichm

�

a�igkeit der

�

au�eren

Bedingungen stellen. Eine besondere Stellung zwischen sehr einfachen und sehr komplexen

Organisationsformen nimmt die Wiederholung gleichartiger Elemente ein, so z.B. wenn

statt wenigen gro�en gleichartigen Zellen viele kleine f

�

ur die gleiche Funktion verwendet

werden. Hesse nennt das intensive Arbeitsteilung (statt extensiver Arbeitsteilung durch

funktionale Di�erenzierung). Ein anderes Beispiel ist die Entstehung von Organismen,

die in gleichartige Segmente gegliedert sind, von denen jedes noch alle lebensnotwendigen

Organe enth

�

alt. Diese Organisation ist zum einen immer noch sehr robust, zum anderen

scheint sie oft die Vorstufe zu weiter ausdi�erenzierten Formen zu bilden (Wagner, 1995).

In der Tatsache, da� Teile, die sich mehr voneinander unterscheiden auch st

�

arker von-

einander abh

�

angig sind, scheint zun

�

achst ein Widerspruch zu liegen: wie sollen die ver-

schiedenen Teile in ihrer Unterschiedlichkeit noch miteinander kommunizieren k

�

onnen

und was sollte z.B. ein Wadenmuskel der Leber mitzuteilen haben? Die Kommunikati-

on zwischen entfernt liegenden Teilen wird in h

�

oheren Organismen durch zwei zentrale

Mechanismen erm

�

oglicht, n

�

amlich chemisch durch den Blutkreislauf und elektrisch durch

das Nervensystem. Aber

�

uber diese Tr

�

ager lassen sich nur Signale

�

ubermitteln, die zur

Funktion anregen k

�

onnen: funktionieren m

�

ussen die einzelnen Organe dann selber. Indem

die Abl

�

aufe in den einzelnen Organen also nicht im D�etail von den Zust

�

anden anderer

Organe abh

�

angen, sind sie unabh

�

angig, indem sie aber sowohl auf Reize als auch auf

das

�

Uberleben des Gesamtorganismus angewiesen sind, sind sie unselbst

�

andig. In diesem

Sinne kann man die Organe als halb-autonome Einheiten bezeichnen.

Wagner �ndet in der biologischen Literatur die Tatsache, da� Organismen aus halb-

autonomen Einheiten aufgebaut sind, an vielen Stellen gew

�

urdigt und fa�t die verschie-

denen Konzepte unter dem Stichwort der Modularit

�

at zusammen. Er zitiert das Konzept

der Gen-Netze (Bonner, 1988)), wonach sich Gene und Genprodukte im Laufe der Ent-

wicklung in getrennte Gruppen teilen und weist auf das alte Konzept der Dissoziabilit

�

at

(Needham, 1933; Gould, 1977) der Entwicklungsprozesse hin, wonach sich diese, obwohl

sie in der Natur integriert verlaufen, experimentell trennen lassen: so kann Wachstum oh-

ne Di�erenzierung erfolgen, Kernteilung ohne Zellteilung etc.. Er selber schl

�

agt vor, die

Homologen der vergleichenden Anatomie, also die Grundeinheiten des morphologischen
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Ph

�

anotyps, als entwicklungsm

�

a�ig und genetisch individualisierte Teile und als \Baustei-

ne" (building blocks) des Anpassungsprozesses anzusehen.

Wagners besonderes Interesse gilt der Frage nach der Evolution des Strukturmerkmals Mo-

dularit

�

at: Worin liegt der

�

Uberlebenswert dieser Eigenschaft und wie wird sie hergestellt?

Nach Wagner liegt der Vorteil einer modularen Struktur darin, da� der Evolutionsproze�

als solcher durch eine modulare Organisation erleichtert wird: wenn unabh

�

angige biologi-

sche Funktionen existieren und im Genom unabh

�

angig voneinander codiert sind, so erh

�

oht

sich dadurch die genetische Variierbarkeit einzelner Merkmale, da die Wahrscheinlichkeit

von - m

�

oglicherweise t

�

odlichen - \Nebenwirkungen" (pleiotropischen E�ekten) verringert

ist. Auf diese Weise kann die Evolution schrittweise verlaufen, eine Eigenschaft, die, wie

Computersimulationen mit evolution

�

aren Algorithmen zeigen, f

�

ur die E�zienz der Evolu-

tion entscheidend ist. Eine

�

ahnliche Vorstellung hatte bereits Hesse ge

�

au�ert (siehe oben),

ohne

�

uber die genaue Idee des genetischen Codes verf

�

ugen zu k

�

onnen.

�

Uber die Art und Weise, wie die Evolution der Modularit

�

at vonstatten gehen k

�

onnte, sagt

Wagner, da� der Weg der Parzellierung eines Ganzen als allgemeiner Mechanismus weiter

verbreitet ist als die Integration von Einzelnem. Als Modell f

�

ur den Mechanismus der

Parzellierung durch Selektion schl

�

agt er vor, da� jeweils immer nur einzelne Eigenschafts-

komplexe zu einem gegebenen Zeitpunkt einem Druck, sich zu ver

�

andern, ausgesetzt sind,

w

�

ahrend alle anderen Komplexe dem Druck unterliegen, sich gerade nicht zu ver

�

andern.

Was bedeutet Modularit

�

at also in der Biologie? Auch in der Biologie, sind wie in der Tech-

nik Module Teile eines Gesamtsystems (meistens eines Organismus, aber z.B. auch einer

Population von Individuen), welche voneinander relativ unabh

�

angig (\halb-autonom")

sind, weil sie

�

uber ein komplexes Eigenleben und relativ wenige Verbindungen zur Um-

welt verf

�

ugen. Die Spezialisierung von Modulen auf unterschiedliche Funktionen und die

Bildung von geschachtelten Strukturen sind herausragende Strukturmerkmale vieler bio-

logischer Systeme. Aber auch das ungeschachtelte Nebeneinander gleichartiger Module

tritt auf (\extensive/intensive Arbeitsteilung").

Wozu dient die Modularit

�

at von biologischen Systemen? Erst die Aufteilung in relativ

unabh

�

angige Teilsysteme erm

�

oglicht funktionale Spezialisierung und Schachtelung. Aber

Modularit

�

at hat einen zus

�

atzlichen Vorteil, n

�

amlich da� sie der Evolution die M

�

oglichkeit

bietet, den Ph

�

anotyp ver

�

anderten Umweltbedingungen schrittweise anzupassen, indem

jeweils nur einige wenige Module ver

�

andert werden brauchen. Die unabh

�

angige Ver

�

ander-

barkeit von Modulen ist also ein Vorteil, den technische und biologische modulare Systeme

teilen.

Wie entsteht die Modularit

�

at von biologischen Systemen? Auch in der Biologie gibt es

einen \bottom-up" und einen \top-down" Weg zur Modularit

�

at, also die Integration von

einzelnem und die Parzellierung eines Ganzen. Wie diese Umordnungen auf der Ebene

des Genotyps, bzw. der Genotyp-Ph

�

anotyp-Funktion verursacht werden, ist eine aktuelle

Frage der Forschung.

2.3 \The Modularity of Mind"

Es k

�

onnte sein, da� die Neurowissenschaft, insbesondere die kognitive Neurowissenschaft

und die Neuroanatomie, die erste nicht-technische Disziplin gewesen ist, die explizit den

Begri� Modularit

�

at gebraucht hat, ja wo dieser Begri� sogar einen zentralen Diskussi-

onspunkt bezeichnet. Dies mag damit zu tun haben, da� schon seit vielen Jahren die

Diskussion um eine Analogie von Gehirnen und Computern diese Wissenschaften pr

�

agt
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und somit die Einf

�

uhrung eines zun

�

achst so technisch anmutenden Begri�s hier nahelie-

gender gewesen ist.

Neuroanatomische Module

In der Neuroanatomie werden die Begri�e modular und hierarchisch zur Beschreibung der

neuronalen Feinstruktur der sensorischen Bereiche des Cortex, z.B. des visuellen Cortex',

verwendet (VanEssen et al., 1990). Modular hei�t in diesem Zusammenhang, da� nicht

alles mit allem verbunden ist, sondern in bestimmten Arealen z.B. Streifenmuster der

okularen Dominanz gefunden werden oder da� es parallele Informationsstr

�

ome gibt, die

unterschiedliche Merkmale des sensorischen Signals verarbeiten, wie die P- und M-Str

�

ome,

die die visuelle Detektion des \Was" bzw. des \Wo" eines Objekts leisten.

Fodors Vorstellung einer modularen Kognition

Was die kognitive von der rein anatomischen Neurowissenschaft unterscheidet, ist die

Frage nach dem Zusammenhang von Gehirn und Geist. Es kann wohl kein Denken im

eigentlichen Sinne ohne eine Art Gehirn geben, aber inwieweit Denken, Wahrnehmung

und Bewu�tsein durch die neurophysiologische Grundlage eingeschr

�

ankt oder determi-

niert werden ist zusammen mit der Frage, wie sich die Funktionsweise dieser Prozesse

in psychologischen Kategorien beschreiben l

�

a�t, ein zentrales Problem, das man hier zu

kl

�

aren versucht.

Die Frage nach der Modularit

�

at des Gehirns entstammt dieser Diskussion und ist somit

auch eine Frage nach der Modularit

�

at des Geistes. Aufgebracht wurde sie durch das

einu�reiche Buch \The modularity of mind" von Jerry Fodor (Fodor, 1983; Fodor, 1985).

Dieser hat darin Thesen

�

uber die Organisation von Gehirn und Geist aufgestellt, die ich

im folgenden zusammenfassen m

�

ochte, bevor im anschlie�enden Abschnitt Rezeption und

Kritik dieser Thesen geschildert werden.

Fodor richtet sich mit seinen Thesen vom Aufbau der Kognition gegen eine Richtung in der

Neurowissenschaft, die in der Kognition alle Prozesse als vollst

�

andig untereinander ver-

kn

�

upft ansieht, den Interaktionismus. In Anschlu� an die Ideen der Fakult

�

atspsychologie

von Gall aus den zwanziger Jahren, sieht Fodor die Kognition als prinzipiell zusammen-

gesetzt an. Er teilt dabei die kognitiven Prozesse in zwei Arten, n

�

amlich Wahrnehmung

auf der einen und h

�

ohere Prozesse wie Denken und Probleml

�

osen auf der anderen Seite.

Von den Wahrnehmungsprozessen behauptet er, sie seien modular, w

�

ahrend alle h

�

oheren

Prozesse nicht-modular seien.

Modulare (Wahrnehmungs-) Prozesse sind nach seiner Au�assung durch folgende Eigen-

schaften gekennzeichnet:

� Sie sind informationell gekapselt (informationally encapsulated) (oder auch: kogni-

tiv undurchdringlich, cognitively impenetrable). Sie laufen ab, ohne auf Informatio-

nen aus h

�

oheren Zentren oder anderen Modulen angewiesen zu sein. Insbesondere

lassen sie sich nicht willentlich beeinussen.

� Sie sind bereichsspezi�sch (domain-speci�c). Sie verarbeiten nur jeweils bestimmte

Arten von Daten.

� Sie liefern seichte Ausgaben (shallow outputs). Die Ausgaben m

�

u�en weiterverar-

beitet werden, um semantischen Gehalt zu erlangen.

� Sie sind obligatorisch (mandatory). Ihre Ausf

�

uhrung kann nicht verhindert werden.
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� Sie sind schnell, weil sie auf \festverdrahtete" (hard-wired) neuronale Verbindungen

zur

�

uckgreifen.

� Sie sind deshalb auch angeboren (innate).

� Sie sind lokal.

� Sie haben eine bevorzugte Verarbeitungsrichtung (bottom-up).

Beispiele sind f

�

ur Fodor die visuelle Wahrnehmung, aber auch das Verstehen gesprochener

Sprache. Die Prozesse der h

�

oheren Kognition haben f

�

ur Fodor dagegen all jene Eigen-

schaften, die die modularen Prozesse nicht haben; sie sind langsam, global, willentlich

beeinu�t, haben keine bevorzugte Richtung und integrieren viele ober

�

achlich verschie-

dene Bereiche. Als ein analoges Beispiel f

�

ur solche Prozesse nennt er den historischen

Proze� wissenschaftlicher Entdeckungen.

Aus Fodors fr

�

uheren Arbeiten stammt seine Vorstellung von einer angeborenen einheit-

lichen \Sprache des Denkens" (language of thought, LOT), in der Repr

�

asentationen der

Au�enwelt wie in einer formalen Grammatik manipuliert werden (Fodor, 1975). Diese Ma-

nipulationen �nden nun nach seinen Architekturvorstellungen in den h

�

oheren Prozessen

statt, w

�

ahrend die Module die

�

Ubersetzungsarbeit leisten.

Rezeption von Fodor

Die Thesen von Fodor haben seit ihrem Erscheinen ein Leitbild dargestellt, das zu widerle-

gen oder zu best

�

atigen viele Wissenschaftler sich herausgefordert gef

�

uhlt haben und das so

dazu beigetragen hat, die Aussagen der Neurowissenschaft wesentlich zu sch

�

arfen. Eines

der Gebiete, in denen Fodors Thesen Anla� zu fruchtbaren Diskussionen gegeben haben,

ist die klinische und experimentelle Neuropsychologie, wo durch Moscovitch und Umilt�a

dem Merkmalskatalog von Fodor entsprechende Kriterien f

�

ur die Modul-Eigenschaft de�-

niert worden sind, die eine direkte Anwendung auf klinische Befunde zulassen (Moscovitch,

1995; Moscovitch and Umilt�a, 1990). Drei Eigenschaften werden dabei als essentiell her-

ausgestellt: Das Kriterium der informationellen Kapselung gilt danach als erf

�

ullt, wenn

die Funktion eines Moduls trotz allgemeinen intellektuellen Zusammenbruchs, der durch

Degeneration oder Sch

�

aden in anderen Bereichen hervorgerufen ist, intakt bleibt. Als

Beispiel nennt Moscovitch die Erhaltung von 3-D Objektrepr

�

aentationen in Alzheimer-

Patienten, obwohl diese die Natur der Objekte nicht mehr erkennen. Bereichsspezi�t

�

at

ist erf

�

ullt, wenn sich Belege f

�

ur eine funktionale Spezialisierung �nden, d.h. wenn loka-

le Sch

�

aden nur die Verarbeitung von bestimmten Arten von Information beeintr

�

achtigen.

Als Nachweis f

�

ur solche nur lokalen Beeintr

�

achtigungen dienen \Doppelte Dissoziationen",

worunter man die Beobachtung versteht, da� ein Schaden an einem Ort eine F

�

ahigkeit

st�rker beeintr

�

achtigt als eine andere, eine Verletzung an einem anderen Ort aber gerade

das Gegenteil bewirkt. Schlie�lich ist das Kriterium der seichten Ausgabe erf

�

ullt, wenn

sich nachweisen l

�

a�t, da� in bestimmten Bereichen die normale Informationsverarbeitung

zwar funktioniert, die Ausgaben aber nicht mehr semantisch interpretiert werden k

�

onnen.

So gibt es Patienten, die auf einer pr

�

asemantischen Ebene noch mit visuellen Eingaben

umgehen k

�

onnen, indem sie z.B. verschiedene Ansichten des gleichen Objekts einander

zuordnen k

�

onnen, die diese Objekte aber nicht mehr identi�zieren oder einer Klasse zu-

ordnen k

�

onnen.

Mit Hilfe dieser Kriterien ist versucht worden, eine Reihe kognitiver Prozesse als mo-

dular zu klassi�zieren. Als prototypisches Beispiel eines modularen Prozesses gilt dabei
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die Wiedererkennung von Gesichtern, Review in (Nachson, 1995). Andere Prozesse sind

dagegen hinsichtlich ihrer Einordnung als modular/nicht-modular noch umstritten: f

�

ur

r

�

aumliche Aufmerksamkeit etwa, die in den sogenannten \Neglect Syndromen gest

�

ort ist,

ist unklar, ob es jeweils bereichsspezi�sche Mechanismen f

�

ur visuelle, taktile, auditorische

und motorische Aufmerksamkeit gibt (Umilt�a, 1995) oder ob zumindest in einigen der

Bereiche die Aufmerksamkeit durch gemeinsame Mechanismen gesteuert wird (Behrmann

et al., 1995; Soroker et al., 1995).

Auch bei der Sprachwahrnehmung, einem klassischen Kandidaten f

�

ur ein Modul, ist seit

langem umstritten, inwieweit top-down Ein

�

usse (die f

�

ur ein echtes Modul nach Fodor

verboten sind) die Wahrnehmung beeinussen. Faust et al haben dazu das interessan-

te Ergebnis gefunden, da� sich die Gehirnh

�

alften in diesem Punkt unterscheiden (Faust

et al., 1995): W

�

ahrend in der linken Hemisph

�

are top-down Ein

�

usse in Form von Erwar-

tungen bei der Worterkennung eine Rolle spielen (nicht-modular), ist dies in der rechten

Hirnh

�

alfte nicht der Fall (modular).

Ferner wird durch Moscovitch vorgeschlagen, da� auch das Ged

�

achtnis, das nach Fodor

eher den h

�

oherer Prozessen zugeordnet ist und damit als nicht-modular gilt, aus bereichs-

spezi�schen Modulen aufgebaut sein kann(Moscovitch, 1995). Er schl

�

agt vor das episodi-

sche Ged

�

achtnis modular zu nennen, da Sch

�

aden an der relevanten Region (MTL/H) nur

das Erinnern von k

�

urzlich erworbenen, bewu�t erlebten Informationen beeintr

�

achtigen

(Bereichsspezi�t

�

at), das Ged

�

achtnis im Falle von Demenz weitgehend erhalten bleibt, an-

dererseits der willentliche Abruf von Erinnerungen auch im Normalfall extrem schwierig

sein kann (informationelle Kapselung) und die vom MTL/H bereitgestellten Erinnerun-

gen einer Interpretation durch h

�

ohere Prozesse erfordern, wie sich an den inkoh

�

arenten

Erinnerungen von Patienten mit Sch

�

aden im Frontalbereich, aber nicht im MTL/H zeigt

(seichte Ausgabe).

Andere Neuropsychologen hingegen betonen entgegen dem allgemeinen Trend, da� auch

graduelle Modelle der Hirnfunktionen mit den klinischen Befunden konsistent sind (Gold-

berg, 1995) und verweisen auf die anatomisch im Vergleich zum Thalamus sehr homogene

Struktur der Gro�hirnrinde.

Ein anderer Bereich neben der klinischen Neuropsychologie, dessen Theorieentwicklung

durch das Leitbild der Modularit

�

at beeinu�t worden ist, ist die Entwicklungspsycholo-

gie, wo Annette Karmilo�-Smith die Frage der Angeborenheit der Module problematisiert

hat (Karmilo�-Smith, 1994). Sie h

�

alt nach ihren Beobachtungen zwar eine angeborene

Pr

�

adisposition f

�

ur bestimmte Wahrnehmungsstrukturen f

�

ur wahrscheinlich, betont ande-

rerseits aber die Herausbildung von Modulen im Laufe der Entwicklung. Modularisierung

der kognitiven Prozesse ist nach ihrer Ansicht zusammen mit einem Proze� der verst

�

ark-

ten Explizitheit und Bewu�theit von Wissen das wesentliche Ingredienz der kognitiven

Entwicklung. Modularisierung wird dabei auf der Verhaltensebene diagnostiziert und be-

deutet besonders eine verst

�

arkte Automatisierung und Perfektionierung. Insbesondere

verteidigt sie die Idee des Lernens und der Entwicklung in spezialisierten Bereichen ge-

gen

�

uber Piaget'schen Ideen von bereichsunabh

�

angigen allgemeinen Entwicklungsstadien.

Au�erdem pl

�

adiert sie f

�

ur ein Konzept, das weniger rigide auf der Trennung von Wahr-

nehmungsmodulen und h

�

oheren Prozessen besteht und bezweifelt auch die Existenz einer

einheitlichen Sprache des Denkens.

Was bedeutet Modularit

�

at also in der Neurowissenschaft? Die einu�reichste Beschrei-

bung von kognitiven Prozessen als einem modularen System stammt von Fodor. Die

relative Unabh

�

angigkeit der Module und ihre schwache Verbindung nach au�en werden

von ihm unter die Begri�e informationelle Kapselung und seichte Ausgabe gefa�t. Die
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funktionale Spezialisierung von Modulen �ndet sich hier als Bereichsspezi�t

�

at der Mo-

dule beschrieben. Wichtig ist, da� Fodor die Struktur gedanklicher Prozesse beschreibt

und damit nicht notwendigerweise die Struktur der neuronalen \Hardware". Wie diese

zusammenh

�

angen ist eine der umstrittenen Fragen des Gebietes.

Wozu dient Modularit

�

at in kognitiven Systemen und wie entsteht sie? Fodor nennt als

Vorteil von Wahrnehmungsmodulen vor allem die Schnelligkeit der Informationsverarbei-

tung.

�

Ahnliches wird auch von Karmilo�-Smith ausgedr

�

uckt, wenn sie Automatisierungs-

prozesse als Modularierungsprozesse beschreibt. Die Frage der Entstehung ist umstritten.

Fodor h

�

alt die Modularit

�

at f

�

ur angeboren, andere halten sie f

�

ur eine erworbene Eigen-

schaft.

Antworten auf diese Fragen lassen sich auch mit Hilfe von mathematischen Modellen

suchen. Das n

�

achste Kapitel besch

�

aftigt sich mit einer besonderen Klasse von Modellen,

den \K

�

unstlichen neuronalen Netzen", die dazu dienen kognitive Prozesse mit Hilfe von

vereinfachten Modellen der neuronalen \Hardware" zu simulieren und auch eine genauere

Untersuchung von Modularit

�

at erlauben.

2.4 Zusammenfassung

Aus der Verwendung des Begri�s Modularit

�

at in den verschiedenene Gebieten, wie ich sie

in diesem Kapitel dargestellt habe, will ich nun versuchen eine Art allgemeiner De�niti-

on zu destillieren. Das Kernkonzept von Modularit

�

at l

�

a�t sich meiner Ansicht nach in

folgender notwendigen und hinreichenden Bedingung zusammenfassen:

De�nition: 1 Die Struktur eines Systems ist modular, genau dann, wenn es aus Kom-

ponenten besteht, die in sich st

�

arker zusammenh

�

angen als untereinander. Diese Kompo-

nenten werden Module genannt.

Module m

�

ussen nach dieser De�nition eine komplexe innere Struktur besitzen, d.h. selbst

aus Teilen bestehen. Diese Teile h

�

angen auf vergleichbare Art miteinander zusammen,

wie es die Module untereinander tun, aber der \Intra-Zusammenhang" ist in jedem Modul

gr

�

o�er als der \Inter-Zusammenhang" zwischen den Modulen. Was \Zusammenhang" be-

deutet, h

�

angt dabei vom betrachteten System ab. In elektronischen Ger

�

aten manifestiert

sich der Zusammenhang von Teilen durch Leitungen, in Programmen durch Funktionsauf-

rufe, in Organismen durch chemische Reaktionswege und physikalische Wirkungsketten

und in neuronalen Systemen speziell durch elektrische Signal

�

ubertragung, bzw. auf der

kognitiven Ebene betrachtet durch Information.

Zu dieser Kernde�nition treten weitere Merkmale hinzu, die zwar in modularen Systemen

h

�

au�g anzutre�en sind, die aber nicht notwendig sind, um ein System modular nennen

zu d

�

urfen:

� Module haben unterschiedliche interne Strukturen.

� Module haben unterschiedliche Funktionen.

� Funktional oder strukturell gleichartige Module treten in einem modularen System

wiederholt auf.

� Module sind ineinander geschachtelt und bilden eine in diesem Sinne hierarchische

Struktur.
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Die Eigenschaft von Modulen, unterschiedliche Funktionen haben zu k

�

onnen, wird in der

Neuropsychologie, wie im letzten Abschnitt beschrieben, von einigen Autoren fast wie eine

De�nition von Modulen verwendet: genau dann, wenn \Bereichsspezi�t

�

at" nachgewiesen

werden kann, hat man ein Modul identi�ziert - zumindest aber einen hervorragenden Kan-

didaten gefunden. Die Eigenschaft der informationellen Kapselung und damit der \Klum-

penstruktur", die nach obiger De�nition Modularit

�

at ausmacht, hat man damit aber ge-

naugenommen noch nicht gezeigt, geschweige denn eine modulare Verkn

�

upfungsstruktur

auf neuronaler Ebene. Auf diese Problematik wird am Anfang des n

�

achsten Kapitels

im Zusammenhang mit einer Simulation durch k

�

unstliche neuronale Netze noch einmal

eingegangen. Der Nachweis einer geschachtelten Struktur reicht dagegen zur Feststellung

eines modularen Systems aus, da eine Schachtelung auf jeder Ebene eine Aufteilung in

voneinander unabh

�

angige Teilstrukturen impliziert. Sie ist aber keine notwendige Bedin-

gung, d.h. es gibt nicht-geschachtelte modulare Systeme.

Wie l

�

a�t sich nun feststellen, ob und in welchem Ma�e ein System modular ist? Gefragt

ist nach obiger De�nition nach einem Ma� f

�

ur die \Klumpigkeit" der Struktur, also ei-

ner Funktion, die den Intra- und den Inter-Zusammenhang mi�t und vergleicht. Unter

Umst

�

anden werden sich daf

�

ur

�

ahnliche Ma�e verwenden lassen, wie sie in sogenannten

Clusterverfahren verwendet werden, also in Algorithmen, die in hochdimensionalen Da-

tenr

�

aumen die Datenpunkte in Gruppen von

�

ahnlichen Punkten fassen. Die genannten

zus

�

atzlichen Merkmale lassen sich dagegen nur schwer quanti�zieren, insbesondere l

�

a�t

sich die Funktionalit

�

at von Modulen nur schwer quantitativ vergleichen. F

�

ur die Fragen,

wie

�

ahnlich sich Module strukturell sind und wie stark geschachtelt die Gesamtstruktur

ist, sind quantitative Vergleiche eher denkbar.
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Kapitel 3

Modulare neuronale Netze

3.1 Ein

�

Uberblick

K

�

unstliche neuronale Netze sind vereinfachte Modelle nat

�

urlicher Nervensysteme, die zum

einen dem besseren Verst

�

andnis der biologischen Vorbilder dienen, zum anderen aber

als Berechnungsmodelle f

�

ur eine Vielzahl von technischer Aufgaben immensen Nutzen

haben. Im folgenden wird die Darstellung den im vorigen Kapitel beschrittenen Weg

in umgekehrter Richtung zur

�

ucklegen, also mit einigen Beispielen der Verwendung von

k

�

unstlichen neuronalen Netzen in der kognitiven Neurowissenschaft beginnen, dann auf

einige weniger zerebral angelegte Modelle eingehen, die das Laufverhalten von Tieren

simulieren, und schlie�lich

�

uber st

�

arker an technischen Anwendungen orientierte Modelle

sprechen. In allen drei Gebieten zeigt sich, da� Modelle mit modularen Eigenschaften

eine wichtige Rolle spielen.

3.1.1 Neuronale Netze in der Diskussion um kognitive Modula-

rit

�

at

Es k

�

onnte sein, da� die Annahme, die Kognition sei aus Modulen zusammengesetzt, des-

halb so einu�reich werden konnte, weil die Computermodelle ihrer Zeit eine solche Struk-

tur nahelegten. Die Vorstellung, die sich Fodor von der Funktionsweise des Geistes macht,

ist wohl durch die Methoden und Vorstellungen der symbolischen k

�

unstlichen Intelligenz

(KI) mitgepr

�

agt worden. Besonders au�

�

allig ist die geistige N

�

ahe in Fodors Analogie von

der Manipulation von symbolischen Repr

�

asentationen durch formale Grammatiken, wie

sie der KI zugrundeliegen, mit der Funktionsweise der h

�

oheren kognitiven Prozesse. Aber

auch die Aufteilung in eine zentrale Verarbeitungseinheit, an die einzelne Peripherieger

�

ate

angeschlossen sind, erinnert an den Aufbau von f

�

ur diese Zeit typischen Gro�rechenan-

lagen. Diese Anlagentechnik ist inzwischen durch Netzwerke von kleineren Rechnern in

vielen Bereichen

�

uberholt worden und auch als Computermodelle der Kognition haben

sich Netzwerke als Alternative etabliert.

Diese in der neurowissenschaftlichen Literatur oft mit Rumelhart (Rumelhart and McClel-

land, 1986) als PDP-Modelle oder als konnektionistische Modelle bezeichneten Netzwerke

sind Verschaltungen von neuronen

�

ahnlichen Elementarfunktionen, die die Eingaben, die

sie von anderen Neuronen oder von au�en erhalten, gewichten, summieren und mit einer

Aktivierungsfunktion verrechnet wieder an andere Neurone oder nach au�en weitergeben.

Das Verhalten der Netze wird dabei durch die Verkn

�

upfungsstruktur und besonders durch

die Gewichte der Verbindungen bestimmt: diese werden durch einen iterativen \Lern"-

Algorithmus so angepa�t, da� ein gew

�

unschtes Verhalten eintritt. Die Neuronen sind
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in vielen Modellen in Schichten organisiert, d.h. in Gruppen von untereinander nicht

verbundenen Neuronen, die mit jeweils allen Neuronen der Vorg

�

anger- und Nachfolge-

schicht verkn

�

upft sind. Werden die berechneten Werte dabei immer nur in eine Richtung

weitergegeben, d.h. liegt ein System ohne R

�

uckkopplungen vor, wird durch ein solches

Netz eine mathematische Funktion dargestellt. Gibt es dagegen R

�

uckkopplungen, wird

das Netz zu einem dynamischen System, in dem sich die Ausgaben der Neurone dauernd

�

andern k

�

onnen.

Solche rekurrenten Netze sind typische Modelle der Neurowissenschaft, mit deren Hilfe

versucht wird, das Verhalten von gesunden oder hirnverletzten Menschen und gelegent-

lich auch anderen Tieren zu simulieren. In der Debatte um die Modularit

�

at des Geistes

dienen diese Modelle h

�

au�g dazu, die Annahme von kognitiven Modulen zu widerlegen,

z.B. indem gezeigt wird, da� mit ihnen bereichsspezi�sches Verhalten simuliert werden

kann, ohne da� die Netze selbst modular strukturiert sind. Plaut und Shallice haben dazu

ein aus mehreren Schichten bestehendes rekurrentes Netz konstruiert, in dem die Ausga-

ben der Neuronen dreier Schichten als jeweils unterschiedliche Kodierungen von englischen

W

�

ortern interpretiert werden (Plaut, 1995; Plaut and Shallice, 1993). So repr

�

asentiert die

erste Schicht die Rechtschreibung, die zweite die Bedeutung und die dritte die Aussprache

eines Wortes. Au�er diesen Schichten gibt es noch einige nicht interpretierte Zwischen-

und Nebenschichten. Mit geeignet erzeugten Gewichten der Verbindungen verh

�

alt sich

dieses Netz so, da� wenn man die Ausgaben der Rechtschreibeschicht auf der Repr

�

asenta-

tion eines bestimmten Wortes festh

�

alt, das Netz in einen solchen Zustand l

�

auft, da� in den

anderen Schichten ebenfalls die diesem Wort entsprechenden Ausgaben erzeugt werden.

Auf diese Weise wird der geistige Prozess des Lesens simuliert.

Aus diesem Netz werden dann Verbindungen entfernt, ohne da� die Gewichte der ver-

bleibenden Verbindungen neu eingestellt w

�

urden. Sind diese \Verletzungen" stark genug,

l

�

auft das Netz nicht mehr in die korrekten Zust

�

ande, sondern macht \Fehler". Plaut und

Shallice stellen fest, da� je nachdem, zwischen welchen Schichten Verbindungen zerst

�

ort

werden, das System quantitativ unterschiedliche Fehler macht, n

�

amlich einmal h

�

au�ger

\abstrakte" und einmal h

�

au�ger \konkrete" W

�

orter falsch liest. Die Erkl

�

arung f

�

ur dieses

spezi�sch abweichende Verhalten ist, da� die Repr

�

asentationen der W

�

orter so gew

�

ahlt

worden sind, da� sich die Repr

�

asentationen dieser beiden Wortgruppen in der Bedeu-

tungsschicht stark voneinander unterscheiden.

Wenn ein verletztes Gehirn, je nachdem, wo es verletzt worden ist, unterschiedliche Arten

von Fehlern macht, wird dies in der Neuropsychologie \doppelte Dissoziation" genannt

und von Anh

�

angern der Modultheorie - wie im vorigen Kapitel bereits erw

�

ahnt - als Beleg

f

�

ur Bereichsspezi�t

�

at und damit f

�

ur die Existenz jeweils getrennter Module f

�

ur die Verar-

beitung der beiden Arten von Daten gewertet. Plaut und Shallice zeigen nun, da� es nicht

der Postulierung unterschiedlicher Module f

�

ur das Lesen abstrakter und das Lesen kon-

kreter W

�

orter bedarf, um eine solche doppelte Dissoziation zu erkl

�

aren, sondern lediglich

der Annahme stark unterschiedlicher Repr

�

asentationen in einem ansonsten einheitlichen

neuronalen System. Sie zeigen also, da� der Nachweis von Bereichsspezi�t

�

at, also von

funktional unterschiedlichen Teilsystemen nicht ausreicht, um auf eine zugrundeliegende

strukturelle Modularit

�

at zu schlie�en.

Ein anderer Aspekt der Fodor'schen Modultheorie wird ebenfalls durch neuronale Netze

in Frage gestellt, n

�

amlich die Angeborenheit der Module. Allerdings wird von den Neu-

rowissenschaftlern in diesem Punkt auf sehr unterschiedliche Modelle hingewiesen. Allen

gemein ist der Hinweis darauf, da� neuronale Netze durch Interaktion mit ihrer Umwelt

lernen und so ihre Struktur in der Form ihrer Gewichte

�

andern und auf diese Weise auch
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modular werden k

�

onnen. Worin diese Modularit

�

at dann aber genau besteht, h

�

angt von

dem jeweils betrachteten Modell ab.

Eine in diesem Zusammenhang h

�

au�g zitierte Arbeit stammt von Jacobs und Jordan

(Jacobs and Jordan, 1992). Sie lassen darin ein Netz ohne R

�

uckkopplungen das \Was-

und-Wo" - Problem lernen: die Ausgabeneuronen des Netzes sollen, nachdem die richtigen

Gewichte gefunden worden sind, bei Eingabe der Repr

�

asentation einer auf einem 5 mal 5

K

�

astchengitter situierten bestimmten Figur (etwa eines \T" aus 5 K

�

astchen links oben im

Gitter) die korrekte Ausgaberepr

�

asentation liefern. Diese besteht darin , da� genau eines

der Neurone der einen H

�

alfte und eines der anderen H

�

alfte der Ausgabeneurone einen ho-

hen Wert hat, wobei in der einen H

�

alfte auf diese Weise angezeigt wird, um welche Figur

es sich handelt, in der anderen H

�

alfte dagegen, wo sich die Figur be�ndet. Rueckl hat

gezeigt, da� diese Aufgabe besser von zwei getrennten als von einem gemeinsamen Netz

gemeistert wird, und begr

�

undet damit die Existenz getrennter Informationstr

�

ome bei der

Verarbeitung dieser Aspekte einer visuellen Wahrnehmung im Gehirn (Rueckl et al., 1989;

VanEssen et al., 1990). Jacobs und Jordan lassen nun ein solch getrenntes Netz aus einem

gemeinsamen Netz entstehen, indem sie den Neuronen Positionen im Raum zuordnen, die

Ausgabeneuronen der beiden H

�

alften r

�

aumlich auseinanderziehen und dann bei der Ein-

stellung der Gewichte die Gewichte besonders langer" Verbindungen besonders klein zu

werden zwingen. Auf diese Weise wird durch ein besonders modi�ziertes Lernverfahren

ein in seiner Gewichtsstruktur modulares Netz erzeugt.

Karmilo�-Smith (Karmilo�-Smith, 1994) verweist in ihrer Arbeit

�

uber die Entwicklung

von Kognition und Modularit

�

at auf Elman (Elman, 1990). Dieser hat ein ansonsten ein-

faches, aus einer Eingabe-, einer inneren und einer Ausgabeschicht bestehendes, vorw

�

arts-

gerichtetes Netz mit einer zus

�

atzlichen Schicht ausgestattet, die mit der inneren Schicht

in beide Richtungen verbunden ist, wodurch das Netz also zu einem dynamischen System

wird. Die Eingabeneuronen werden dann in jedem Zeittakt mit Repr

�

asentationen von

in S

�

atzen geordneten aufeinanderfolgenden W

�

ortern gespeist. Der Zustand der rekurrent

verbundenen Schicht beeinu�t die Berechnung der Werte der Ausgabeneurone und wird

selber durch die gesamte Historie der eingegeben W

�

orter bestimmt. Dadurch wird dem

Netz ein Ged

�

achtnis verliehen, das es erm

�

oglicht, bei der Eingabe gleicher W

�

orter unter-

schiedliche Folgew

�

orter vorauszusagen, je nachdem, an welcher Position des Satzes sich

das Wort be�ndet. Dies ist an sich schon ein besonderes Modell kognitiver Architektur,

indem hier ein Ged

�

achtnis nicht durch ein separates und passives \Informationslager",

sondern durch eine integrierte, in jedem Zeitschritt aktiv an der Berechnung der Aus-

gaben teilhabende Schicht implementiert ist. Karmilo�-Smith kommt es besonders auf

einen anderen Aspekt dieser Arbeit an, n

�

amlich auf die Repr

�

asentationen der W

�

orter in

der versteckten Schicht, also die Ausgaben der Neurone dieser Schicht, wenn gerade ein

bestimmtes Wort eingegeben wird. Diese Vektoren liegen n

�

amlich nicht gleichm

�

a�ig im

Raum der m

�

oglichen Aktivierungen verteilt, sondern haben eine

�

Ahnlichkeitsstruktur, die

Elman durch ein hierarchisches Clusterverfahren herausarbeitet und die der syntaktischen

Rolle der W

�

orter in den Beispiels

�

atzen entspricht. So f

�

uhrt die Eingabe von W

�

ortern, die

in den Beispiels

�

atzen auf

�

ahnliche Weise verwendet werden, zu

�

ahnlichen Aktivierungen

der inneren Schicht, w

�

ahrend unterschiedlich verwendete W

�

orter zu weniger

�

ahnlichen Ak-

tivierungen f

�

uhren. Diese \Klumpenstruktur" im Raum der Aktivierungen ist ein Beispiel

f

�

ur eine Form gelernter Modularit

�

at und Karmilo�-Smith betont besonders den besonde-

ren Status der Wort-Repr

�

asentationen, erst im Laufe des Lernens aufgebaut zu werden.

Karmilo�-Smith weist aber auch auf Eigenschaften von konnektionistischen Modellen hin,
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die die These von der Angeborenheit der Modularit

�

at unterst

�

utzen, und zwar besonders

auf die Bereichsspezi�t

�

at der meisten Modelle: in der Regel wird ein bestimmtes Netz

nur f

�

ur eine bestimmte Art von Daten verwendet, z.B. nur linguistische oder nur visuelle.

Eine solche Bereichsspezi�t

�

at k

�

onnte auch in der Natur der Fall sein. Auf jeden Fall aber

m

�

u�ten komplexere Netze als heute verwendet werden - zusammengesetzte, evtl. mit sym-

bolischen Verfahren kombinierte Netze mit reichhaltigeren Eingabevektoren -, um h

�

ohere

Prozesse wie die

�

Ubertragung von Wissen aus verschiedenen Gebieten und die im Laufe

der Entwicklung gr

�

o�ere Explizitheit von Wissen zu modellieren.

Von Goldberg (Goldberg, 1995) schlie�lich wird als ein Beleg daf

�

ur, da� es nicht notwendig

ist, angeborene Module zu postulieren, noch auf eine besondere Form neuronaler Modelle

hingewiesen, n

�

amlich auf die Selbstorganisierten Karten oder Kohonen-Netze (Kohonen,

1984). Dieses sind (meist zweidimensionale) Gitternetze, die in den h

�

oherdimensiona-

len Raum der Eingaben eingebettet sind. Die Kreuzungspunkte des Gitters werden im

Laufe des Lernens so verschoben, da� ihre Lage den Zentren von nat

�

urlichen \Klum-

pen" (Clustern) in den Eingabedaten entspricht. Das Gitter verzerrt sich dabei zwar,

aber im Gitter benachbarte Punkte bleiben auch in ihrer r

�

aumlichen Lage benachbart,

wodurch umgekehrt die Nachbarschaftsbeziehungen der Eingabedaten in jene des Gitters

abgebildet werden (\Topologieerhaltung"). Solche Netze werden in der Neurowissenschaft

als Modelle f

�

ur die Entstehung von senso-motorischen Karten im Cortex betrachtet, wie

dem bekannten Homunculus der taktilen Emp�ndung und k

�

onnen auch die Entstehung

von okularen Dominanzstreifem im visuellen Cortex erkl

�

aren (Erwin et al., 1995). Rit-

ter und Kohonen zeigen, da� solche Karten auch die Clusterstruktur

�

ahnlich verwandter

W

�

orter abbilden k

�

onnen, also auf gewisse Weise jene Struktur explizit machen, die in der

Ged

�

achtnisschicht eines Elman-Netzes nur implizit in der Verteilung der Aktivierungen

vorhanden ist (Ritter and Kohonen, 1989). Goldberg argumentiert, da� die adaptive to-

pologieerhaltende Eigenschaft dieser Karten unn

�

otig w

�

are, wenn die geistigen Funktionen

von vornherein in strukturelle Module gegliedert w

�

aren.

3.1.2 Modulare motorische Netze

Die Modelle der Neurowissenschaft sind \kopastig" in dem Sinne, da� in erster Linie die

Umwandlung von sensorischen Eingaben inWissen untersucht wird. F

�

ur die Ausgabeseite,

die Handlungen, also die Aktivierung von motorischen Neuronen und Muskeln interessie-

ren sich dagegen eher Biologen, die das Verhalten von Tieren untersuchen. Besonders das

Laufverhalten von Insekten ist gut untersucht, weil diese Tiere mit einem relativ einfachen

Nervensystem bereits ein immens gut koordiniertes und angepa�tes Laufen zeigen. Inter-

essant ist das Laufverhalten besonders auch deshalb, weil Sensorik, Motorik und zentrale

Prozesse besonders gut abgestimmt sein m

�

ussen, um einerseits planvolle und koordinierte

Bewegungen ausf

�

uhren zu k

�

onnen, andererseits aber auch ausreichend schnell auf Hinder-

nisse und wechselnde Bodenbescha�enheit zu reagieren.

Cruse zeigt, da� das in der Natur beobachtete Laufverhalten eines sechsbeinigen Insekts,

der Stabheuschrecke Carausius morosus, durch ein Modell simuliert werden kann, das

weitgehend ohne zentrale Prozesse auskommt (Cruse et al., 1995). Dies wird erreicht,

indem jedes Bein als ein eigenst

�

andiges Modul modelliert wird, das das Bein zun

�

achst

unabh

�

angig vom Zustand der anderen Beine schwingen und stemmen l

�

a�t. Die Gesamtko-

ordination des Ganges wird dann durch rein lokale, nur je benachbarte Beine betre�ende,

Wechselwirkungen erreicht, und zwar indem die vorderen und hinteren Umkehrpunkte
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der Einzelbeinbewegung abh

�

angig vom Zustand der Nachbarbeine nach vorne oder hinten

verschoben werden. Die Einzelbeinmodule bestehen wiederum aus Untermodulen f

�

ur die

Steuerung der Schwing- bzw. der Stemmphase und einem Modul, das zwischen diesen

Modi abh

�

angig von den aktuellen Umkehrpunkten umschaltet. Diese Module sind als

neuronale Netze implementiert. Obwohl alle Koordinationsein

�

usse rein lokal sind, sind

alle Beine des Tieres

�

uber den Laufuntergrund mechanisch verkoppelt. Dennoch bedarf es

trotz dieses globalen E�ektes in Cruses Modell keiner zentralen Steuerung, um eine kor-

rekte Positur des Gesamtk

�

orpers aufrechtzuerhalten. Global vorgegebene Gr

�

ossen sind

allein die Richtung und Geschwindigkeit der Gesamtbewegung. Cruses Modell vereint

viele typische Eigenschaften modularer Systeme, wie sie im vorigen Kapitel beschrieben

wurden. Die wichtigste ist die relative Unabh

�

angigkeit der Beinmodule, die nur

�

uber eine

schmale Schnittstelle, n

�

amlich ihre Umkehrpunkte, mit den anderen Modulen verbun-

den sind. Diese Beinmodule sind wiederholte gleichartige Module, man �ndet mit den

Schwing- und Stemmnetzen aber auch funktionale Spezialisten . Die Gliederung in ein

hierarchisches System mit Untermodulen ist ebenfalls eine typische Eigenschaft modularer

Systeme. Eine weitere wichtige Eigenschaft von Cruses Modell ist, da� seine modulare

Struktur fest vorgegeben ist. Einzelne Mechanismen sind aus Verhaltensexperimenten ab-

geleitet, so die spezielle Form der Koordinationsein

�

usse. Andere Mechanismen, etwa die

Funktionsweise des Stemmnetzes sind eher hypothetischer Natur. Allein die Schwingmo-

dule sind typische neuronale Netze, insofern als deren Gewichte anhand von Beispieldaten

eingestellt wurden.

Andere Autoren haben versucht, neuronale Modelle sechsbeinigen Laufens aufzustellen,

die mit weniger genauen Strukturvorgaben arbeiten und in denen mehr \gelernt" wird.

Beer und Gallagher stellen ein Modell vor, in dem zun

�

achst die Gewichte eines in sich

unstrukturierten Einzelbeincontrollers gelernt werden, der dann sechsfach repliziert von

den Autoren zu einem Gesamtsystem verbunden werden - mit zu lernenden Verbindungs-

gewichten zwar, aber doch auf sehr strukturierte Weise (Beer and Gallagher, 1992). Ins-

besondere ist die grundlegende Modularit

�

at des Systems auch hier vorgegeben. Eine

Eigenart der von Beer verwendeten rekurrenten neuronalen Netze ist, da� sie nicht in dis-

kreten Zeitschritten ablaufen, sondern durch ein kontinuierliches Di�erentialgleichungs-

system beschrieben werden, das mit einer Runge-Kutta Methode numerisch gel

�

ost wird.

F

�

ur solche Netze existieren zwar den diskreten Lernverfahren entsprechende Verfahren,

die aber noch kaum bekannt und schwer zu handhaben sind (Pearlmutter, 1995). Beer

jedenfalls stellt die Gewichte in seinem Modell mit Hilfe eines \genetischen Algorithmus\

ein. Ein genetischer Algorithmus (oder evolution

�

arer Algorithmus) ist ein sehr allgemein

verwendbares Optimierungverfahren, das eine Menge von Datenstrukturen manipuliert,

die jede eine m

�

ogliche L

�

osung des Optimierungsproblem darstellen. Die Datenstruktu-

ren werden dabei Individuen genannt und die Menge der Individuen eine Population.

Die G

�

ute (\Fitne�") jedes Individuums wird ermittelt, die besten Individuen ausgew

�

ahlt,

zuf

�

allig ver

�

andert, Teile von ihnen untereinander vertauscht und schlie�lich von jedem

Individuum der so entstandenen neuen Population wieder die G

�

ute bestimmt - und so

weiter, bis die G

�

ute des besten Individuums der Population ausreichend hoch ist. Bei

Beer sind die Individuen nun Felder mit sovielen Eintr

�

agen, wie es Gewichte f

�

ur das Netz

zu bestimmen gilt, und die G

�

ute der Gewichte wird bestimmt, indem das Modell gestartet

und das resultierende Laufen bewertet wird.

Andere Autoren benutzen genetische Algorithmen, um nicht nur die Gewichte der Verbin-

dungen eines neuronalen Netzes, sondern gleichzeitig auch die Verbindungsstruktur des
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Netzes selbst zu lernen. Es gibt viele M

�

oglichkeiten, die Verbindungsstruktur eines Netzes

als Datenstruktur zu repr

�

asentieren. Die einfachste Form der Repr

�

asentation ist ein Feld

mit sovielen Eintr

�

agen, wie es m

�

ogliche Verbindungen gibt, wo die An- bzw. Abwesenheit

einer Verbindung durch Nullen und Einsen angezeigt wird. In dieser direkten Kodierung

ist die Anzahl der zu optimierenden Parameter sehr hoch und der logische Zusammenhang

der Gesamtstruktur nicht wiedergegeben, was besonderen Aufwand bei der Ver

�

anderung

und Vertauschung von Teilst

�

ucken nach sich zieht. Gruau benutzt eine kompaktere Kodie-

rung, die einem Wachstumsproze� nachempfunden ist (Gruau, 1995): Ein Individuum ist

bei ihm eine Sammlung von Regeln (eine \Graph-Grammatik"), nach denen sukzessive aus

einem Anfangsneuron T

�

ochterneurone entstehen, die mit ihrem Elternneuron verbunden

werden. Aufgrund der rekursiven Natur dieser Regeln ist es m

�

oglich, da� einzelne Unter-

strukturen im Netz mehrfach identisch vorkommen, aber nur einmal in den Regeln kodiert

sind. Gruau de�niert Modularit

�

at als diesen Zusammenhang von Geno- und Ph

�

anotyp.

Er verwendet sein Verfahren zur Optimierung der Gewichte und der Verbindungsstruktur

eines durch kontinuierliche Di�erentialgleichungen beschriebenen rekurrenten neuronalen

Netzes, das sechsbeiniges Laufen simuliert. Dabei entsteht die modulare Struktur des

Netzes, n

�

amlich die wiederholte Verwendung der gleichen Unterstruktur f

�

ur jedes Bein,

im Gegensatz zum Modell von Beer v

�

ollig selbst

�

andig im Laufe der Optimierung.

Kodjabachian und Meyer vereinfachen das Verfahren von Gruau und f

�

ugen ihm eine r

�

aum-

liche Komponente hinzu: in den Regeln ist jetzt auch die r

�

aumliche Position eines Neurons

codiert (Kodjabachian and Meyer, 1996). Die Verbindungen entstehen nicht mehr auf-

grund von logischen Eltern/Tochter- Beziehungen, sondern aufgrund von r

�

aumlicher N

�

ahe.

Auch ihnen gelingt es, mit diesem Verfahren ein neuronales Netz zu erzeugen, das Laufen

simulieren kann. Allerdings ist die repetitive Grundstruktur jetzt wieder k

�

unstlich ange-

legt, indem sechs sinnvoll positionierte Anfangsneurone verwendet werden. Kodjabachian

und Meyer zeigen insbesondere auch, wie das Verfahren der Graph-Grammatik-Codierung

zur schrittweisen Evolution von hierarchisch organisierten Netzen benutzt werden kann,

indem n

�

amlich eine einmal evoluierte Struktur samt ihren Gewichten in den Regeln als

Ganzes referenziert werden kann. Auf diese Weise f

�

ugen sie dem reinen Laufnetz Steue-

rungsnetze f

�

ur Richtung und Geschwindigkeit hinzu.

Bei Beer, Gruau und Kodjabachian/ Meyer ist die verwendete De�nition von Laufen eine

stark vereinfachte Karikatur der in einem realen System ablaufenden Bewegungen. Die

Beine haben jeweils nur zwei Freiheitsgrade, hoch und runter bzw. nach vorne und zur

�

uck,

w

�

ahrend in einem echten Tier mehrere

�

uber verschiedene Arten von Gelenken verbundene

Beinsegmente sich im dreidimensionalen Raum bewegen. Auch wird die aus den Bein-

stellungen resultierende Positur des Tieres in diesen Simulationen nicht ber

�

ucksichtigt,

sondern nur das Phasenverh

�

altnis der einzelnen Beinoszillatoren. Eine naturn

�

ahere Si-

mulation ist bisher nur durch manuell weitgehend vorstrukturierte Modelle wie Cruses

m

�

oglich. Auch dieses macht aber noch viele Abstraktionen von der Wirklichkeit, z.B. in-

dem es die Massen, die bewegt werden, und die damit verbundenen Kr

�

afte vernachl

�

assigt.

3.1.3 Neuronale Netze in technischen Anwendungen

Die technischen Anwendungen neuronaler Netze sind vielf

�

altig und den oben beschrie-

benen Simulationen der Natur oft sehr verwandt. So stellen die Modelle von Wahrneh-

mungsprozessen wie dem Sehen oder dem Erkennen von gesprochenen W

�

ortern und S

�

atzen

aus technischer Sicht L

�

osungen von schwierigen Mustererkennungsaufgaben dar, die mit
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herk

�

ommlichen Algorithmen oft nicht ausreichend gut gemeistert werden k

�

onnen. Von

gro�er Bedeutung ist dabei, da� die Modelle anhand von Beispieldaten gelernt werden,

so da� man nicht auf aus allgemeinen

�

Uberlegungen und Vorwissen abgeleitete Formeln

angewiesen ist, die in einer konkret betrachteten Aufgabe ohne weitere Anpassung u.U.

nicht mehr angemesssen sind.

Das weitaus h

�

au�gste Netzmodell ist das vorw

�

artsgerichtete, in Schichten organisierte

Netz, das wie oben beschrieben eine mathematische Funktion darstellt. Dieses Netzmodell

wird auch als Multilagenperzeptron (MLP) bezeichnet. Durch das Lernen der Gewich-

te erh

�

alt man eine Approximation einer in Form von einzelnen Eingabe-Ausgabepaaren

gegebenen Funktion. Da diese Beispiele in der Regel Stichproben einer zugrundeliegen-

den Gesamtmenge sind, hat man es mit einem statistischen Sch

�

atzproblem zu tun: die

Parameter (Gewichte) eines durch die Verbindungsstruktur und die Aktivierungsfunk-

tion gegebenen Funktionen-Modells sollen so gesch

�

atzt werden, da� die Beispieldaten

m

�

oglichst gut erkl

�

art und neuen Eingaben aus der Grundmenge m

�

oglichst gute, d.h. dem

zugrundeliegenden Proze� entsprechende, Ausgaben zugeordnet werden. Solche Sch

�

atz-

verfahren haben fr

�

uher oft lineare Zusammenh

�

ange zwischen den (evtl. noch nicht-linear

transformierten) Eingabedaten angenommen. Die in der Regel schwellwertartigen Akti-

vierungsfunktionen machen ein neuronales Netz jedoch zu einem exibleren, nicht-linearen

Modell. Gleichzeitig ist diese Nichtlinearit

�

at aber durch den beschr

�

ankten Wertebereich

der Aktivierungsfunktionen und die verteilte Struktur des Modells so weit gez

�

ahmt, da�

robuste Sch

�

atzungen noch m

�

oglich sind.

Ein klassisches Beispiel f

�

ur eine solche Anwendung ist das maschinelle Sehen, z.B. die

Erkennung von Adressen auf Briefen oder die Klassi�zierung von gefertigten Bauteilen

als Ausschu� in der Qualit

�

atskontrolle. Auch die Umwandlung der akustischen Signale

gesprochener Sprache in Lautkategorien und schlie�lich Buchstaben und Texte, wie sie

in automatischen Diktierger

�

aten zu bewerkstelligen ist, ist ein komplexes Mustererken-

nungs/ Klassi�zierungsproblem, bei dem sich die Eigenschaft neuronaler Netze, sich an

die Eigenheiten eines Sprechers \gew

�

ohnen" zu k

�

onnen, besonders bezahlt macht. Ein

weiterer breiter Anwendungsbereich f

�

ur nicht-lineare statistische Regression ist die Vor-

hersage von Zeitreihen jeglicher Art, von Wetterdaten bis zu B

�

orsenkursen, um gleich die

schwierigsten Aufgaben zu nennen. Wichtige Anwendungen haben auch Netze, die dar-

auf trainiert sind, ihre Eingabe wieder auszugeben, n

�

amlich als nicht-lineare Filter und

Datenkomprimierer.

Abgesehen von der Gliederung in Schichten untereinander nicht verbundener Berech-

nungselemente sind vorw

�

artsgerichtete Netze sonst in der Regel nicht weiter struktu-

riert, d.h. alle Neurone einer Schicht sind mit allen Neuronen der Vorg

�

anger- und der

Nachfolgeschicht verbunden. Gerade dieser hohe Verkn

�

upfungsgrad, die Verteiltheit der

Repr

�

asentationen, die massive Parallelit

�

at sind es, die die exible Robustheit der Net-

ze ausmachen. Dennoch kann das Prinzip der Modularit

�

at, das in anderen Bereichen

der Technik und Informatik so fruchtbare Verwendung �ndet, auch hier einen Gewinn

erm

�

oglichen. Am Beispiel der Laufnetze haben wir gesehen, da� die angemessen modula-

re Struktur der Modelle - manuell vorgegeben oder automatisch gefunden - entscheidend

f

�

ur die Bew

�

altigung der Laufaufgabe durch rekurrente neuronale Netze ist. In diesem und

dem n

�

achsten Kapitel m

�

ochte ich zeigen, welche M

�

oglichkeiten es gibt, auch vorw

�

artsge-

richtete Netze manuell oder automatisch modular zu strukturieren und wie die Leistung

der Netze dadurch verbessert werden kann.
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Abbildung 3.1: Funktionsweise eines Neurons mit logistischer Aktivierungsfunktion. Der

Bias-Term ist nicht dargestellt.
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Abbildung 3.2: Aufbau eines Multilagen-Perzeptrons.

3.2 Multilagenperzeptrone (MLP):

Nicht-lineare statistische Regression und Klassi-

�kation

Mit diesem Abschnitt m

�

ochte ich eine kurze Einf

�

uhrung in die Theorie der Multilagen-

Perzeptrone geben, soweit sie zum Verst

�

andnis des Rests des Arbeit notwendig ist. Eine

vollst

�

andigere Darstellung �ndet man z.B. in den Lehrb

�

uchern von Bishop, Ripley und

Rojas (Bishop, 1995; Ripley, 1996; Rojas, 1993).

3.2.1 Aufbau und Aufgabe

Mulitilagenperzeptrone (MLP) sind Verschaltungen von neuronen

�

ahnlichen Elementar-

funktionen, die die Eingaben, die sie von anderen Neuronen oder von au�en erhalten,

gewichten, summieren und mit einer Aktivierungsfunktion verrechnet wieder an andere

Neurone oder nach au�en weitergeben (siehe Abbildung 3.1. Die Neuronen sind dabei in

Schichten organisiert, d.h. in Gruppen von untereinander nicht verbundenen Neuronen,

die mit jeweils allen Neuronen der Vorg

�

anger- und Nachfolgeschicht verkn

�

upft sind (siehe

Abbildung 3.2.

Seien z

i

; i = 1 : : : ; d die Ausgaben von d Neuronen einer Vorg

�

angerschicht, g : < ! <

eine Aktivierungsfunktion genannte, meist sigmoidale (s-f

�

ormige) Transferfunktion und

26



w

ij

; i = 0; : : : ; d; j = 1; : : : ; c \Gewichte" genannte reelle Zahlen. Dann berechnen sich

die Ausgaben von c Neuronen der betrachteten Schicht aus den Ausgaben der Vorg

�

anger-

schicht durch

z

0

j

(z

1

; : : : ; z

d

) = g(

d

X

i=1

w

ij

z

i

+ w

0j

); j = 1; : : : ; c:

Eine typische Aktivierungsfunktion ist z.B. die logistische Aktivierungsfunktion (Fermi-

Funktion) g(x) = 1=(1 + exp(�x)). Das Gewicht w

0j

wird auch als \bias" bezeichnet.

Die berechneten Werte werden im MLP immer nur in eine Richtung weitergegeben, d.h.

es liegt ein System ohne R

�

uckkopplungen vor. Ein solches vorw

�

artsgerichtetes Netz stellt

eine Funktion dar. Die Eingabestellen dieser Funktion werden oft als eine Schicht von

\Eingabeneuronen" dargestellt, deren Ausgabe der Wert der Eingabe ist, die die Eingaben

also nur \durchreichen". Die erste eigentliche Berechnungsschicht hei�t \innere Schicht",

ebenso wie evtl. folgende Schichten bis auf die letzte Schicht, die Ausgabeschicht genannt

wird. Ist d die Anzahl der Eingabeneuronen und c die Anzahl der Ausgabeneuronen,

werden durch das Netz d-dimensionale reelle Eingabevektoren x = (x

1

; : : : ; x

d

) auf c-

dimensionale reelle Ausgabevektoren y = (y

1

; : : : ; y

c

) abgebildet. Die Funktionswerte y

h

�

angen au�er von den Eingaben noch von den Parametern w ab, den \Gewichten", so

da� sich schreiben l

�

a�t:

y = y(x; w):

Die \Lernaufgabe" f

�

ur das Netz ergibt sich aus der Angabe einer endlichen Menge von

Wertepaaren D = f(x

i

; t

i

) 2 T ji = 1; : : : ; ng, der sogenannten \Trainingsmenge". Diese

Menge ist eine Stichprobe einer meist als unendlich angenommenen unbekannten Grund-

gesamtheit T � <

d

� <

c

von Wertepaaren, die als \Testmenge" bezeichnet wird. Ziel

ist es, mit Hilfe der Trainingsmenge und Annahmen

�

uber die Testmenge, Gewichte zu

�nden, so da� die Wertepaare der Testmenge T durch das resultierende Netz optimal

angen

�

ahert werden. Die Lernaufgabe eines neuronalen Netzes ist damit eine statistische

Regressionsaufgabe.

Einen wichtigen Sonderfall der statistischen Regression bildet die Klassi�kation. Hier

bestehen die Zielvektoren t

i

nicht aus kontinuierlichen, sondern aus diskreten Variablen,

die die Klassenzugeh

�

origkeit der Eingaben anzeigen.

Die Gewichte w werden durch Minimierung eines auf der Trainingsmenge de�nierten Feh-

lerma�es bestimmt, das den Abstand der Netzausgaben zu den Zielwerten mi�t. H

�

au�g

ist das die mittlere quadratische Abweichung

E =

1

n

n

X

i=1

c

X

j=1

(y

j

(x

i

; w)� t

j

i

)

2

:

Die trainingsfehler-minimalen Gewichte k

�

onnen in der Regel nicht exakt ausgerechnet,

sondern nur durch iterative Lern-Verfahren angen

�

ahert ermittelt werden.

Eine alternatives Netz-Modell zur L

�

osung von nicht-linearen Regressionsaufgaben ist das

\Radiale-Basis-Funktionen" -Netz (RBF-Netz). Hier werden wie beim MLP zun

�

achst

Aktivierungen der inneren Schicht berechnet. Anders als beim MLP wird nicht das Ska-

larprodukt des Eingabevektors mit dem Gewichtsvektor des jeweiligen inneren Neurons

gebildet, sondern der euklidische Abstand des Eingabevektors zu einem Gewichtsvektor

bestimmt, der also eine Art \Prototyp" darstellt. W

�

ahrend beim MLP der ermittelte
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Wert durch eine sigmoide, also s-f

�

ormige, schwellwertartige Aktivierungsfunktion trans-

formiert wird, ist die Aktivierungsfunktion eines RBF-Netzes eine radiale Basisfunktion,

meist die Gau�sche Glockenfunktion, die mit zunehmendem Abstand des Eingabevektors

vom Prototypen rasch gegen Null abf

�

allt. Die so berechneten Aktivierungen werden dann

wie im MLP linear

�

uberlagert. Im RBF-Netz sind im Gegensatz zum MLP bei einer ge-

gebenen Eingabe immer nur wenige innere Neuronen aktiv. In diesem Sinne spricht man

von lokalen Repr

�

asentationen im RBF-Netz im Vergleich zu verteilten Repr

�

asentationen

im MLP. RBF-Netze werden im Rahmen dieser Arbeit nicht weiter behandelt, darum

verzichten ich an dieser Stelle auf einen weitergehenden Vergleich der beiden Netzarten.

3.2.2 Lernverfahren

Das klassische Verfahren zum Training von MLP wird \Backpropagation" genannt und

ist ein Gradientenabstiegs- Verfahren, d.h. es minimiert den Fehler, indem es die Gewich-

te in kleinen Schritten in Richtung des negativen Gradienten des Fehlers ver

�

andert, also

die Fehlerlandschaft quasi hinuntersteigt. Sei E der oben de�nierte mittlere quadrati-

sche Fehler, dann berechnet sich die in einem Lernschritt vorgenommene

�

Anderung eines

Gewichtes �w

ij

als

�w

ij

= ��

@E

@w

ij

:

Dabei ist � ein Parameter, der die Lernschrittweite angibt. Um den Fehler E zu be-

stimmen, mu� man die gesamte Trainingsmenge einmal durchlaufen. M

�

ochte man die

Gewichte sofort nach der Pr

�

asentation eines Beispiels ver

�

andern, benutzt man stattdes-

sen den Fehler E

i

auf einem Trainingsbeispiel, f

�

ur den gilt

E =

n

X

i=1

E

i

und bildet

�w

ij

= ��

@E

i

@w

ij

:

Die partielle Ableitung l

�

a�t sich nun als das Produkt zweier Terme berechnen, der Akti-

vierung z

i

des Neurons i und eines am Neuron j ankommenden, von den Ausgabeneuronen

zur

�

uckgeleiteten, Fehlersignals �

j

:

�w

ij

= ��z

i

�

j

:

Das Fehlersignal �

j

berechnet sich rekursiv aus den Fehlersignalen �

k

der n

�

aher an der

Ausgabe gelegenen Nachbarschicht nach der Formel

�

j

= g

0

(a

j

)

X

k

w

kj

�

k

:

Dabei ist g

0

(a

j

) die Ableitung der Aktivierungsfunktion an der Stelle, an der auch die

Aktivierung des Neurons j berechnet wird. F

�

ur die Ausgabeneuronen gilt �

k

= y

k

� t

k

.

Ist g die logistische Aktivierungsfunktion g(x) = 1=(1 + exp(�x)) gilt einfach

g

0

(a) = g(a)(1� g(a)):
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Problematisch ist im Backpropagation-Verfahren die Gr

�

o�e der Lernschrittweite �. Ist

� sehr klein, ben

�

otigt man unzumutbar viele Iterationen. Ist � aber zu gro� kann es

zu Oszillationen kommen, wenn das Fehlerminimum

�

ubersprungen wird. Verbesserun-

gen von Backpropagation machen die Lernschrittweite daher variabel oder f

�

uhren einen

Tr

�

agheitsterm ein, der Oszillationen unterdr

�

uckt. Das heute modernste numerische Op-

timierungsverfahren, die \Methode der konjugierten Gradienten" (\Conjugate-Gradient"

oder CG-Methode). Es f

�

uhrt bei quadratischen Fehlerlandschaften zu genau so vielen

Lernschritten wie es Gewichte gibt (wie der Raum der Gewichte Dimensionen hat). Man

kann dieses Verfahren als eine Art Backpropagation-Verfahren mit Tr

�

agheitsterm anse-

hen, in dem die optimale Lernschrittweite in jedem Schritt mittels einer Suche entlang

einer Richtung (\line-search") gefunden wird und der Koe�zient des Tr

�

agheitsterms eben-

falls dynamisch angepa�t wird, so da� die Suchrichtungen auf optimale Weise aufeinander

folgen (Masters, 1995).

3.2.3 Das Problem der Generalisierung

Die Gewichte eines MLP werden eingestellt, indem ein Fehlerma� auf der Trainingsmenge

minimiert wird. Jedoch ist selbst, wenn ein Satz von Gewichten existieren sollte, der den

Trainingsfehler verschwinden l

�

a�t, nicht sichergestellt, da� das entsprechende Netz auch

die Testmenge gut ann

�

ahert, da� es, wie man sagt, gut \generalisiert". Zum einen ist

schon die L

�

osung der Minimierungsaufgabe bei einer gegebenen Trainingsmenge oft nicht

eindeutig. M

�

oglicherweise minimieren viele sehr unterschiedliche Netze den Trainingsfeh-

ler, auch solche, die der zugrundeliegenden Testmenge nur sehr wenig entsprechen. Doch

auch ein eindeutiges Fehlerminimum w

�

urde noch keine gute Generalisierung gew

�

ahrlei-

sten, da Lage und Wert des Minimums von der Zusammensetzung der Stichprobe, der

Trainingsmenge, abh

�

angen. Erst wenn gew

�

ahrleistet ist, da�

�

uber viele verschiedene Stich-

proben ein gleichm

�

a�ig geringer Fehler erzielt wird, ist sichergestellt, da� auch der Fehler

auf der Testmenge gering sein wird. Genauer gesagt, m

�

ussen gleichzeitig sowohl der Er-

wartungswert als auch die Varianz des minimalen Trainingsfehlers

�

uber alle m

�

oglichen

Trainingsmengen minimal sein.

Ein Beispiel f

�

ur eine Art von Daten, bei denen der vollst

�

andige \Fit" einer einzelnen Trai-

ningsmenge sogar immer zu einer schlechten Generalisierung f

�

uhren mu�, sind verrauschte

Me�werte. Man stelle sich einen Proze� vor, der durch eine zugrundeliegende Funktion

h(x) beschrieben ist, wo aber bei jeder Messung von Wertepaaren die Ausgabevektoren

durch eine zuf

�

allige additive Abweichung

�

uberlagert sind, so da� sich schreiben l

�

a�t:

t(x) = h(x) + �;

wobei � eine normalverteilte Zufallsvariable mit Mittelwert Null ist. Um eine gute Genera-

lisierung zu erzielen, mu� in einem solchen Fall eigentlich die Funktion h(x) approximiert

werden, gegeben sind aber nur verrauschte Wertepaare f(x

i

; t

i

(x

i

))g. Praktisch hei�t das,

da� beim Training ein durch das Rauschen verursachter Restfehler in Kauf genommen

werden mu�. Ein verschwindender Trainingsfehler w

�

urde lediglich bedeuten, da� das

Netz auch an das prinzipiell nicht modellierbare, da unsystematische Rauschen �, und

nicht nur an die allein f

�

ur Vorhersagen relevante Funktion h(x) angepa�t worden ist. Eine

zu genaue Anpassung an verrauschte Daten wird als \Over�tting" bezeichnet.

Der wichtigste Ansatzpunkt, um das Problem der Generalisierung in den Gri� zu bekom-

men, besteht darin, die Flexibilit

�

at des Netzes so klein wie m

�

oglich zu halten, d.h. die

29



Menge der durch das Netz darstellbaren Funktionen einzuschr

�

anken. Wenn ein Netz nur

noch eine kleine Menge von Funktionen darstellen kann, wird es weniger unterschiedli-

che fehlerminimale Gewichtss

�

atze bei gegebener Trainingsmenge geben und die Varianz

des minimalen Fehlers

�

uber verschiedene Trainingsmengen aus der gleichen Testmenge

wird geringer sein. Ist die Flexibilit

�

at des Netzes aber zu gering, erkauft man sich dies

durch einen h

�

oheren minimalen Fehler bei gegebener Trainingsmenge, bzw. durch einen

erh

�

ohten Erwartungswert des minimalen Fehlers

�

uber verschiedene Trainingsmengen. Die-

ser Zusammenhang ist als \bias-variance" -Dilemma bekannt, das aber kein Dilemma im

eigentlichen Sinne ist, da in einem geeignet begrenzten Modell durchaus sowohl der Er-

wartungswert als auch die Varianz klein sein k

�

onnen.

3.2.4 Struktur-Optimierung

Es gibt verschiedene M

�

oglichkeiten, die Flexibilit

�

at eines MLP einzuschr

�

anken. Man

kann die Anzahl der inneren Neurone klein w

�

ahlen, man kann weniger Verbindungen

zwischen den Schichten zulassen als bei einer vollst

�

andigen Verkn

�

upfung und man kann

die Wertebereiche der Gewichte einschr

�

anken. Diese Einschr

�

ankungen m

�

ussen so ge-

macht werden, da� die gew

�

unschte optimale Funktion durch das Netz noch ausreichend

gut angen

�

ahert werden kann. Die Annahmen

�

uber die Testmenge, die durch diese Ein-

schr

�

ankungen realisiert werden, m

�

ussen also realistisch sein. Au�erdem mu� der Ein-

u�, den solche Einschr

�

ankungen auf den iterativen Algorithmus, der den Trainingsfehler

minimiert, haben, ber

�

ucksichtigt werden. Unter Umst

�

anden kann eine f

�

ur das Genera-

lisierungsverhalten theoretisch g

�

unstige Einschr

�

ankung das Lernen der Trainingsmenge

erleichtern, sie kann es aber auch erschweren. Aus diesen Gr

�

unden werden Verfahren,

die nach der optimalen Struktur im Raum der Modelle, d.h. nach den gewinnbringend-

sten Einschr

�

ankungen, suchen, oft mit den Verfahren, die nach den optimalen Gewichten

bei gegebenen Einschr

�

ankungen suchen, also den Lernverfahren, kombiniert. Vier Klas-

sen von Struktur-Optimierungs Algorithmen lassen sich besonders herausstellen, n

�

amlich

Pruning-Verfahren, Konstruktions-Verfahren, Regularisierungs-Verfahren und Topologie-

Evolutions-Verfahren.

In Pruning-Verfahren wird das Netz zun

�

achst zuende trainiert. Dann werden nacheinan-

der die \unwichtigsten" Verbindungen aus dem Netz entfernt, wobei nach jeder Wegnahme

einer Verbindung das Netz nachtrainiert wird. Die verschiedenen Verfahren unterscheiden

sich vor allem darin, wie die Wichtigkeit einer Verbindung bemessen wird. In einer ein-

fachen und wenig rechenintensiven Methode wird die Verbindung mit dem betragsm

�

a�ig

kleinsten Gewicht als die unwichtigste angesehen. Aufwendigere Methoden bem

�

uhen dazu

eine approximative Berechnung der Hesse-Matrix, also der zweiten Ableitungen des Feh-

lers nach den Gewichten (Hassibi and Stork, 1993; Y. LeCun, 1993). In Konstruktions-

Verfahren werden einem anfangs kleinen Netz im Verlaufe des Lernens \nach Bedarf"

zus

�

atzliche Neuronen und Verbindungen hinzugef

�

ugt. Das bekannteste Verfahren dieser

Art f

�

ur MLP ist das \Cascade-Correlation" Verfahren (Fahlman and Lebiere, 1990). Es

erzeugt typischerweise eine recht spezielle \schmale" Architektur, die aus vielen Schichten

mit jeweils wenigen Neuronen besteht.

In Regularisierungsverfahren werden keine Verbindungen entfernt oder hinzugef

�

ugt, son-

dern die Entwicklung des Gewichte-Vektors durch zus

�

atzliche Terme in der Fehlerfunktion,

bzw. in der Lernregel, so beeinu�t, da� die vom Netz dargestellte Funktion bestimmten

zus

�

atzlichen Anforderungen gen

�

ugt. In einigen Verfahren wird explizit die Glattheit der
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Funktion gefordert. In diesen Verfahren werden Zusatz-Terme in der Fehlerfunktion be-

nutzt, die gro�e Werte der Ableitung der Netz-Funktion nach den Eingabe-Werten bestra-

fen. Eine einfachere Form der Regularisierung ist der sogenannte \Weight Decay". Hier

wird als Straf-Term die Summe der Gewichts-Quadrate verwendet. Beim Gradientenab-

stieg bedeutet das, da� alle Gewichte in jedem Lernschritt zus

�

atzlich gegen Null gedr

�

uckt

werden, und zwar proportional zur Gr

�

o�e des Gewichts. W

�

are der Weight Decay Straf-

Term der einzige Term der Fehlerfunktion, w

�

urde deshalb beim Gradienten-Abstieg jedes

Gewicht exponentiell abfallen, woher der Name Weight Decay, also \Gewichts-Zerfall"

r

�

uhrt. Auch ein Weight Decay Strafterm f

�

uhrt zu weniger stark gekr

�

ummten Funktio-

nen, da die sigmoide Aktivierungs-Funktion der Neuronen im Bereich kleiner Argumente

ann

�

ahernd linear ist. Der Weight Decay Straf-Term wird durch einen Parameter � ge-

gen

�

uber dem Fehler-Term gewichtet, der also die \St

�

arke" des Decays bestimmt. Ich wer-

de diesen Parameter im folgenden als Decay Faktor bezeichnen. Die Ver

�

anderung eines

Gewichtes in einem Lernschritt berechnet sich damit nach der modi�zierten Lern-Regel

�w

ij

= ��

@E

i

@w

ij

� �w

ij

:

Die vierte Klasse von Struktur-Optimierungs Verfahren bilden die Topologie-Evolutions-

Verfahren. In diesen Verfahren geht es wieder darum, Verbindungen aus dem Netz zu

entfernen, bzw. allgemeiner eine optimale Netz-Topologie zu �nden, und zwar im Gegen-

satz zu den Pruning-Verfahren bereits bevor das Training beginnt. Dazu existieren eine

Vielzahl von evolutiven Verfahren, in denen eine Reihe verschiedener Netz-Topologien

hinsichtlich der Qualit

�

at des mit ihnen erzielten Lernerfolges bewertet werden, um dann

in einer Folge von Generationen stochastisch selektiert, variiert und wieder bewertet zu

werden.

Ich werde im n

�

achsten Kapitel sowohl mit Weight Decay als auch mit evolutiven Verfahren

experimentieren. Dabei werde ich untersuchen, wie diese Verfahren modi�ziert werden

k

�

onnen, um eine spezielle Annahme

�

uber die Testmenge zu realisieren, n

�

amlich da� die

Test-Menge durch ein \modulares" Netz, d.h. ein Netz, in dem jeweils nur bestimmte

Gruppen von Neuronen der verschiedenen Schichten miteinander verbunden sind, am

besten angen

�

ahert werden kann. Zuvor m

�

ochte ich aber noch einige Arbeiten aus der

Fachliteratur vorstellen, die sich mit modularen Multilagenperzeptronen befassen. Dabei

gehe ich zun

�

achst auf eine besondere Form der Modularisierung ein, die nicht die Neurone

n eines Netzes in Gruppen aufteilt, sondern die Datenmenge.

3.3 Modulare MLP I: Aufteilung des Datenraumes

in Regionen

Modularit

�

at ist, wie im ersten Kapitel beschrieben, ein Begri�, der vor allem dadurch ge-

kennzeichnet ist, da� ein Gesamtsystem in relativ unabh

�

angige Teilsysteme zerf

�

allt. Ich

behaupte, da� es zwei wesentlich unterschiedliche Arten gibt, wie ein MLP aus solchen

unabh

�

angigen Teilnetzen aufgebaut sein kann. Man kann entweder die Trainingsbeispiele

in Gruppen, die jeweils durch ein separates Netz bearbeitet werden, aufgeteilen. Oder

es kann jedes Teilnetz zwar jedes Trainingsbeispiel sehen, aber von diesem jeweils nur

einige Eingabe- bzw. Ausgabestellen. Im ersten Fall wird der Datenraum in Regionen,
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Beispiel 1
Beispiel 2

Beispiel 3
Beispiel 4
Beispiel 5
Beispiel 6
Beispiel 7
Beispiel 8

Eingabe Ausgabe
Dim 1 Dim 2 Dim 3 Dim 4 Dim 1 Dim 2

0 1 0 1
1 0 0 0

0 1 1 0
1 0 1 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 1 0 0

0 1
0 0

0 1
0 0
1 0
1 0
0 0
0 1

Beispiel 1
Beispiel 2

Beispiel 3
Beispiel 4
Beispiel 5
Beispiel 6
Beispiel 7
Beispiel 8

Eingabe Ausgabe
Dim 1 Dim 2 Dim 3 Dim 4 Dim 1 Dim 2

0 1 0 1
1 0 0 0

0 1 1 0
1 0 1 0
0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 1 0 0

0 1
0 0

0 1
0 0
1 0
1 0
0 0
0 1

Abbildung 3.3: Zwei Arten der Aufteilung einer Lernaufgabe. Oben: Aufteilung in Re-

gionen. Unten: Aufteilung in Unterr

�

aume

im zweiten Fall entlang der Dimensionen in Unterr

�

aume aufgeteilt. Wenn man den Trai-

ningsdatensatz als Tabelle vor sich hat, in der jede Zeile einem Trainingsbeispiel und jede

Spalte einer Dimension der Eingabe bzw. der Ausgabe entspricht, bedeutet eine Auftei-

lung in Regionen eine Zusammenfassung der Zeilen in Gruppen, w

�

ahrend eine Aufteilung

in Unterr

�

aume eine Zusammenfassung der Spalten bedeutet (siehe Abbildung 3.3 auf Seite

32.

3.3.1 M

�

ogliche Vorteile und Probleme

Eine Aufteilung des Datenraumes in Regionen ist besonders dann sinnvoll, wenn sich die

anzun

�

ahernde Funktion in den verschiedenen Regionen stark unterscheidet. Getrennte

Netze bieten dann verschiedene Vorteile, vgl. auch (Jacobs et al., 1991a):

� Schnelleres und besseres LernenModulare Netze ben

�

otigen weniger Verbindun-

gen als nicht-modulare. Schon dadurch ist die absolute Trainingszeit k

�

urzer. Aber

auch die Anzahl der Durchg

�

ange durch die Trainingsmenge (der \Epochen"), bis

ein kleiner Fehler erreicht ist, kann k

�

urzer sein. Der Grund daf

�

ur liegt darin, da�

das Netz mit weniger widerspr

�

uchlicher Information umgehen mu�. Wird ein Netz

zuerst nur mit Daten aus einer Region trainiert und dann mit solchen aus einer

anderen, sehr verschiedenenen Region \vergi�t" das Netz die zuerst gelernten Ge-

wichte ein wenig im Versuch, sich den neuen Daten anzupassen. Dieser E�ekt wird

als zeitliche Interferenz (\temporal crosstalk") bezeichnet und durch ein angemessen

regional-modulares Netz behoben.
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� Bessere Generalisierung Ein Netz generalisiert, wie oben besprochen, dann be-

sonders gut, wenn es gerade so exibel ist, da� es die anzun

�

ahernde Funktion noch

darstellen kann, aber nicht exibler. Ist die Funktion in verschiedenen, deutlich

getrennten Regionen sehr einfach, die Gesamtfunktion aber dennoch sehr komplex,

wird ein aus sehr einfachen Modulen aufgebautes Netz in der Regel besser generali-

sieren: der erwartete Fehler der Module wird, wenn die Regionen jeweils hinreichend

einfach sind, klein sein und die zus

�

atzliche Varianz, die durch den Aufteilungsme-

chanismus eingef

�

uhrt wird, wird u.U. die Varianz, die ein gro�es Netz h

�

atte, nicht

erreichen. Problematisch wird diese Annahme, wenn die Regionen selber schon so

komplex sind, da� ein gro�es Netz nur wenig exibler zu sein br

�

auchte als ein Mo-

dul. Dann w

�

urde u.U. die zus

�

atzliche Varianz, die durch die Aufteilung erzeugt

wird, sogar ein schlechteres Generalisierungsverhalten erzeugen. Eine verbesserte

Generalisierung aufgrund einer geeignet gew

�

ahlten Struktur bedeutet gleichzeitig

immer auch, da� weniger Trainingsbeispiele ben

�

otigt werden. werden

� Wiederverwendbarkeit Die M

�

oglichkeit, Komponenten wiederzuverwenden ist,

wie im ersten Kapitel geschildert, in vielen Bereichen der Technik eine Motivati-

on zur Scha�ung modularer Systeme. Auch f

�

ur neuronale Netze ist eine Technik

w

�

unschenswert, die es erm

�

oglicht, ein einmal f

�

ur eine bestimmte Teilaufgabe trai-

niertes Modul in einem anderen Zusammenhang wiederzuverwenden, ohne es neu

trainieren zu m

�

ussen. Voraussetztung daf

�

ur ist ein Mechanismus, der das Modul

sinnvoll in den neuen Zusammenhang integriert.

� Verst

�

andlichkeit Auch die erh

�

ohte Verst

�

andlichkeit der Struktur eines modula-

ren Systems ist in anderen technischen Bereichen, wie beschrieben, ein wesentlicher

Aspekt. F

�

ur manche Anwendungen von neuronalen Netzen stellt es ein Problem

dar, da� ihre komplexe und verteilte Struktur, die zahlreichen Verbindungen und

Gewichte, keine Einsicht in den Zusammenhang der Variablen gew

�

ahren, obwohl

oder gerade weil die Netze in der Lage sind, sehr genaue Voraussagen zu machen.

Sofort verst

�

andliche Interpretationen erh

�

alt man fast nur aus linearen Modellen.

Die Aufteilung des Datenraums in lineare Regionen gibt also eine M

�

oglichkeit, die

Verst

�

andlichkeit zu erh

�

ohen, u.U. mit nur geringen Einbu�en bei der Vorhersage-

kraft.

Die geschilderten Vorteile k

�

onnen geringf

�

ugig sein, aber u.U. die Verwendung eines neuro-

nalen Netzes

�

uberhaupt erst erm

�

oglichen. Voraussetzung zur Realisierung eines jeglichen

Vorteils ist immer, da� das zugrundeliegende Problem sich zu einer Aufteilung

�

uberhaupt

eignet.

3.3.2 Manuelle und halb-automatische Aufteilung

In dem im ersten Abschnitt beschriebenen Laufmodell von Cruse ist eine Aufteilung in

Regionen als eine a priori Eigenschaft des Modells eingebaut, n

�

amlich indem ein Beinmo-

dul, das aus einer aktuellen Beinstellung eine neue Beinstellung im n

�

achsten Zeitschritt

zu berechnen hat, aufgeteilt ist in ein Schwingnetz, ein Stemmnetz sowie ein Selektor-

netz, das zwischen den beiden Modi hin- und herschaltet. Das Selektornetz bestimmt,

ob die aktuelle Beinstellung vom Schwingnetz oder vom Stemmnetz bearbeitet wird, ge-

nauer: es bestimmt, da beide Netze Ausgaben liefern, welche Ausgabe, also welche neue

Beinstellung, letztlich wirklich ausgegeben wird. Dies geschieht, indem das Selektornetz

Ausgaben von 0 oder 1 liefert, mit denen dann die Ausgaben der Spezialisten multipliziert
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MLP 1

MLP 2

MLP 3

Weichen-
netz

Eingabe AusgabeΣ

Abbildung 3.4: Eine Experten-Netz Architektur

werden. Solche Selektor- oder Weichennetze (\gating networks"), die durch multiplikative

Verbindungen mit den Ausgaben der verschiedenen Spezial- oder Expertennetzen (\ex-

pert networks") die Ausgabe des Gesamtsystems bestimmen, sind typische Bestandteile

von regional-modularen Netzen, die den Eingaberaum aufteilen (siehe Abbildung 3.4. In

den herk

�

ommlichen, manuell aufgeteilten Modellen, werden diese Komponenten getrennt

voneinander trainiert. Die Expertennetze erhalten Trainingsbeispiele aus \ihrem" Teil des

Eingaberaumes und das Weichennetz wird darauf trainiert, den Datenraum entsprechend

den Vorgaben des Experimentators aufzuteilen.

Bennani teilt den Eingaberaum nicht manuell auf, sondern benutzt dazu ein \k-means"

Clusterverfahren (Bennani, 1995). Seine Lernaufgabe ist die Wiedererkennung von Spre-

chern aufgrund von Sprachproben. In einem ersten Schritt clustert er die Sprachproben

aufgrund ihrer

�

Ahnlichkeit in sechzehn Gruppen. F

�

ur jede dieser Gruppen wird dann ein

separates Netz trainiert. Um neue Muster bearbeiten zu k

�

onnen, wird das Weichennetz

darauf trainiert, den Sprachproben ihre Clusternummer zuzuordnen. Dieses Verfahren

ist insofern halb-automatisch, als es die Aufteilung zwar automatisch, aber immer noch

getrennt vom Training der Experten durchf

�

uhrt.

Waibel hat sich schon sehr fr

�

uh mit der Frage besch

�

aftigt, wie aus MLP, die auf bestimm-

te Eingabedaten spezialisiert sind, gr

�

o�ere Netze aufgebaut werden k

�

onnen, ohne da� die

Experten neu trainiert werden m

�

ussen (Waibel et al., 1989). Er besch

�

aftigt sich mit der

Erkennung von gesprochenen Konsonanten. Die Aufteilung der Trainingsdaten erfolgt hier

rein manuell in verwandte Konsonantengruppen. Dann werden in einem ersten Schritt

die einzelnen Experten trainiert. Waibel verwendet dann aber kein Weichennetz, da�

abh

�

angig von der Eingabe, durch Multiplikation mit 0 oder 1 einen Experten ausw

�

ahlt,

sondern integriert die Ausgaben der Experten auf komplexere Weise in eine Gesamtaus-
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gabe, indem er sie als Eingaben f

�

ur ein nachgeschaltetes MLP verwendet. Zus

�

atzlich

erh

�

alt dieses nachgeschaltete MLP als Eingabe die Ausgaben eines weiteren MLP, das auf

der gleichen Ebene steht wie die Experten, also die urspr

�

unglichen Sprachdaten als Ein-

gabe erh

�

alt. Dieses zus

�

atzliche Modul, das als \Klebe" bezeichnet wird (\connectionist

glue"), und das nachgeschaltete, integrierende MLP werden dann nachtrainiert, w

�

ahrend

die Gewichte der Experten unver

�

andert (\eingefroren") bleiben. Diese Konstruktion ent-

spricht also den vorigen, mit dem Unterschied, da� ein komplexeres Weichennetz benutzt

wird, das nicht nur die Sprachdaten (indirekt durch das Klebemodul), sondern auch die

Ausgaben der bereits trainierten Experten als Eingabe erh

�

alt und aus diesen dann die

endg

�

ultige Ausgabe baut, statt wie eine schlichte Weiche, die Ausgaben nur auszuw

�

ahlen.

Trotz dieses komplexen nachgeschalteten Netzes sind durch die Modulbauweise immer

noch weniger Verbindungen einzustellen, als in einem gro�en Gesamtnetz, das alle Kon-

sonanten zu klassi�zieren lernt. Ein Vorteil von Waibels Methode ist, da� sie durch das

Nachtraining die Wiederverwendung von einmal trainierten Modulen in anderem Zusam-

menhang erlaubt.

3.3.3 Automatische Aufteilung: Expertenmischungs-Systeme

Jacobs und Jordan stellen ein Verfahren vor, wie die Gewichte der Expertennetze und

des Weichennetzes, das die Aufteilung der Trainigsbeispiele bestimmt, gleichzeitig gelernt

werden k

�

onnen (Jacobs et al., 1991a; Jordan and Jacobs, 1994). Die Zuteilung von Trai-

ningsbeispielen zu Experten ist also nicht a priori gegeben, sondern wird durch das Lern-

verfahren aus den Trainingsbeispielen selbst berechnet. Man kann dann der Lernaufgabe

mit einem Arsenal von potentiellen Experten unterschiedlicher Gr

�

o�e und Flexibilit

�

at

begegnen und das Verfahren wird die Daten vorteilhaft auf die Netze verteilen.

Zwei verschiedene Arten von Trainingsverfahren sind f

�

ur diese Expertenmischungs-Syste-

me (\mixtures of experts") bekannt. Das etwas

�

altere Verfahren beruht auf der Idee des

Wettbewerbs der Experten w

�

ahrend des Lernens (Jacobs et al., 1991a). Das Weichennetz

wird so initialisiert, da� zun

�

achst alle Experten auf alle Eingaben gleichberechtigt ant-

worten, d.h. das Weichennetz wichtet alle Ausgaben mit dem Faktor 0.5. Nach der ersten

Eingabe werden die Gewichte der Weiche so ver

�

andert, da� der Experte mit der besten

Ausgabe auf dieser Eingabe bevorzugt wird, d.h. sein Wichtungsfaktor wird bei einer

erneuten Eingabe des gleichen oder eines

�

ahnlichen Vektors auf Kosten der anderen Ex-

perten erh

�

oht sein. Nun wichten die Faktoren nicht nur die Weiterleitung der Ausgabe in

Vorw

�

artsrichtung, sondern auch die Weiterleitung des Fehlersignals in R

�

uckw

�

artsrichtung,

das zur Berechnung der Gewichts

�

anderung in den Experten verwendet wird. Die

�

Uberle-

genheit des f

�

ur eine bestimmte Eingabe bereits bevorteilten Experten wird dadurch noch

verst

�

arkt: bei einer erneuten Eingabe des gleichen oder eines

�

ahnlichen Beispiels wird

das Netz, das bereits auf diesem Netz gelernt hat, wieder eine bessere Ausgabe liefern.

Andererseits wird ein sehr un

�

ahnliches Beispiel m

�

oglicherweise besser von einem anderen

Netz bearbeitet. Auf diese Weise bilden sich Experten f

�

ur die Bearbeitung von

�

ahnlichen

Beispielen heraus, der Eingaberaum wird so in Regionen geteilt. Die Grenzen der Re-

gionen sind nicht allein durch die

�

Ahnlichkeitsstruktur im Eingaberaum, die auch durch

ein reines Clusterverfahren erfa�t werden k

�

onnte, bestimmt, sondern werden durch das

Lernverhalten der Experten festgelegt. Insbesondere kommt es darauf an, wie schnell

die Experten lernen. Oft k

�

onnten durch ein ausreichend gro�es Netz alle Trainingsdaten

sehr gut angen

�

ahert werden. Die Chance eines kleinen Netzes besteht dann darin, da� es

schneller lernen kann als das gro�e, vorausgesetzt es �ndet eine Region, die seiner Struk-

tur angemessen ist. Eine anfangs schnell mit Beschlag belegte Region kann dann auch
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von einem m

�

achtigeren Netz nicht mehr zur

�

uckerobert werden, da das Weichennetz dem

gro�en Netz kein Lernen in dieser Region mehr erlaubt.

Der zweite Ansatz formuliert das Lernproblem als ein statistisches Parametersch

�

atz-

problem (Jordan and Jacobs, 1994). In einer solchen Aufgabe wird eine Verteilung, aus

der eine Stichprobe gezogen wird, durch ein parametrisiertes Modell beschrieben. Die

Gau�-Funktion mit ihren beiden Parametern Mittelwert und Varianz ist z.B. ein sol-

ches parametrisiertes Modell. Im sogenannten \Maximum-Likelihood"-Verfahren werden

dann diejenigen Parameter des Modells gesucht, die das Ziehen gerade der vorliegenden

Stichprobe am wahrscheinlichsten machen. Die Wahrscheinlichkeit der Stichprobe wird

\Likelihood" genannt und ist eine Funktion der Stichprobe und der Parameter. Im Falle,

da� die Elemente der Stichprobe unabh

�

angig gezogen werden, errechnet sich die Wahr-

scheinlichkeit der Stichprobe aus dem Produkt der Wahrscheinlichkeiten ihrer Elemente.

Ich werde jetzt als Beispiel f

�

ur das Vorgehen die Sch

�

atzung der Parameter einer eindimen-

sionalen Normalverteilung besprechen, um dann zu zeigen, wie man ein Modell aufstellen

kann, da� einem erlaubt, auf

�

ahnliche Weise auch die Gewichte eines MLP zu optimieren.

Dabei stellt sich heraus, da� man unter bestimmten Annahmen als Fehlerfunktion die

�

ubliche quadratische Abweichung erh

�

alt. Nach diesen Vorbereitungen gebe ich dann das

kompliziertere Likelihood-Modell f

�

ur Expertenmischungssysteme an.

Sei also eine eindimensionale reelle Zufallsvariable x normalverteilt, also gelte p(x) =

N (�

�

; �

�

) und es sei eine Stichprobe X = fx

1

; : : : ; x

n

g gezogen worden. Dann berech-

net sich die Likelihood der Stichprobe L aus dem Produkt der Wahrscheinlichkeiten

p(x

1

); : : : ; p(x

n

), die von den zu optimierenden Parametern � und � abh

�

angen:

L(X ; �; �) =

n

Y

i=1

p(x

i

) =

n

Y

i=1

1

�

p

2�

e

�(x

i

��)

2

=2�

2

:

Zur Berechnung des Optimums wird der negative nat

�

urliche Logarithmus der Likelihood

gebildet, so da� in unserem Beispiel folgende Funktion zu minimieren ist:

E = � lnL =

1

2�

2

n

X

i=1

(x

i

� �)

2

+ n ln� +

n

2

ln(2�):

Das Minimum dieses Fehlers liegt bei � = 1=n

P

n

i=1

x

i

und �

2

= 1=n

P

n

i=1

(x

i

� �)

2

. Auf

diese Weise erh

�

alt man also Sch

�

atzwerte � und � der wahren Parameter �

�

und �

�

.

Auch die Trainingsmenge D = f(x

1

; t

1

); : : : ; (x

n

; t

n

)g eines MLP l

�

a�t sich nun als Stich-

probe einer Verteilung ansehen und sie hat somit auch eine Likelihood. Da die Trainings-

menge aus Paaren von Eingabe- und Zielvektoren besteht, berechnet sich die Likelihood

hier als ein Produkt der entsprechenden Paarwahrscheinlichkeiten:

L =

n

Y

i=1

p(x

i

; t

i

):

Die Paarwahrscheinlichkeiten lassen sich schreiben als das Produkt der bedingten Wahr-

scheinlichkeit des Zielvektors, wenn der zugeh

�

orige Eingabevektor bereits vorliegt, mit

der Wahrscheinlichkeit dieses Eingabevektors:

L =

n

Y

i=1

p(t

i

jx

i

)p(x

i

):
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Eine h

�

au�ge Annahme ist jetzt, da� die Eingabevektoren gleichverteilt sind, die Zielvek-

toren bei Vorliegen der Eingabe dagegen normalverteilt, und zwar mit vom Eingabevektor

unabh

�

angiger Varianz und vom Eingabevektor abh

�

angigen Mittelwert. Unter der weite-

ren Annahme, da� die Stellen t

k

i

; i = 1; : : : ; n; k = 1; : : : ; c der Zielvektoren unabh

�

angig

sind, erh

�

alt man damit die Fehlerfunktion:

E = �

n

X

i=1

ln p(t

i

jx

i

) = �

n

X

i=1

c

X

k=1

ln p(t

k

i

jx

i

) =

1

2�

2

n

X

i=1

c

X

k=1

(t

k

i

� �

k

i

)

2

+ nc ln� +

nc

2

ln(2�):

Modelliert man jetzt die von der Eingabe abh

�

angigen Mittelwerte �

k

i

(x) durch die MLP-

Ausgaben y

k

i

(x; w); i = 1 : : : n; k = 1 : : : c erh

�

alt man einen von den Netzgewichten abh

�

angi-

gen Ausdruck f

�

ur die Likelihood, der, von den nicht von den Gewichten abh

�

angigen Ter-

men entkleidet, genau das

�

ubliche Fehlerma� der mittleren quadratischen Abweichung

darstellt:

E =

n

X

i=1

c

X

k=1

(t

k

i

� y

k

i

(x; w))

2

:

In einem Expertenmischungs-System ist die bedingte Wahrscheinlichkeit einer Ausgabe

jetzt nicht mehr als eine einfache Normalverteilung angenommen, sondern als eine ge-

wichtete Summe von M Normalverteilungen, so da� man als Fehlerma� erh

�

alt:

E = �

n

X

i=1

ln

M

X

j=1

�

j

(x

i

)�

j

(t

i

jx

i

);

wobei die Normalverteilungen �

j

(tjx) gegeben sind durch:

�

j

(tjx) =

1

(2�)

c=2

exp(�

kt� �

j

(x)k

2

2

):

Die �

j

sind dabei die durch die Softmax-Funktion normierten Ausgaben 

j

des Weichen-

netzes. Es gilt:

�

j

=

exp(

j

)

P

M

l=1

exp(

l

)

:

Dieses kompliziertere Fehlerma� kann jetzt auf zweierlei Weise minimiert werden. Zum

einen l

�

a�t sich auch hier noch, wenn auch aufwendiger, ein Gradient des Fehlers in Be-

zug auf die Netzgewichte und Wichtungsfaktoren berechnen, an dem entlang man die

Funktion hinabsteigen kann. Zum anderen kann man in das Modell zus

�

atzliche Schein-

variablen einf

�

uhren, die die Maximierung der Likelihood erleichtern. Die Scheinvariablen

sind unbekannte Zufallsvariablen, was dazu f

�

uhrt, da� jetzt statt der Likelihood der Er-

wartungswert der Likelihood maximiert werden mu�. Dieser Wert ist ebenfalls von den in

Frage stehenden Parametern abh

�

angig, so da� sich Schritte, in denen der Erwartungswert

berechnet wird, mit Maximierungsschritten abwechseln m

�

ussen. Solche Verfahren hei�en

daher \Expectation-Maximization"-Algorithmen oder EM-Algorithmen. Dempster et al.

haben gezeigt, da� solche Verfahren auch die \eigentliche" Likelihood (ohne die Schein-

variablen) maximieren.

Als Testanwendung eines Expertenmischungs-Systems haben Jordan, Jacobs, Nowlan und

Hinton die Erkennung von vier unterschiedlichen gesprochenen Vokalen ([i],[I],[a],[A]) an-

hand der ersten beiden Formanten gew

�

ahlt (Jacobs et al., 1991b). Die Beispiele f

�

ur die
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Vokale [i] und [I], bzw. [a] und [A] liegen in dem Datensatz jeweils eng benachbart. Die

angebotenen vier, bzw. acht Experten spezialisieren sich auf eine der beiden Regionen.

Die Autoren geben an, da� das System von sich aus versucht, mit wenigen der angebote-

nen Experten auszukommen. Das Mischungssystem lernt schneller als ein nicht-modulares

MLP. Beide erreichen in dieser einfachen Aufgabe den gleichen Fehler. Jordan und Jacobs

testen ein etwas ver

�

andertes System, in dem die Ausgaben der Experten noch durch ein

ganzes System von mehreren baumartig hintereinanderliegenden Weichen gemischt wer-

den (Jordan and Jacobs, 1994). Sie verwenden ein Roboterarm-Kontrollproblem, in dem

es gilt, die Abbildung von Gelenk-Drehmomenten auf Gelenk-Beschleunigungen f

�

ur einen

viergelenkigen Roboterarm in drei Raumdimensionen zu lernen.

3.4 Modulare MLP II: Aufteilung des Datenraumes

in Unterr

�

aume

Im Fall der Modularisierung des Datenraumes in Regionen w

�

ahlt das Weichennetz einen

Experten aus, der f

�

ur ein Trainingsbeispiel zust

�

andig ist. Im Fall der Modularisierung in

Unterr

�

aume dagegen, ist jedes Trainingsbeispiel f

�

ur die Ausgabe aller Module relevant -

aber je nach Modul nur einige seiner Dimensionen (siehe Abbildung 3.5). Als Beispiel kann

man sich zun

�

achst zwei Netze vorstellen, die jeweils ganz unterschiedliche Aufgaben zu

lernen haben. Man kann dann die beiden Aufgaben und ihre Netze \aneinanderkleben",

indem jedem Eingabevektor der Trainingsmenge des ersten Problems alle Eingabevek-

toren aus der Trainingsmenge des anderen Problems angeh

�

angt werden. Entsprechend

verf

�

ahrt man mit den zugeh

�

origen Zielvektoren. Auf diese Weise erh

�

alt man eine neue

Trainingsmenge. Die Dimension der neuen Vektoren ist dann die Summe der Dimensionen

der alten Vektoren und die Anzahl der Trainingsbeispiele ist das Produkt der Kardina-

lit

�

aten der alten Trainingsmengen. Die neue Aufgabe ist jetzt mit einem Netz zu l

�

osen,

das entsprechend mehr Eingabe- und Ausgabeneuronen und damit auch wesentlich mehr

Gewichte hat. Wie wird sich das neue Netz verhalten? Wird es die neue Aufgabe eher

schlechter oder eher besser l

�

osen als die beiden einzelnen Netze? Wird das Lernverfahren

die Gewichte des Netzes so einstellen, da� es quasi wieder in zwei Teile zerf

�

allt? Wie

werden dabei die inneren Neurone auf die beiden Aufgaben verteilt werden? Oder kann

man die modulare Struktur des Problems auf andere Weise in die Struktur des Netzes

�

ubertragen? Welchen Einu� hat die Entdeckung der modularen Struktur auf Lernen und

Generalisierung?

Diesen Fragen werde ich anhand von Experimenten mit einigen Testproblemen der geschil-

derten und anderer Art ausf

�

uhrlich im n

�

achsten Kapitel nachgehen. Zun

�

achst m

�

ochte ich

wieder auf denkbare Vorteile und Probleme einer Aufteilung des Datenraumes in Un-

terr

�

aume eingehen und dann zum Abschlu� dieses Abschnitts einige Arbeiten vorstellen,

die sich bereits mit

�

ahnlichen Fragen besch

�

aftigt haben.

3.4.1 M

�

ogliche Vorteile und Probleme

Eine Aufteilung des Datenraumes in Unterr

�

aume ist dann sinnvoll, wenn die anzun

�

ahern-

de Funktion im wesentlichen aus mehreren Funktionen zusammengesetzt ist, d.h einige

der Ausgabestellen nur von einigen der Eingabestellen abh

�

angen, bzw., wie im unten be-

schriebenen Was-und-Wo Problem, nur von einigen Aktivierungen der inneren Neuronen.

Getrennte Netze bieten

�

ahnlich wie bei einer Aufteilung in Regionen einige Vorteile:
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Abbildung 3.5: Oben: Ein nicht-modulares Netz. Unten: Ein Netz, das aus zwei Modulen

besteht.

39



� Schnelleres und besseres Lernen

Auch ein Unterraum-modulares Netze hat weniger Verbindungen und schon dadurch

k

�

urzere Trainingszeiten. Und auch hier mu� das Netz mit weniger widerspr

�

uchlicher

Information umgehen. Einer eventuellen zeitlichen Interferenz (\temporal crosstal-

k") ist es zwar voll ausgesetzt, da alle Teilnetze auf allen Regionen trainiert wer-

den, aber eine andere Art von Interferenz kann durch eine Aufteilung entlang der

Dimensionen behoben werden, n

�

amlich r

�

aumliche Interferenz (\spatial crosstalk").

Dabei handelt es sich um den E�ekt, da� sich die Gewichts

�

anderungen, die beim

Lernen durch zwei Trainingsbeispiele w

�

ahrend derselben Epoche hervorgerufen wer-

den, ann

�

ahernd ausl

�

oschen k

�

onnen. Wenn n

�

amlich ein inneres Neuron mit mehreren

Ausgabeneuronen verbunden ist, verlangt in einer ungl

�

ucklichen Situation das Feh-

lersignal des einen Ausgabeneurons evtl. eine

�

Anderung eines der Gewichte des

inneren Neurons in eine Richtung, das Fehlersignal des anderen Ausgabeneurons

aber gerade das Gegenteil. Eine solche Situation wird durch eine angemessene Auf-

teilung der Ausgabedimensionen entsch

�

arft. In dem Extremfall z.B., da� ein Netz

nur ein Ausgabeneuron hat, kann es keine r

�

aumliche Interferenz geben.

� Bessere Generalisierung

Auch die Generalisierung sollte durch eine Aufteilung entlang der Dimensionen ver-

bessert werden k

�

onnen. Ein modulares Teilnetz ignoriert die f

�

ur die Ann

�

aherung

der Teilfunktion irrelevanten Eingabestellen und wird nicht durch Artefakte, die

durch verrauschte Daten oder Fluktuationen beim Ziehen der Stichprobe entstehen,

zur Modellierung von Scheinzusammenh

�

angen veranla�t. Auch hier bedeutet ei-

ne verbesserte Generalisierung gleichzeitig, da� weniger Trainingsbeispiele ben

�

otigt

werden.

3.4.2 Das Was-und-Wo-Problem

Das Was-und-Wo Problem ist von verschiedenen Autoren als ein Testproblem zur Unter-

suchung von modularen Netzen gew

�

ahlt worden (Rueckl et al., 1989; Jacobs et al., 1991a;

Jacobs and Jordan, 1992; Pennington et al., 1995). In dieser Lernaufgabe geht es um

eine Aufteilung der Ausgabeneuronen, aber anders als im von mir oben als Beispiel ge-

schilderten aus zwei Trainingsmengen konstruierten Problem geht es nicht gleichzeitig um

eine Aufteilung der Eingabeneuronen, sondern um eine Aufteilung der inneren Neuronen.

Beim Was-und-Wo Problem sollen Figuren auf einem Raster erkannt werden. Dabei soll

sowohl erkannt werden, wo sich die Figur auf dem Raster be�ndet, als auch um was f

�

ur

eine Figur es sich handelt.

Zur Beantwortung beider Fragen werden jeweils alle Eingabestellen ben

�

otigt, die Ant-

worten werden aber jeweils an zwei unterschiedlichen Gruppen von Ausgabeneuronen

abgelesen. Zwei getrennte Netze unterscheiden sich deshalb in ihrer Struktur von einem

einzigen gro�en Netz nur dadurch, da� die inneren Neurone aus zwei Gruppen bestehen,

die jeweils nur mit einer der beiden Ausgabeneuronen-Gruppen verbunden sind.

3.4.3 Manuelle Aufteilung

Rueckl hat als erster das Was-und-Wo Problem formuliert (Rueckl et al., 1989). Er zeigt,

da� ein modulares Netz die Aufgabe schneller und besser lernt als ein Gesamtnetz. Vor-

aussetzung daf

�

ur ist, da� die beiden Gruppen von Ausgabeneuronen jeweils mit sovielen

inneren Neuronen verbunden sind, wie es der Schwierigkeit ihrer Teilaufgabe entspricht.
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Abbildung 3.6: Die Figuren des Was-und-Wo Problems. Jede der 9 Figuren tritt an jeder

der 9 Positionen auf dem Raster auf.

Rueckl experimentiert mit verschiedenen Aufteilungen von insgesamt 18 inneren Neuro-

nen und �ndet die besten Ergebnisse bei 4 inneren Neuronen f

�

ur die einfache Wo-Aufgabe

und 14 Neuronen f

�

ur die Was-Aufgabe. Rueckl erkl

�

art die Vorteile des modularen Netzes

durch die M

�

oglichkeit, in den alleine genutzten inneren Neuronen der Teilaufgabe ange-

pa�te Umkodierungen der Eingabe lernen zu k

�

onnen. Er bietet mit seinem Modell eine

Erkl

�

arung f

�

ur die Existenz unterschiedlicher Verarbeitungsstr

�

ome (P- und M-Str

�

ome) im

visuellen Cortex des Primatengehirns an, siehe (VanEssen et al., 1990).

3.4.4 Halb-automatische Aufteilung

Jacobs und Jordan haben ein Verfahren entwickelt, wie sich die Aufteilung der Neuronen

im Verlaufe eines Lernverfahrens automatisch herausbildet (Jacobs and Jordan, 1992). Sie

setzen dazu aber die Kenntnis der korrekten Aufteilung der Ausgabeneuronen noch vor-

aus. In diesem Sinne ist das Verfahren halb-automatisch. Sie bedienen sich des \Tricks",

den Neuronen Positionen im Raum zuzuordnen. Die beiden Gruppen von Ausgabeneuro-

nen werden r

�

aumlich weit voneinander entfernt positioniert. W

�

ahrend des Lernens werden

dann die Gewichte aller Verbindungen gegen Null gedr

�

uckt (Weight Decay), und zwar je

st

�

arker je weiter die verbundenen Neurone voneinander entfernt liegen. Auf diese Weise

werden Verbindungen zwischen inneren Neuronen, die sich entfernt von einer der beiden

Ausgabeneuronen-Gruppen be�nden, nur geringes Gewicht besitzen und nahegelegene

Verbindungen bevorzugt. Bei einer angemessenen Wahl der Parameter k

�

onnen auch in-

nere Neurone, die eigentlich n

�

aher an den Ausgabeneuronen der Wo-Gruppe liegen, noch

starke Verbindungen zu den Was-Neuronen ausbilden und so kann insgesamt eine der

Lernschwierigkeit entsprechende Aufteilung entstehen.

Jacobs und Jordan versuchen die Idee des Weichennetzes, wie es zur Aufteilung des Daten-

raumes in Regionen verwendet wird, auch f

�

ur die Aufteilung des Was-und-Wo-Problems

zu verwenden (Jacobs and Jordan, 1992). Sie stellen f

�

ur jede der beiden Teilaufgaben

jeweils ein gro�es und ein kleines Netz zur Verf

�

ugung, insgesamt also vier Netze. Die-

se Netze werden mit entsprechend den Teilaufgaben \durchgeschnittenen" Zielvektoren

trainiert. F

�

ur jede Teilaufgabe gibt es ein separates Weichennetz, das entscheidet, ob

die Teilaufgabe durch das gro�e oder das kleine Netz bearbeitet wird. Die Weichennet-

ze werden mit dem oben beschriebenen Wettbewerbs-Mechanismus trainiert. In beiden

Teilaufgaben lernt das kleine Netz schneller und gewinnt den Wettbewerb. Erst wenn

die Spezialisierung der Weichennetze ausreichend verz

�

ogert wird, gewinnt schlie�lich f

�

ur

die komplexere Was-Aufgabe das gro�e Netz. Auch dieses Verfahren setzt die Kennt-
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nis der korrekten Aufteilung der Ausgabeneuronen voraus. Au�erdem ist die Aufteilung

der inneren Neurone nicht frei, sondern wird durch die Gr

�

o�e der angebotenen Experten

bestimmt.

3.4.5 Aufteilung durch einen evolution

�

aren Algorithmus

Pennington et al lassen die Verbindungsstruktur und die Gewichte eines MLP, das das

Was-und-Wo Problem zu l

�

osen hat, in einem evolution

�

aren oder genetischen Algorithmus

entstehen (Pennington et al., 1995). Zur Bewertung der Fitne� verwenden sie die mittlere

quadratische Abweichung der Netzausgaben von den Zielvektoren. Die Netzstruktur ist

in den Individuen als eine Reihe von Koe�zienten kodiert, die das jeweilige Gewicht von

sogenannten \Basis-Netzen" darstellen, deren

�

Uberlagerung die Netzstruktur bildet. Die

Basis-Netze sind sp

�

arlich verbundene Zufallsnetze. Zur Bewertung der Modularit

�

at des

evoluierten Netzes betrachten sie f

�

ur jedes innere Neuron das Verh

�

altnis der Gewichtssum-

men der Verbindungen zu den beiden Gruppen von Ausgabeneuronen. Sie stellen fest, da�

sich die Gewichtssummen nur f

�

ur insgesamt 5 von 18 Neuronen um einen Faktor gr

�

o�er

als 5 unterscheiden. Die Verteilung der Verh

�

altnisse ist allerdings deutlich in Richtung

eines st

�

arkeren Was-Anteils verschoben, d.h. die inneren Neuronen sind im Mittel st

�

arker

mit den Was- als mit den Wo-Neuronen verbunden. Das Verfahren von Pennington et al

ist zwar vollst

�

andig automatisch, allerdings f

�

uhrt es nicht zu einer Aufteilung der inneren

Neuronen im eigentlichen Sinne, da ihre gro�e Mehrzahl stark mit beiden Gruppen von

Ausgabeneuronen verkn

�

upft bleibt.
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Kapitel 4

Experimente zur Modularisierung

von Multilagen-Perzeptronen

In diesem Kapitel beschreibe ich Experimente zur Modularisierung von Multilagen-Perzep-

tronen in Teil-Netze \entlang der Dimensionen", also in Teil-Netze, die sich auf Un-

terr

�

aume des Datenraumes spezialisieren. Dazu verwende ich Test-Probleme unterschied-

licher Art, die aufgrund ihrer Konstruktion erwarten lassen, da� modulare Netze zu ihrer

L

�

osung geeignet sein k

�

onnten. Zum einen untersuche ich das \Modulare Encoder Pro-

blem", eine aus mehreren Encoder-Aufgaben durch Konkatenieren der Daten \entlang

der Dimensionen" zusammengesetzte Aufgabe, die in Abschnitt 4.2 genau beschrieben

wird. Zum anderen verwende ich Datens

�

atze, die mit Hilfe von modular strukturierten

\Vorbildnetzen" erzeugt werden. Die Erzeugung dieser Datens

�

atze wird in Abschnitt 4.3

beschrieben. In beiden Aufgaben interessiert mich zun

�

achst, ob eine bereits vor Beginn

des Trainings aufgrund der Kenntnis der Aufgaben-Konstruktion festgelegte modulare

Netzstruktur beim Netz-Training wirklich vorteilhaft ist. Dazu vergleiche ich den Lern-

Verlauf bei verschiedenen Arten von modularer Vorstrukturierung mit dem Lern-Verlauf

bei einem nicht vorstrukturierten Netzes.

Im Fall des Modularen Enocers ergibt sich aus den Ergebnissen dieser Versuche eine

weitergehende Frage nach der Entstehung modularer Netzstrukturen in nicht vorstruk-

turierten Netzen im Verlaufe des Lernens. Beim Modularen Encoder zeigt sich n

�

amlich,

da� eine solche Modularisierung f

�

ur den Lernerfolg entscheidend ist. Da sie aber bei ein-

fachem Backpropagation-Training nicht immer \von selbst" erfolgt, entwickle ich einige

Trainings-Varianten, die die Modularisierung und damit den Lern-Erfolg beim Modularen

Encoder verbessern.

Die beste M

�

oglichkeit, das Lernen modularer Datens

�

atze zu beg

�

unstigen, bleibt u.U. aber

die Vorgabe der richtigen modularen Struktur. Da diese in der Regel nicht bekannt ist,

entwickele ich ein evolution

�

ares Verfahren, das die optimale modulare Vorstrukturierung

allein aus den Daten herleitet.

Der Rest dieses Kapitels ist folgenderma�en aufgebaut: Im n

�

achsten Abschnitt stelle ich

zun

�

achst Verfahren zur Berechnung der Modularit

�

at eines MLP vor. Dann schildere ich

die Experimente mit dem Modularen Encoder und schlie�lich die Experimente mit den

Vorbildnetzen.
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4.1 Ma�e f

�

ur Modularit

�

at

Als De�nition des Kernkonzepts von Modularit

�

at habe ich in Kapitel 2 vorgeschlagen:

Die Struktur eines Systems ist modular, genau dann, wenn es aus Komponenten besteht,

die in sich st

�

arker zusammenh

�

angen als untereinander. Diese Komponenten werden Mo-

dule genannt.

Als Ma� f

�

ur eine solche Form von Modularit

�

at schlage ich eine Funktion vor, die f

�

ur

eine gegebene Aufteilung des Systems in Komponenten den Intra- und den Inter-Zusam-

menhang der Komponenten mi�t und mittels eines Parameters  gegeneinander wichtet.

Ist die Aufteilung des Systems nicht bekannt, k

�

onnen die Komponenten mit Hilfe dieses

Ma�es bestimmt werden, indem diejenige Aufteilung gesucht wird, die das Ma� optimiert.

4.1.1 -Modularit

�

at einer Neuronen-Partition

Ein neuronales Netz l

�

a�t sich in Komponenten aufteilen, indem die Neuronen in Grup-

pen zusammengefa�t werden, also duch eine Partitionierung der Neuronenmenge. F

�

ur

eine gegebene Partition schlage ich vor, den Intra- und den Inter-Zusammenhang der

Neuronen aufgrund der Betr

�

age der Gewichte ihrer Verbindungen zu berechnen: Zwei

Neuronen die durch ein betragsm

�

a�ig hohes Gewicht verbunden sind, nehme ich als stark

zusammenh

�

angend an.

Sei N die Menge der Neuronen und sei eine Partition von N in n Teilmengen (Gruppen)

gegeben: N = G

1

] G

2

] : : : ] G

n

. Dann berechne ich zun

�

achst f

�

ur jede Neuronengruppe

fG

k

g; k = 1; : : : ; n den mittleren Gewichtsbetrag der Intra-Verbindungen, und bestimme

den gesamten Intra-Zusammenhang als den Mittelwert dieser Gr

�

o�en

�

uber alle Gruppen.

Sei also fw

k

i

g; i 2 I

k

die Menge der Intra-Gewichte der Gruppe k. Dann de�niere ich den

Intra-Zusammenhang intra als

intra =

1

n

n

X

k=1

intra

k

mit

intra

k

=

1

jI

k

j

X

i2I

k

jw

k

i

j:

F

�

ur eine analoge Bestimmung des Inter-Zusammenhangs betrachte ich alle Paare von

Neuronen-Gruppen. F

�

ur jedes Paar wird der mittlere Gewichtsbetrag der zwischen den

beiden Neuronengruppen verlaufenden Verbindungen berechnet. Diese Gr

�

o�en werden

zur Bestimmung des gesamten Inter-Zusammenhangs

�

uber alle Paare gemittelt. Seien

also P

k

; k = 1; : : : ;

�

n

2

�

alle Paare von Neuronen-Gruppen und fw

k

i

g; i 2 J

k

die Menge der

dem Paar P

k

entsprechenden Inter-Gewichte. Dann de�niere ich den Inter-Zusammenhang

inter als

inter =

1

�

n

2

�

(

n

2

)

X

k=1

inter

k

mit

inter

k

=

1

jJ

k

j

X

i2J

k

jw

k

i

j:

F

�

ur einen gegebenen Parameter  berechne ich schlie�lich die -Modularit

�

at mod



eines

Netzes als die Di�erenz von Intra-Zusammenhang und dem mit  gewichteten Inter-

Zusammenhang:
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= intra�  � inter:

Um einen skalierungs-invarianten Wert der -Modularit

�

at zu erhalten, werden die Ge-

wichte vor der Berechnung durch die Gesamt-Summe der Gewichts-Betr

�

age dividiert.

4.1.2 Au�nden der optimalen Neuronen-Partition

Die so de�nierte -Modularit

�

at ist eine Funktion zweier Argumente, n

�

amlich der Gewichte

des Netzes und der Partition der Neuronen. Es l

�

a�t sich nun auch eine -Modularit

�

at

allein der Gewichte de�nieren, n

�

amlich als der maximale Wert der -Modularit

�

at

�

uber

alle Neuronen-Partitionen. Die Partition, die die -Modularit

�

at maximiert, ist in diesem

Sinne die \richtige" Partition, d.h. die Maximierung der -Modularit

�

at kann als Verfahren

dienen, die Komponenten des Netzes zu identi�zieren.

Ich habe zum Au�nden der optimalen Neuronen-Partition zwei heuristische Verfahren

entwickelt. Das erste ist ein evolution

�

arer Algorithmus, das zweite ein divisives hierarchi-

sches Cluster-Verfahren, das anhand der -Modularit

�

at auf einer bestimmten Zerfallsstufe

gestoppt wird.

Evolution

�

arer Algorithmus

Das erste Verfahren zur Neuronen-Clusterung ist ein Algorithmus, der die Zusammenset-

zung eines Tupels von Partitionen (einer \Population") schrittweise mit Hilfe von Zufalls-

Operatoren (\Mutation" und \Rekombination") und einem Auswahlverfahren in Richtung

gr

�

o�erer -Modularit

�

at der Partitionen in der Population ver

�

andert (\evoluiert").

Die Ausgangspopulation wird zun

�

achst initialisiert, indem allen Neuronen gleichf

�

ormig

zuf

�

allig eine Gruppen-Zugeh

�

origkeit in eine von 2 Gruppen zugelost wird. Die so er-

haltenen Partitionen in der Ausgangspopulation unterliegen dann drei Arten von Mu-

tationen (sihe Abbildung 4.3 auf Seite 48). Die erste fa�t zwei zuf

�

allig gew

�

ahlte Grup-

pen zu einer zusammen (Merge-Operator), die zweite zerteilt eine zuf

�

allig ausgew

�

ahlte

Gruppe wiederum zuf

�

allig in zwei neue Gruppen (Split-Operator) und die dritte l

�

a�t

ein zuf

�

allig ausgew

�

ahltes Neuron zu einer zuf

�

allig gew

�

ahlten anderen Gruppe wechseln

(Switch-Operator). Eine Partition wird in diesem Verfahren durch ein Tupel nat

�

urlicher

Zahlen repr

�

asentiert, das so viele Stellen hat, wie das Netz Neurone. Die ersten Stellen

des Tupels entsprechen dabei den Eingabe-, die letzten den Ausgabeneuronen. Die Ein-

tr

�

age des Tupels geben die Nummer der Gruppe an, der das dieser Stelle entsprechende

Neuron angeh

�

ort (siehe Abbildungen 4.1 und 4.2 auf den Seiten 48 und 48). Auf die-

ser Repr

�

asentation de�nieren wir einen Rekombinations-Operator, der zuf

�

allig eine Stelle

ausw

�

ahlt, an der zwei zu rekombinierende Tupel durchschnitten werden, und die beiden

so de�nierten \Enden" der Tupel vertauscht (one-cut-uniform-crossover, siehe Abbildung

4.4 auf Seite 48).

Im n

�

achsten Schritt wird die -Modularit

�

at der aus der Anwendung der Mutations- und

Rekombinations-Operatoren hervorgegangenen Partitionen berechnet. Dann wird die Po-

pulation durch eine Nachfolge-Population ersetzt (generational change), die in der Fol-

ge wieder der Mutation und Rekombination unterliegt. Die Mitglieder der Nachfolge-

Population werden dazu aus den mutierten Partitionen so gelost, da� die Selektions-

wahrscheinlichkeit einer Partition proportional zu seiner -Modularit

�

at ist. Zuvor wer-

den zur besseren Separierung die Modularit

�

ats-Werte der Population auf das Intervall
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Abbildung 4.1: Eine Population von Partitionen

001100110011

Abbildung 4.2: Eine Partition, dekodiert

Split:

Merge:

Switch:

Abbildung 4.3: Die drei Mutations-Operatoren

010101010101

001001001001

010101

001001010101

001001

Abbildung 4.4: Der Rekombinations-Operator
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[0,1] skaliert. (proportional selection with scaling). Ein bestimmter Prozentsatz der be-

sten Mitglieder der aktuellen Population wird unver

�

andert in die Nachfolge-Population

�

ubernommen. Diese Partitionen unterliegen erst dann wieder der Mutation und Rekom-

bination, wenn sie in einer sp

�

ateren Population nicht mehr zu den besten geh

�

oren (Elite).

Der Zyklus von Variation, Bewertung (Modularit

�

ats-Bestimmung) und Selektion wird

solange fortgesetzt, bis ein Abbruchkriterium, z.B. das Erreichen einer festgelegten An-

zahl von Generationen, erf

�

ullt ist. Die Partition mit der h

�

ochsten -Modularit

�

at in der

Population wird dann heuristisch als optimale Partition angenommen und die erreichte

-Modularit

�

at als -Modularit

�

at der Gewichts-Struktur.

Wichtige Parameter des Verfahrens sind die Anzahl der Partitionen in der Population, die

H

�

au�gkeit der Mutation und der Rekombination, die Gr

�

o�e der Elite sowie das Abbruch-

kriterium. Als allgemeine Strategie verwende ich einen sehr hohen Grad von Mutation

und Rekombination, vor dem die Besten durch die Elite gesch

�

utzt werden. Die genauen

Werte der Parameter sind im Prinzip abh

�

angig von der betrachteten Aufgabe einzustellen.

In meinen Versuchen unterliegt jede Partition in jeder Generation der Rekombination, mit

einer Wahrscheinlichkeit von 0.5 der Anwendung des Switch-Operators, sowie mit einer

Wahrscheinlichkeit von 0.05 dem Split und dem Merge-Operator. Insgesamt konvergiert

die Population nicht zu einer Partition, sondern es bleibt st

�

andig ein gro�es Ma� an Vari-

anz erhalten. Durch die unver

�

anderte

�

Ubernahme der besten 10 % bleibt aber gesichert,

da� die Modularit

�

at der besten Partition monoton steigt. Anders als in einer Strate-

gie, die zu einer Konvergenz der Population zu einer Partition f

�

uhrt, kann eine solche

Konvergenz hier nicht als Abbruch-Kriterium verwendet werden. Stattdessen kann man

abbrechen, wenn sich die beste Modularit

�

at lange Zeit nicht verbessert hat oder einfach,

wenn eine festgelegte Anzahl von Generationen erreicht ist. Ich breche die Evolution nach

100 Generationen ab und wiederhole das Verfahren 3 mal. Als Populationsgr

�

o�e hat sich

eine Anzahl von 20 Partitionen als geeignet erwiesen.

Divisiv hierarchisches Clustern

In diesem Verfahren zum Au�nden der optimalen Clusterung wird zun

�

achst unabh

�

angig

von der -Modularit

�

at eine Folge von Partitionen erzeugt. Dies geschieht, indem nach-

einander die Verbindungen mit dem kleinsten Gewichtsbetrag aus dem Netz entfernt wer-

den. Das Netz zerf

�

allt dadurch nach einigen Schritten zun

�

achst in zwei Zusammenhangs-

Komponenten. Setzt man das Entfernen der kleinsten Verbindungen weiter fort, zerfallen

diese Komponenten dann selbst wieder in Sub-Komponenten. Dies setzt sich fort, bis das

Netz ganz zerfallen ist, d.h. jede Komponente nur noch aus einem Neuron besteht.

Auf diese Weise erh

�

alt man eine Hierarchie von Partitionen. Auf jeder Hierarchie-Stufe,

also nach jedem Zerfall in Sub-Komponenten, wird die -Modularit

�

at der neu entstande-

nen Partition berechnet. Der Zerfalls-Proze� wird gestoppt, wenn die -Modularit

�

at nach

dem Zerfall gesunken ist. Die Partition vor diesem letzten Zerfall wird dann heuristisch

als die optimale Partition angenommen.

Vergleich

Das divisiv hierarchische Cluster-Verfahren ist schneller als der evolution

�

are Algorithmus,

da weniger Partitionen betrachtet werden und es ist insofern zuverl

�

assiger, als best

�

andig

das gleiche Ergebnis berechnet wird. W

�

ahrend aber im evolution

�

aren Algorithmus als

stochastischem Verfahren immer eine gewisse Wahrscheinlichkeit besteht, das Optimum

zu �nden, kann dies im deterministischen Verfahren schon dadurch ausgeschlossen sein,
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Abbildung 4.5: Divisives hierarchisches Clustern: Zerfall in zwei Komponenten durch

Wegnahme der Verbindung mit kleinstem Gewicht.

100 100

100

10

1 1
 kleinγ grossγ

Abbildung 4.6: Rolle des -Parameters

da� die optimale Partition keine der durch den Zerfalls-Proze� erzeugten ist. In einigen

Testversuchen hat sich gezeigt, da� bei stark modularen Gewichts-Strukturen das divisi-

ve Clustern immer die optimale Partition �ndet. Bei nur schwacher Modularit

�

at �ndet

dagegen das evolutive Verfahren oft geringf

�

ugig bessere Partitionen. F

�

ur die Verwendung

in den folgenden Versuchsreihen reicht das divisive Verfahren aber v

�

ollig aus. Das evolu-

tion

�

are Verfahren ist aus zwei Gr

�

unden dennoch hier so ausf

�

uhrlich dargestellt worden.

Zum einen st

�

arken die Kontroll-Versuche mit ihm das Vertrauen in das divisive Verfahren.

Zum anderen bildet es die Grundlage f

�

ur ein

�

ahnliches Verfahren, mit dessen Hilfe in den

n

�

achsten Kapiteln eine optimale modulare Vorstrukturierung gesucht wird.

4.1.3 Rolle des -Parameters

Der -Parameter dient dazu, die Gestalt der optimalen Partition und indirekt die Anzahl

der Gruppen zu beeinussen. Ist  gro�, hat also der Inter-Zusammenhang ein gro�es

Gewicht, sind jene Partitionen optimal, bei denen die Gruppen deutlich voneinander

getrennt sind. Bei gleicher Gewichtsstruktur des Netzes ist bei kleinem  dagegen eine

Partition optimal, bei der die Gewichtskonzentration innerhalb der Gruppen besonders

stark ist. Dies k

�

onnen unter Umst

�

anden verschiedene Partitionen sein.

Als Beispiel kann man sich eine Gewichtsstruktur vorstellen, die sich in drei Gruppen

mit gleichem, gro�em mittlerem Gewichtsbetrag der Intra-Verbindungen aufteilen l

�

a�t.

Zwei dieser drei Gruppen seien aber durch nicht unerhebliche Inter-Gewichte miteinander

verbunden, w

�

ahrend die Verbindungen beider zur dritten im Mittel eher geringes Gewicht
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haben. Je nach Wahl von  wird entweder eine Aufteilung in drei oder in zwei Gruppen

optimal sein. Ist  klein, sind drei Gruppen optimal, da die Konzentration der Gewichte

innerhalb der drei Gruppen am gr

�

o�ten ist. Eine Zusammenfassung der zwei noch relativ

stark verbundenen Gruppen zu einer w

�

are nicht optimal, da dadurch der ausschlaggebende

Intra-Zusammenhang sinken w

�

urde. Anders ist dies bei hohem . Jetzt f

�

allt die saubere

Trennung der Gruppen st

�

arker ins Gewicht und eine Aufteilung in nur zwei Gruppen ist

optimal, weil der Inter-Zusammenhang geringer ist.

4.1.4 Ein komponenten-unabh

�

angiges Struktur-Ma�

Die bisher betrachtete -Modularit

�

at entspricht sehr genau dem Kern-Konzept von Mo-

dularit

�

at, wie ich es im ersten Kapitel herausgearbeitet habe, indem es n

�

amlich Bezug

nimmt auf eine Aufteilung des Systems in Komponenten. Daraus resultiert die Messung

der -Modularit

�

at eines neuronalen Netzes mittels der optimalen Partition. Dieses Ma�

hat aber den Nachteil, da� sich die optimale Partition bereits ab einer geringen Anzahl von

Neuronen nicht mehr durch ersch

�

opfende Suche �nden l

�

a�t, sondern nur noch heuristisch

berechnet werden kann. Ich stelle aus diesem Grund noch ein alternatives Struktur-Ma�

S vor, das komponenten-unabh

�

angig ist und damit direkt, d.h. ohne Verwendung eines

Cluster-Verfahrens, berechnet werden kann. Ein solches Ma� macht aber keine Aussage

�

uber Modularit

�

at im eigentlichen Sinne mehr.

Zur Berechnung des Struktur-Ma�es S wird f

�

ur jedes Neuron die Verteilung der Betr

�

age

seiner Gewichte betrachtet. Ist das Neuron mit allen Vorg

�

anger-Neuronen

�

uber den glei-

chen Gewichtsbetrag verbunden und ist dies f

�

ur alle Neuronen einer Schicht der Fall, kann

man die Verbindung der Schichten als sehr unstrukturiert ansehen. Umgekeht gilt im Fal-

le einer sehr modularen Struktur, da� jedes Neuron nur mit einigen seiner Vorg

�

anger

�

uber

betragsm

�

assig gro�e Gewichte, zu den anderen dagegen

�

uber kleine Gewichte verbunden

ist. Das Struktur-Ma� S mi�t diese Ungleichverteilung der Gewichtsbetr

�

age. Dazu wird

zun

�

achst f

�

ur jedes Neuron die Standard-Abweichung der Gewichts-Betr

�

age berechnet. Zur

Normierung werden diese anschlie�end durch die Summe der Gewichts-Betr

�

age dividiert.

Die normierten Standard-Abweichungen werden dann

�

uber alle Neuronen der inneren und

der Ausgabe-Schicht gemittelt.
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Abbildung 4.7: Beispiel f

�

ur das Zusammensetzen zweier Encoder-Trainingsmengen zu

einer Modularen Encoder Aufgabe. Links oben die zu assoziierenden Vektoren einer 3-Bit-

Encoder Aufgabe. Unten die daraus gebildete Trainingsmenge des Modularen Encoders.

Rechts die dazu korrespondierenden Netz-Architekturen.

4.2 Der Modulare Encoder

4.2.1 Die Konstruktion der Aufgabe

Die modulare Encoder-Aufgabe entsteht aus der Zusammensetzung von mehreren identi-

schen Encoder-Aufgaben. Bei der Encoder-Aufgabe handelt es sich um ein autoassozia-

tives Problem, d.h. die Eingabevektoren und die Zielvektoren in den Lernbeispielen sind

identisch. Die Anzahl der inneren Neurone ist in dieser Aufgabe typischerweise viel kleiner

als die Anzahl der Eingabe- bzw. Ausgabeneuronen, man spricht von einer Flaschenhals-

Architektur. Die Aufgabe hei�t Encoder, weil die Aktivit

�

aten der inneren Neuronen im

trainierten Netz nicht-lineare Umkodierungen der Trainingsvektoren in einen niedriger

dimensionalen Raum darstellen. Als zu assoziierende Vektoren w

�

ahlen wir f

�

ur unsere

Zwecke die n-dimensionalen Einheitsvektoren.

Zwei Lernaufgaben lassen sich zusammensetzen, indem das kartesische Produkt der Trai-

nigsmengen gebildet wird. Die so erhaltenen Paare von Lernbeispielen werden zu einer

neuen Trainingsmenge vereinigt, indem die beiden Eingabevektoren eines Paares eben-

so wie die beiden Zielvektoren durch \Hintereinanderschreiben" zu jeweils einem neu-

en Vektor vereinigt werden. Mit Hintereinanderschreiben (oder \Konkatenieren") meine

ich dabei den bin

�

aren Operator C : <

n

� <

m

! <

n+m

, der einem Paar von Vektoren

(a; b) = ((a

1

; : : : ; a

n

); (b

1

; : : : ; b

m

)) den Vektor c = C(a; b) = (a

1

; : : : ; a

n

; b

1

; : : : ; b

m

) zuord-

net (siehe Abbildung 4.7 auf Seite 52).

Ich verwende eine aus drei 8-Bit Endoder Trainingsmengen zusammengesetzte Aufgabe.

Den resultierenden 512-elementigen Datensatz teile ich zuf

�

allig in eine Trainings- und eine

Testmenge mit je 256 Elementen. Die Anzahl der Ein- und Ausgabeneuronen betr

�

agt 24.

Als Anzahl der inneren Neuronen w

�

ahle ich 12.

4.2.2 Lernen in modular vorstrukturierten Architekturen

Fragestellung und Aufbau

Zuerst m

�

ochte ich kl

�

aren, welchen Einu� eine der Konstruktion der Aufgabe entspre-

chende modulare Vorstrukturierung auf das Lernverhalten hat. Ich unterscheide dabei

drei Arten der modularen Vorstrukturierung:
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� In der ersten Art, werden die Neuronen des Netzes werden zuerst in 3 gleich gro�e

Gruppen eingeteilt, so wie es der Konstruktion der Aufgabe entspricht. Durch Ent-

fernen der Inter-Verbindungen wird das Netz dann in vollst

�

andig getrennte Unter-

Netze aufgeteilt (Split, Sp).

� In der zeiten Art werden die Gewichte der Inter-Verbindungen mit Null initiali-

siert, k

�

onnen aber im Verlaufe des Trainings andere Werte annehmen (modulare

Initialisierung, Softsplit, So).

� In der dritten Art wirkt zus

�

atzlich zur Initialisierung mit Null wirkt auf die Gewichte

der Inter-Verbindungen w

�

ahrend des gesamten Trainings ein Weight Decay. Als

Decay-Faktor w

�

ahle ich � = 10

�4

(Softsplit mit Weight Decay, So4). Hier handelt

es sich also nicht mehr um eine reine Vortrukturierung. Dennoch ben

�

otigt diese

Trainings-Variante das Vorwissen um die Aufgaben-Konstruktion und wird deshalb

in diesem Zusammenhang behandelt.

� Zum Vergleich wird ein nicht vorstrukturiertes Netz auf gleiche Weise trainiert (un-

geteiltes Netz, Unsplit, Un).

Mit den so vorstrukturierten Netzen wird jetzt ein Backpropagation-Training mit ei-

ner Lernrate von � = 0:8 durchgef

�

uhrt. Das Training wird 100-mal aus verschiedenen

zuf

�

alligen Initialisierungen der Netz-Gewichte heraus wiederholt und jeweils 1000 Epo-

chen lang durchgef

�

uhrt. Die Anfangs-Gewichte werden gleichverteilt zuf

�

allig aus dem

Intervall (-1,1) gezogen. W

�

ahrend des Trainings werden in jeder Epoche folgende Kenn-

zahlen aufgenommen:

� Der Trainingsfehler, angegeben als RMS-Fehler (root mean squared error). Der

RMS-Fehler ist die Wurzel des durch die Anzahl der Elemente der Datenmenge

normierten mittleren quadratischen Fehlers: RMS =

q

(E=kDk.

� Der binarisierte Trainingsfehler. Den binarisierten Fehler de�niere ich als die Summe

der pro Epoche an allen Ausgabeneuronen vorkommenden Abweichungen, die gr

�

o�er

als ein Schwellwert von 0.1 sind.

� Der Testfehler, d.h. der Fehler auf der Testmenge, angegeben als RMS-Fehler.

� Der binarisierte Testfehler.

� Die Modularit

�

at der ersten Schicht.

Es hat sich gezeigt, da� die Modularit

�

at eines MLP am besten schichtenweise berech-

net wird, da die Gewichtsbetr

�

age je nach Schicht oft sehr unterschiedlich sind, ohne

da� in der Schicht mit den h

�

oheren Betr

�

agen von einem st

�

arkeren \Zusammenhang"

der Neuronen gesprochen werden k

�

onnte.

F

�

ur  w

�

ahle ich in allen Experimenten einen mittleren Wert 6. Zur Berechnung

verwende ich das schnellere divisive Cluster-Verfahren.

� Die Modularit

�

at der zweiten Schicht.

� Das komponenten-unabh

�

angige Struktur-Ma� S.
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Ergebnisse

Abbildung 4.8 auf Seite 56 zeigt Netz-Gewichte und Neuronen-Clusterungen in verschie-

denen Lernsituationen. Die Abbildung gibt einen qualitativen Eindruck der Ph

�

anomene,

die im folgenden quantitativ beschrieben werden. Sie besteht aus 4 Teil-Abbildungen, die

wiederum aus verschiedenen Bereichen zusammengesetzt sind.

Bevor ich auf die dargestellten Inhalte eingehe, erkl

�

are ich zun

�

achst den Aufbau der Teil-

Abbildungen: Die Raster aus roten und gr

�

unen K

�

astchen oben links und unten rechts

veranschaulichen die Gewichte der Verbindungen. Die Farbe eines K

�

astchens kodiert das

Vorzeichen eines Gewichts und die Gr

�

o�e des K

�

astchens den Betrag des Gewichtes relativ

zum maximalen Betrag

�

uber alle Verbindungen. Der maximale Betrag ist als \maxW"

unten links als Text angegeben. Eine Zeile des oberen linken Rasters repr

�

asentiert die

Verbindungen eines Eingabe-Neurons zu allen inneren Neuronen. Eine Zeile des unteren

rechten Rasters repr

�

asentiert die Verbindungen eines inneren Neurons zu allen Ausgabe-

neuronen.

Das Diagramm oben rechts veranschaulicht das Ergebnis des Cluster-Verfahrens, also die

Einteilung der Neuronen in Gruppen. Neuronen einer Gruppe werden in gleicher Far-

be dargestellt. Die inneren Neuronen sind doppelt dargestellt, da die Clusterung nach

Schichten getrennt vorgenommen wird und jedem inneren Neuron somit zweimal eine

Gruppen-Nummer zugeteilt wird. Die Modularit

�

at der ersten und der zweiten Schicht

sind unten links als Text als \mod1" bzw. \mod2" angegeben.

In der oberen linken Teil-Abbildung von Abbildung 4.8 ist ein nicht vorstrukturiertes

Netz vor Beginn des Trainings dargestellt. Viele Verbindungen haben nach der Initiali-

sierung sehr

�

ahnliche (kleine) Gewichtsbetr

�

age, entsprechend sind viele K

�

astchen

�

ahnlich

gro�. Die Modularit

�

at ist sehr gering. In der oberen rechten Teil-Abbildung ist dassel-

be Netz am Ende des Trainings dargestellt. Die Verbindungen der ersten Schicht haben

jetzt gegen

�

uber der zweiten Schicht deutlich geringere Gewichte. Die Modularit

�

at ist in

beiden Schichten h

�

oher als am Anfang, in der ersten Schicht gr

�

o�er als in der zweiten,

aber in beiden nicht sehr deutlich ausgepr

�

agt. Das Clusterverfahren gruppiert so auch

nur einige aber nicht alle der Neuronen so, wie es der Lern-Aufgabe entsprechen w

�

urde.

In der unteren linken Teil-Abbildung ist ein vollst

�

andig aufgeteiltes Netz am Ende des

Trainings dargestellt. Das maximale Gewicht ist geringer als im ungeteilten Netz. Die

Module werden vom Cluster-Verfahren vollst

�

andig korrekt erkannt. In der unteren rechten

Teil-Abbildung ist ein nicht vorstrukturiertes Netz, das mit einem der im n

�

achsten Ab-

schnitt vorgestellten Trainings-Varianten (Cluster-Training) trainiert wurde, dargestellt.

Das maximale Gewicht ist noch geringer als im geteilten Netz. Die Module werden vom

Cluster-Verfahren vollst

�

andig korrekt erkannt. Die Zuordnung von inneren Neuronen zu

Modulen ist hier zuf

�

allig anders als jene, die f

�

ur das geteilte Netz gew

�

ahlt wurde. Die

erreichte Modularit

�

at ist sehr hoch.

Abbildung 4.9 auf Seite 57 zeigt die Entwicklung der Fehler- und Modularit

�

ats-Ma�e

w

�

ahrend des Trainings. Die Kurven zeigen die Mittelwerte der 100 L

�

aufe. In der oberen

Zeile ist der Fehler auf der Trainings-Menge dargestellt. Die linke Seite zeigt die Ent-

wicklung bis zur zehnten Epoche, die rechte Seite die Entwicklung danach. In der zweiten

Zeile ist auf gleiche Weise die Entwicklung des Fehlers auf der Testmenge dargetellt. Die

anderen drei Abbildungen zeigen die Entwicklung der Modularit

�

at der ersten Schicht, der

zweiten Schicht und des Struktur-Ma�es S.
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Der mittlere Trainings-Fehler sinkt im ungeteilten Netz in den ersten Epochen am schnell-

sten, gefolgt von den Softsplit-Netzen und dem geteilten Netz. Nach etwa 5-6 Epochen

hat sich diese Reihenfolge gerade umgekehrt. Am Ende liegt der Trainings-Fehler f

�

ur das

ungeteilte Netz deutlich am h

�

ochsten. Das geteilte Netz erreicht einen noch etwas ge-

ringeren Trainings-Fehler als die Softsplit-Netze. Der mittlere Test-Fehler sinkt ebenfalls

beim ungeteilten Netz zun

�

achst am schnellsten. Bereits nach 2 Epochen liegt der Test-

Fehler aber beim geteilten Netz niedriger. Nach 4 Epochen liegt auch der Test-Fehler der

Softsplit-Netze niedriger als jener des ungeteilten Netzes. Am Ende hat das ungeteilte

Netz den h

�

ochsten Test-Fehler, mit einem Wert, der wesentlich

�

uber dem Wert seines

Trainings-Fehlers liegt. Das geteilte Netz hat auch am Ende den geringsten Test-Fehler.

Die Softsplit-Netze liegen knapp dar

�

uber, wobei das Softsplit-Netz mit Weight Decay

noch einen etwas niedrigeren Test-Fehler als das reine Softsplit-Netz erreicht.

Die Modularit

�

at, die das ungeteilte Netz erreicht, ist nur sehr gering, das Softsplit-Netz

erreicht eine mittlere Modularit

�

at, w

�

ahrend das Softsplit-Netz mit Weight Decay am En-

de des Trainings im Mittel fast die Modularit

�

at des geteilten Netzes erreicht.

In Tabelle 4.1 auf Seite 58 sind die End-Werte der in Abbildung 4.9 dargestellten Kurven

zusammengefa�t, zusammen mit den zugeh

�

origen Standardabweichungen. Dabei steht

RMS f

�

ur den Trainings-Fehler, tRMS f

�

ur den Test-Fehler, mod1 und mod2 f

�

ur die Modu-

larit

�

at der ersten, bzw. der zweiten Schicht und S f

�

ur das Struktur-Ma�.

Eine sehr drastische Darstellung der unterschiedlichen Leistungsf

�

ahigkeit der verschieden

vorstrukturierten Netze erh

�

alt man, wenn man nicht Mittelwerte betrachtet, sondern den

Anteil der L

�

aufe, die einen binarisierten Testfehler von 0 erreichen, also den Anteil der in

diesem Sinne \erfolgreichen" L

�

aufe. In Tabelle 4.2 auf Seite 58 sind diese Werte zusam-

men mit der Epoche aufgef

�

uhrt, in der der binarisierte Test-Fehler im Mittel zum ersten

Mal 0 erreicht hat. Man erkennt die deutlichen Unterschiede sowohl in der Schnelligkeit

wie auch in der Zuverl

�

assigkeit des Lernens. W

�

ahrend im ungeteilten Netz nie ein bina-

risierter Testfehler von Null erreicht wird, ist dies in allen L

�

aufen mit dem vollst

�

andig

geteilten Netz der Fall, wobei dazu im Mittel 32.8 Epochen ben

�

otigt werden. Modulare

Anfangs-Gewichte bringen bereits eine wesentlichen Fortschritt gegen

�

uber dem normal

initialisierten ungeteilten Netz mit einer Rate von 40 % und einer mittleren Epoche von

631.4. Der zus

�

atzliche Weight Decay verbessert das Ergbnis weiter auf eine Rate von 86

% und eine mittlere Epoche von 179.8.
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Abbildung 4.8: Netz-Gewichte und Neuronen-Clusterung in verschiedenen Lernsituatio-

nen. Erl

�

auterungen im Text.
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Abbildung 4.9: Entwicklung von Fehler und Modularit

�

at w

�

ahrend des Trainings. Ver-

gleich modulare Vorstrukturierung - keine Vorstrukturierung. Erl

�

auterungen im Text.



Unsplit Split Softsplit Softsplit & Weight Decay

(Un) (Sp) (So) (SoWD)

RMS 0.10 � 0.05 0.02 � 0.00 0.04 � 0.03 0.04 � 0.03

tRMS 0.30 � 0.11 0.02 � 0.00 0.07 � 0.05 0.05 � 0.05

mod1 �10

4

-78.5 � 22.7 104.2� 0 42.0 � 15.7 96.2 � 13.6

mod2 �10

4

-86.7 � 26.3 104.2� 0 18.7 � 16.9 92.0 � 15.8

S �10

2

20.6 � 1.6 41.8 � 1.0 31.1 � 1.8 40.1 � 2.7

Tabelle 4.1: Fehler- und Modularit

�

ats-Ma�e am Ende des Trainings. Mittelwerte und

Standardabweichungen. Vergleich modulare Vorstrukturierung - keine Vorstrukturierung.

Erl

�

auterungen im Text.

Unsplit Split Softsplit Softsplit & Weight Decay

(Un) (Sp) (So) (SoWD)

% 0 100 40 86

t

0

- 32.8 631.4 179.8

Tabelle 4.2: Anteil erfolgreicher L

�

aufe (%) und Anzahl der Epochen (t

0

) bis zum Erreichen

eines binarisierten Test-Fehlers von 0 (Mittelwert

�

uber erfolgreiche L

�

aufe). Vergleich

modulare Vorstrukturierung - keine Vorstrukturierung. Erl

�

auterungen im Text.

4.2.3 Modularisierung in nicht vorstrukturierten Architekturen

Fragestellung

Im letzten Abschnitt ist der Vorteil modular vorstrukturierter Netze beim Training des

Modularen Encoder Problems deutlich geworden. Um eine Vorstrukturierung vornehmen

zu k

�

onnen, wird aber die Kenntnis der Aufgaben-Konstruktion ben

�

otigt. In diesem Ab-

schnitt wird nun der Fall betrachtet, da� die Modularit

�

at der Aufgabe nicht vor Beginn

des Trainings bekannt ist. Ein einfaches Backpropagation Training reicht dann, wie gese-

hen, nicht aus, um einen binarisierten Test-Fehler von Null zu erreichen. Wie kann also

das Backpropagation-Verfahren ver

�

andert werden, damit ein Training auch ohne a priori

Information gelingt?

Aufbau und Vorversuche

In Abschnitt 3.2.4 \Struktur-Optimierung" des letzten Kapitels ist bereits das Regulari-

sierungs-Verfahren des Weight Decay beschrieben worden. Ich versuche nun in einem

ersten Ansatz mit Hilfe dieses Verfahrens eine Modularisierung der Gewichtsstruktur zu

erzeugen. Der Decay wirkt jetzt anders als im letzten Abschnitt gleichm

�

a�ig auf alle Ver-

bindungen. Wie sich zeigt, ist dieses Verfahren geeignet, eine modulare Netz-Struktur zu

erzeugen, wenn der Decay Faktor � gro� genug gew

�

ahlt wird. Ein Weight Decay Term

in der Fehlerfunktion bedeutet gleichzeitig jedoch immer auch ein gewisses Ma� an Fehl-

information, d.h. das Verfahren neigt dazu, in lokale Optima mit insgesamt zu niedrigen

Gewichten zu geraten.

Ein naheliegender zweiter Ansatz ist also ein Weight Decay, dessen St

�

arke im Verlauf

des Lernens abnimmt. Auf diese Weise kann zun

�

achst eine modulare Gewichts-Struktur

entstehen, aus der heraus dann die Gewichte ansteigen k

�

onnen. Wie im letzten Abschnitt
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anhand des Softsplit-Netzes gezeigt wurde, bedeutet eine modulare Anfangsstruktur be-

reits einen wesentlichen Vorteil. War dort die Anfangsstruktur aber nur modular und

sonst zuf

�

allig, ist eine durch Weight Decay erzeugte Gewichtsstruktur dar

�

uberhinaus der

Aufgabe sogar schon ein St

�

uck weit angepa�t. Ich lasse also in meinem zweiten Ansatz

den Weight Decay Faktor � abnehmen, und zwar von einem hohen Anfangswert aus linear.

Eine n

�

ahere Untersuchung der erfolgreichen L

�

aufe mit dem linear abnehmenden Weight

Decay zeigt, da� die Summe der Gewichtsbetr

�

age des Netzes, eine Gr

�

o�e, die ich als \Ener-

gie" bezeichne, in diesen L

�

aufen einen deutlich vom einfachen Backpropagation oder von

Backpropagation mit konstantem Weight Decay verschiedenen Verlauf nimmt. Dies ist

in Abbildung 4.10 auf Seite 61 dargestellt. Bei einfachem Backpropagation steigt die

Energie steil an und verharrt dann auf hohem Niveau. Bei Backpropagation mit Weight

Decay steigt die Energie ebenfalls steil an, wird dann aber langsamer wieder abgebaut,

was zu einer charakteristischen \Rutschen"- Form f

�

uhrt. Im Gegensatz dazu steigt bei

den erfolgreichen L

�

aufen mit abnehmendem Weight Decay die Energie relativ langsam

und gleichm

�

a�ig an.

Dies f

�

uhrt zu einem dritten Ansatz, n

�

amlich den langsamen Anstieg der Energie explizit

zu erzwingen. Dies geschieht, indem nach jeder Epoche eines einfachen Backpropagation-

Trainings die Gewichte durch Division mit einem geeigneten Wert so umskaliert werden,

da� die Energie des Netzes langsam linear anw

�

achst. Der \nat

�

urlichen Neigung" der Ge-

wichte, steil anzusteigen, wird dadurch eine k

�

unstliche Verknappung entgegengesetzt. Auf

diese Weise wird sehr rasch eine starke Modularit

�

at erzeugt. Ich nenne dieses Verfahren

\Weight Growth".

Der vierte Ansatz schlie�lich geht wieder aus von der Idee der durch einen starken Weight

Decay erzeugten Modularit

�

at. Statt aber den Decay kontinuierlich abnehmen zu las-

sen, wird er in diesem Verfahren solange konstant hoch gehalten, bis die Modularit

�

at

der Struktur ausreichend ausgepr

�

agt ist. Dann macht man sich die durch das Cluster-

Verfahren erhaltene zus

�

atzliche Information zunutze und l

�

a�t den Weight Decay auf den

Intra-Gewichten komplett wegfallen, w

�

ahrend man ihn auf die Inter-Gewichte weiter wir-

ken l

�

a�t. Dies scha�t eine Situation, wie sie etwa dem Softsplit-Netz mit Weight Decay

im letzten Abschnitt entspricht, wieder mit dem Unterschied, da� die Gewichte nicht nur

modular strukturiert, sondern bereits auch ein St

�

uck weit trainiert sind, wenn der Intra-

Decay wegf

�

allt. Ich nenne dieses Verfahren im folgenden \Cluster-Training".

Alle vier Ans

�

atze h

�

angen von zus

�

atzlichen Parametern ab, die m

�

oglichst gut gew

�

ahlt wer-

den m

�

ussen, um einen fairen Vergleich der Verfahren zu erm

�

oglichen. Zu diesem Zwecke

f

�

uhre ich zun

�

achst jeweils eine Versuchsreihe mit 100 L

�

aufen aus unterschiedlichen In-

itialisierungen und mit zuf

�

allig aus sinnvollen Intervallen gezogenen Parametern durch.

Anschlie�end betrachte ich jeweils die Abh

�

angigkeit des Test-Fehlers von den Parametern

in einem Histogramm. Abbildung 4.11 auf Seite 62 zeigt die erhaltenen Histogramme.

Das Histogramm in der ersten Zeile zeigt die Abh

�

angigkeit des Test-Fehlers vom Weight

Decay Faktor � bei Backpropagation mit Weight Decay. In den folgenden Experimenten

w

�

ahle ich � = 4:0.

Die zweite Zeile zeigt links das Histogramm des Weigt Decay Anfangswerts und rechts

das Histogramm des Parameters \ Abnahme pro Epoche" im Verfahren des abnehmenden

Weight Decay. Ich w

�

ahle den Anfangs-Decay als 3:2�10

�4

und die Abnahme als 0:08�10

�4

.
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Die dritte Zeile zeigt die Abh

�

angigkeit des Parameters \Energie-Anstieg pro Epoche" im

Weight-Growth Verfahren. Ich w

�

ahle den Wert 1:3.

In der vierten Zeile schlie�lich �nden sich die Histogramme der Parameter des Cluster-

Trainings-Verfahrens, der Weight Decay Faktor und die \Modularit

�

ats-Schwelle", d.h.

diejenige Modularit

�

at, die (in der ersten Schicht) erreicht sein mu�, um das Aufheben

des Decays auf den Intra-Verbindungen zu bewirken. Das Histogramm des Weight Decay

Faktors legt den sehr niedrigen Wert von etwa � = 10

�5

nahe. Ein solcher Wert f

�

uhrt

aber nie zu einer hohen Modularit

�

at. Hier versagt also diese Methode der Parameter-

Bestimmung. Der Grund daf

�

ur ist, da� ein sehr starker Weight Decay nur in Verbindung

mit einer gut gew

�

ahlten Schwelle zu guten Ergebnissen f

�

uhrt, ansonsten aber zu sehr

schlechten Ergebnissen. Im Mittel ist daher ein niedriger Weight Decay erfolgreicher. Zur

Veranschaulichung dieses Sachverhalts zeigt Abbildung 4.12 auf Seite 63 die Entwick-

lung von Modularit

�

at und Test-Fehler f

�

ur einen erfogreichen und einen nicht erfolgreichen

Fall bei Cluster-Training. In letzterem Fall wurde die Modularit

�

atschwelle nicht erreicht

und der anhaltend sehr hohe Weight Decay f

�

uhrt zu einem hohen Test-Fehler. Im er-

fogreichen Fall sinkt der Fehler dagegen sehr rasch nach Erreichen der Schwelle. In der

folgenden Versuchsreihe nehme ich f

�

ur die Parameter des Cluster-Trainings Werte an, die

mir nach einigem Experimentieren geeignet erschienen, n

�

amlich f

�

ur den Weight Decay

Faktor den Wert � = 10

�3:5

und f

�

ur die Modularit

�

ats-Schwelle den Wert 0:007.

Nach diesen Vor

�

uberlegungen wird mit jedem der vier Verfahren ein Backpropagation-

Training mit einer Lernrate von � = 0:8 durchgef

�

uhrt. Das Training wird 100-mal aus

verschiedenen zuf

�

alligen Initialisierungen der Netz-Gewichte heraus wiederholt und jeweils

1000 Epochen lang durchgef

�

uhrt. Die Anfangs-Gewichte werden gleichverteilt zuf

�

allig aus

dem Intervall (-1,1) gezogen. Als Kennzahlen werden der Test- und Trainingsfehler, die

Modularit

�

at der ersten und der zweiten Schicht und das Struktur-Ma� S aufgenommen.
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Abbildung 4.10: Entwicklung der Netz-Energie am Trainings-Anfang. Vergleich verschie-

dener Verfahren. Erl

�

auterungen im Text.
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Abbildung 4.11: Abh

�

angigkeit des Test-Fehlers von den Parametern der Verfahren. Die

H

�

ohe der Boxen entspricht dem Mittelwert der in diese Box fallenden Observationen.

Erl

�

auterungen im Text.
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Abbildung 4.12: Entwicklung von Test-Fehler und Modularit

�

at im Cluster-

Trainingsverfahren. Vergleich erfolgreicher Lauf - nicht erfogreicher Lauf. Erl

�

auterungen

im Text.



Ergebnisse

Abbildung 4.13 auf Seite 66 zeigt wieder die Entwicklung der Fehler- und Modularit

�

ats-

Ma�e w

�

ahrend des Trainings. Dargestellt sind Backpropagation mit konstantem Weight

Decay (WD), mit abnehmendem Weight Decay (Dec), Weight Growth (Gr) und Cluster-

Training (Cl). Au�erdem sind die Kurven des einfachen Backpropagation Trainings im

ungeteilten Netz (Un) aus dem letzten Abschnitt zum Vergleich wieder mit eingetragen.

Die Kurven zeigen die Mittelwerte der 100 L

�

aufe. In der oberen Zeile ist der Fehler auf der

Trainings-Menge dargestellt. Die linke Seite zeigt die Entwicklung bis zur zehnten Epo-

che, die rechte Seite die Entwicklung danach. In der zweiten Zeile ist auf gleiche Weise

die Entwicklung des Fehlers auf der Testmenge dargetellt. Die anderen drei Abbildungen

zeigen die Entwicklung der Modularit

�

at der ersten Schicht, der zweiten Schicht und des

Struktur-Ma�es S.

Die Entwicklung der Trainings- und Test-Fehler in der Anfangsphase (Diagramme links

oben) wird wesentlich durch die H

�

ohe des anf

�

anglichen Weight Decay bestimmt. Dies

f

�

uhrt zu der anf

�

anglichen Reihenfolge: einfaches Backprop, Backprop mit Weight De-

cay, Cluster-Training und Backprop mit abnehmendem Weight Decay. Am langsamsten

sinken anfangs beide Fehlerarten beim Weight Growth. Diese Reihenfolge

�

andert sich

dann drastisch im weiteren Verlauf des Trainings (Diagramme rechts oben). Au�allend

ist zun

�

achst, da� Backprop mit Weight Decay am Ende zwar einen deutlich h

�

oheren

Trainings-Fehler als einfaches Backprop aufweist, aber dennoch einen niedrigeren Test-

Fehler. Insofern bringt bereits ein konstanter Weight Decay eine wesentliche Verbesserung.

Die Fehler der anderen Verfahren liegen aber noch niedriger. Den niedrigsten Trainings-

und Testfehler erzielt im Mittel das Weight Growth- Verfahren, gefolgt von Backprop

mit abnehmendem Weight Decay und dem Cluster-Training, die am Ende im Mittel sehr

�

ahnliche Werte erreichen.

Die Entwicklung der Modularit

�

at wird anfangs ebenfalls durch die St

�

arke des Weight De-

cays bestimmt - je st

�

arker der Decay, umso h

�

oher die Modularit

�

at. Am steilsten steigt

die Modularit

�

at beim Weight Growth Verfahren an. Im weiteren Verlauf acht dann

als erstes die Modularit

�

ats-Kurve des abnehmenden Weight Decay ab, gefolgt von der

Kurve des Weight Growth, dessen Modularit

�

at nach

�

Uberschreiten eines Maximums wie-

der abf

�

allt und am Ende nur knapp

�

uber der Kurve des abnehmenden Decays liegt. Die

zweith

�

ochste Modularit

�

at erreicht Backpropagation mit Weight Decay und die h

�

ochste das

Cluster-Training. Einfaches Backpropagation f

�

uhrt dagegen nur zu geringer Modularit

�

at.

In Tabelle 4.4 auf Seite 67 sind wieder die End-Werte der in Abbildung 4.13 dargestellten

Kurven zusammengefa�t, zusammen mit den zugeh

�

origen Standardabweichungen. Dabei

steht RMS f

�

ur den Trainings-Fehler, tRMS f

�

ur den Test-Fehler, mod1 und mod2 f

�

ur die

Modularit

�

at der ersten, bzw. der zweiten Schicht und S f

�

ur das Struktur-Ma�.

Eine sehr drastische Darstellung der unterschiedlichen Leistungsf

�

ahigkeit der verschieden

vorstrukturierten Netze erh

�

alt man auch hier, wenn man nicht Mittelwerte betrachtet,

sondern den Anteil der L

�

aufe, die einen binarisierten Testfehler von 0 erreichen, also den

Anteil der in diesem Sinne \erfolgreichen" L

�

aufe. In Tabelle 4.3 auf Seite 67 sind diese

Werte zusammen mit der Epoche aufgef

�

uhrt, in der der binarisierte Test-Fehler im Mittel

zum ersten Mal 0 erreicht hat. Man erkennt die deutlichen Unterschiede sowohl in der

Schnelligkeit wie auch in der Zuverl

�

assigkeit des Lernens. Einfacher Weight Decay reicht in

keinem Lauf aus, um einen Testfehler von Null zu erreichen. Abnehmender Weight Decay

mit einer Rate von 54 % und einer mittleren Epoche von 402.8 sowie das Weight Growth
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Verfahren mit einer Rate von 79 % bei einer mittleren Epoche von 366.9 bringen bereits

erhebliche Verbesserungen und sind erfolgreicher als die einfache modulare Initialisierung

(Softsplit) im letzten Abschnitt. Die mit einer Rate von 93 % und einer mittleren Epoche

von 250.8 erfolgreichste Methode ist aber das Cluster-Training. In den Mittelwert-Kurven

ist diese

�

Uberlegenheit nicht deutlich geworden, weil die nicht erfolgreichen L

�

aufe mit

ihrem beim Cluster-Training sehr hohen Fehler den Mittelwert stark verzerren.
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Abbildung 4.13: Entwicklung von Fehler und Modularit

�

at w

�

ahrend des Trainings. Ver-

gleich verschiedener Trainings-Varianten im nicht vorstrukturierten Fall.



Weight Decay Decreasing Weight Weight Growth Weight Decay &

(WD) Decay (Dec) (Gr) Clustern (Cl)

% 0 54 79 93

t

0

- 402.8 366.9 250.8

Tabelle 4.3: Anteil erfogreicher L

�

aufe und Anzahl der Epochen bis zum Erreichen eines

binarisierten Test-Fehlers von 0 (Mittelwert

�

uber erfolgreiche L

�

aufe). Vergleich verschie-

dener Trainings-Varianten im nicht vorstrukturierten Fall. Erl

�

auterungen im Text.

Weight Decay Decreasing Weight Weight Growth Weight Decay &

(WD) Decay (Dec) (Gr) Clustern (Cl)

RMS 0.23 � 0.01 0.04 � 0.04 0.02 � 0.02 0.05 � 0.12

tRMS 0.26 � 0.02 0.08 � 0.08 0.04 � 0.04 0.08 � 0.19

mod1 �10

4

85.4 � 5.5 42.3 � 26.5 66.0 � 14.1 101.1� 11.6

mod2 �10

4

83.5 � 4.5 41.1 � 32.0 50.7 � 8.8 100.2� 13.6

S �10

2

34.3 � 0.5 31.1 � 3.0 31.1 � 1.1 37.0 � 1.6

Tabelle 4.4: Fehler- und Modularit

�

ats-Ma�e am Ende des Trainings. Mittelwerte und

Standardabweichungen. Vergleich verschiedener Trainings-Varianten im nicht vorstruk-

turierten Fall. Erl

�

auterungen im Text.

4.2.4 Au�nden der optimalen modularen Vorstrukturierung

Fragestellung

Die im vorigen Abschnitt vorgestellten Trainings-Varianten beruhen auf der geschickten

Manipulation des Weight Decay und im Falle des Cluster-Trainings auf einer Analyse

der durch den Weight Decay hervorgebrachten Modularit

�

ats-Struktur durch ein Cluster-

Verfahren. Dies setzt voraus, die zu lernende Aufgabe ist von solcher Art, da� ein nicht

vorstrukturiertes Netz w

�

ahrend des Lernens durch den Weight Decay modular wird. Ist

dies nicht oder nicht ausreichend stark der Fall, ben

�

otigt man andere Verfahren, um

eine dennoch m

�

oglicherweise vorhandene modulare Struktur der Aufgabe zu erkennen.

Ich schlage dazu ein evolution

�

ares Verfahren vor, das anhand einer Bewertung der Lern-

Performanz eine optimale Vorstrukturierung der Neuronen �ndet.

Allgemeine Methode

Das verwendete evolution

�

are Verfahren entspricht weitgehend dem bereits in Abschnitt

4.1.2 auf Seite 47 im Zusammenhang mit der Berechnung der -Modularit

�

at beschrie-

benen Verfahren zum Au�nden einer optimalen Neuronen-Partition. Insbesondere wird

die gleiche Art der Repr

�

asentation von Partitionen verwendet, die gleichen Split-, Merge-

und Switch-Mutationsoperatoren, die gleiche Form der Rekombination und das gleiche

Reproduktions-Schema mit proportionaler Selektion und Elite. Ein Unterschied zu dem

Verfahren, wie es in Abschnitt 4.1.2 verwendet wurde, betri�t die genaue Kodierung der

Partition. Ich bediene mich n

�

amlich zur Verringerung der Anzahl der zu evoluierenden

Parameter der Symmetrie der Encoder-Aufgabe, indem ich festlege, da� die sich entspre-

chenden Ein- und Ausgabeneuronen immer der gleichen Gruppe zugeh

�

oren.

Der wesentliche Unterschied betri�t aber die Fitne�-Funktion. In Abschnitt 4.1.2 war die

Fitne� einer Partition die Modularit

�

at der Partition bei gegebenen Netz-Gewichten. Das
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Ziel der Evolution ist jetzt ein anderes. Entsprechend dem Ziel, eine f

�

ur das Lernver-

halten optimale Vorstrukturierung zu �nden, wird die Fitne� einer Partition aus der Ef-

fektivit

�

at des Lernens bestimmt, die eine Vorstrukturierung mit dieser Partition bewirkt.

Zur Bestimmung der Fitne� einer Partition wird also ein Netz zun

�

achst entsprechend

dieser Partition vorstrukturiert. Dann wird das Netz wiederholt aus jeweils verschiede-

nen Gewichts-Initialisierungen heraus trainiert und der Mittelwert eines noch n

�

aher zu

bestimmenden Performanz-Kriteriums zur Bewertung der Fitne� herangezogen. Es hat

sich gezeigt, da� es aufgrund der nur geringen Anzahl von Wiederholungen, die zeitlich

m

�

oglich sind, sehr wichtig ist, f

�

ur alle zu vergleichenden Partitionen die gleiche Folge

von Gewichts-Initialisierungen zu verwenden, und zwar in jeder Generation. Wechseln-

de Netz-Initialisierungen bei nur wenigen Wiederholungen haben eine statistisch stark

schwankende Fitne�-Landschaft zur Folge, die eine Evolution massiv beeintr

�

achtigt.

Als Art und Weise der Vorstrukturierung kommen ein vollst

�

andiger Split, ein Softsplit,

also modulare Anfangs-Gewichte, und ein Softsplit mit Weight Decay in Frage, also jene

Arten der Vorstrukturierung, die bereits in Abschnitt 4.2.2 auf Seite 52 beschrieben wur-

den. Bei Verwendung der Vorstrukturierungs-Methode des Softsplit mit Weight Decay

w

�

ahle ich die St

�

arke des Weight Decay nicht als festen Wert, sondern lasse sie mit der

Partition mitevoluieren. Der Decay Faktor wird dazu auf einem zus

�

atzlichen Chromosom

des Individuums kodiert und das Verfahren mit einem zus

�

atzlichen Mutationsoperator

ausgestattet. Ich habe den Decay Faktor als ganze Zahl zwischen (einschlie�lich) 2 und

8 kodiert. Diese Zahl wird dann beim Training als negativer 10er-Logarithmus des zu

verwendenden Decay Faktors aufgefa�t. Ein Wert von 2 bedeutet also einen sehr star-

ken Weight Decay von � = 10

�2

, w

�

ahrend ein Wert von 8 lediglich einen sehr geringen

Weight Decay von � = 10

�8

bewirkt. Der neue Mutationsoperator ver

�

andert den aktu-

ellen Wert um 1 in eine zuf

�

allige Richtung unter Einhaltung der Intervall-Grenzen 2 und 8.

Als allgemeine Strategie verwende ich wieder die Kombination aus einem sehr hohen Grad

am Mutation und Rekombination, dem die Elite stabilisierend entgegenwirkt (\nicht-

konvergierende Strategie"). Jede Partition unterliegt in jeder Generation der Rekombina-

tion und der Anwendung des Switch-Operators, sowie mit einer Wahrscheinlichkeit von

0.1 dem Split und dem Merge-Operator. Die Gr

�

o�e der Elite betr

�

agt 10 % der Gr

�

o�e der

Population. Die Gr

�

o�e der Population betr

�

agt 30 Individuen.

Ich habe Versuche mit einer Aufteilung der Population in ringf

�

ormig angeordnete Unter-

Populationen (\Inseln") durchgef

�

uhrt. Diese evoluieren getrennt und tauschen nur von

Zeit zu Zeit die besten Individuen mit den Nachbar-Inseln aus. Eine solche Auftei-

lung dient vor allem dazu, eine vorschnelle Konvergenz der Gesamt-Population zu nur

einer einzigen Partition zu verhindern. Sie hat aber bei der von mir verwendeten \nicht-

konvergierenden" Strategie in einigen Testl

�

aufen keinen Vorteil erbracht. Ich habe daher

nur eine Gesamt-Population verwendet.

Verwendete Performanzkriterien

Ich interessiere mich zun

�

achst daf

�

ur, ein Performanz-Kriterium zu �nden, das eine Evolu-

tion zu der der Konstruktion der Aufgabe entsprechenden und in diesem Sinne \korrekten"

Partition bewirkt, also einer Partition in drei gleich gro�e Teile mit einer korrekten Grup-

pierung der Ein-und Ausgabeneuronen. Ein solches Kriteriummu� mehrere Eigenschaften

besitzen:
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� Zum einen mu� die Fitne� der korrekten Partition nach diesem Kriterium h

�

oher

sein als die eines nicht vorstrukturierten Netzes. Die Ergebnisse aus Abschnitt 4.2.2

legen einige Kandidaten f

�

ur solche Kriterien nahe.

� Zum anderen mu� au�erdem gew

�

ahrleistet sein, da� die korrekte Partition nach

dem gew

�

ahlten Kriterium auch besser abschneidet als alle anderen kombinatorisch

m

�

oglichen Partitionen. Dies l

�

a�t sich aus den bisherigen Ergebnissen genau genom-

men nicht herauslesen. Aufgrund der Konstruktion der Aufgabe sollte man zwar

vermuten, da� die \korrekte" Partition jeder anderen Partition

�

uberlegen ist. Da

aber nur wenige und immer die gleichen Initial-Gewichte f

�

ur das Netz-Training ver-

wendet werden, kann es vorkommen, da� bei genau diesen Initial-Gewichten eine

andere als die erwartete Partition optimal ist.

� Schlie�lich ist noch eine weitere Eigenschaft des Performanz-Kriteriums wichtig.

Es reicht nicht aus, da� die korrekte Partition das Optimum des Kriteriums bil-

det, sondern es mu� auch in realistischer Zeit eine Evolution hin zu diesem Opti-

mum m

�

oglich sein. Das bedeutet zum einen, da� die durch das Kriterium erzeugte

Fitne�-Landschaft hinreichend einfach sein mu�, so da� die Anzahl der erforderli-

chen Generationen klein ist. Zum anderen darf jede einzelne Fitne�-Auswertung

nicht

�

uberm

�

a�ig viel Zeit in Anspruch nehmen, das Training des Netzes also nicht

zu lange dauern.

Der letzte Gesichtspunkt lenkt das Augenmerk auf Unterscheidungs-Kriterien, die bereits

nach wenigen Lern-Schritten deutlich ausgepr

�

agt sind, und zwar so deutlich, da� das

Training nur wenige Male wiederholt werden mu�, um eine zuverl

�

assige Unterscheidung

zu erm

�

oglichen. In Abbildung 4.14 sind noch einmal die Entwicklung von Trainings-

und Test-Fehler in den ersten 100 Epochen dargestellt. Man kann erkennen, da� sich

die Entwicklung der Fehler hinsichtlich der Unterscheidbarkeit der verschiedenen Kurven

ungef

�

ahr in drei Phasen einteilen l

�

a�t: In der ersten Phase fallen alle Kurven steil ab

und liegen eng beieinander. In der folgenden

�

Ubergangsphase achen die Kurven stark

ab, wobei die Kurven in dieser Phase stark voneinander abweichen. In der dritten Phase

verlaufen die Kurven dann fast parallel zur x-Achse und alle Kurven au�er jener des

ungeteilten Netzes liegen wieder nahe beieinander.

Ich habe mich entschieden, die Performanz in der

�

Ubergangsphase zu messen, die den

besten Kompromi� zwischen kurzer Trainings-Dauer und guter Unterscheidbarkeit bie-

tet. Die Unterscheidbarkeit der vorstrukturierten Netze untereinander ist dort sogar noch

gr

�

o�er als in der End-Phase. Zwei M

�

oglichkeiten der Bewertung stehen zur Wahl. Man

kann entweder eine bestimmte Epoche festlegen, zu der der Trainings- bzw. der Test-

Fehler der verschiedenen Partitionen der Population gemessen wird. Oder man legt einen

Fehler fest und mi�t die Anzahl der Epochen, die zum Erreichen dieses Fehlers ben

�

otigt

werden. Ich habe mich f

�

ur letztere M

�

oglichkeit entschieden, und zwar bei Verwendung

eines zu erreichenden Trainingsfehlers von 0.34. Dieser Wert ist auch in Abbildung 4.14

eingetragen. Der Grund f

�

ur diese Wahl ist, da� die Kurven der Softsplit-Netze nach diesem

Kriterium deutlicher von der Kurve des ungeteilten Netzes getrennt liegen, als bei Verwen-

dung einer festen Epochen-Zahl oder des Testfehlers. Diese Eigenschaft ist n

�

utzlich, da ich

als Vorstrukturierungs-Art Softsplit mit Weight-Decay verwende. Es wird der Mittelwert

des Kriteriums aus 3 L

�

aufen aus verschiedenen (aber im Laufe der Evolution gleichblei-

benden) Netz-Initialisierungen verwendet. Die variable Dauer des Trainingsl

�

aufe, die das

Kriterium zur Folge hat, bewirkt eine Beschleunigung des Verfahrens im Laufe der Gene-

rationen in dem Ma�e, wie die mittlere Fitne� der Population steigt.
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Abbildung 4.14: Entwicklung von Trainings-Fehler (oben) und Test-Fehler (unten) in den

ersten 100 Epochen bei modularer Vorstrukturierung. Vergleiche Abb. 4.9. Oben ist

der Fehler eingezeichnet, den es bei dem verwendeten Fitne�-Ma� m

�

oglichst schnell zu

erreichen gilt.
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Ergebnisse

In Abbildung 4.15 auf Seite 72 ist im oberen Teil die Entwicklung der Fitne� der besten

Neuronen-Partition der Population im Laufe der Generationen dargestellt. Beim Abbruch

der Evolution ben

�

otigt also das Training eines entsprechend der besten Partition der Po-

pulation vorstrukturierten Netzes im Mittel

�

uber 3 L

�

aufe nur noch knapp 16 Epochen,

bis der Grenz-Trainingsfehler erreicht wird. Im unteren Teil von Abbildung 4.15 ist die

Entwicklung des zur besten Partition geh

�

orenden Decay Faktors dargestellt. Der Weight

Decay, der zur besten Partition geh�rt, wird also im Verlauf der Evolution immer st

�

arker.

In den Abbildungen 4.16 und 4.17 auf Seite 73 und Seite 74 sind einige markante \Sta-

tionen der Evolution dargestellt, d.h. einige der jeweils zu einer bestimmten Generation

besten Partitionen. Die Schra�uren kennzeichnen die Gruppenzugeh

�

origkeit der Neuro-

nen, \gen" gibt die Generation an, \wd" bezeichnet den negativen 10-er Logarithmus des

Decay Faktors � und \�t" steht f

�

ur die Fitne� der Partition, also die mittlere Anzahl der

ben

�

otigten Epochen.

Die beste Partition der Anfangs-Generation, in der alle Partitionen noch aus zwei Grup-

pen bestehen, zeichnet sich durch eine Aufteilung der inneren Neuronen in zwei gleich

gro�e Gruppen aus. Die Gruppenzugeh

�

origkeit der

�

au�eren Neuronen erscheint dagegen

noch zuf

�

allig. In Generation 13 hat sich bereits eine ungef

�

ahre Dreiteilung der

�

au�eren

Neuronen etabliert, das untere Drittel hat aber noch keine entsprechenden Neuronen in

der inneren Schicht, d.h. auf die Verbindungen zu den Neuronen dieses Drittels wirkt der

- mit � = 10

�6

allerdings sehr schwache - Weight Decay. In Generation 78 haben alle

�

au�eren Neuronen Gruppen-Partner in der inneren Schicht, die Gruppengr

�

o�en sind aber

noch sehr unterschiedlich und die Aufteilung der

�

au�eren Neuronen noch recht fehlerhaft.

In Generation 130 ist die Aufteilung der

�

au�eren Neuronen fast korrekt (ein Fehler in der

mittleren Gruppe) und der Weight Decay ist st

�

arker geworden. Die Gruppengr

�

o�en in der

inneren Schicht sind aber noch unterschiedlich. In Generation 154 sind die inneren Neu-

ronen dann gleichm

�

a�ig aufgeteilt, in den

�

au�eren Neuronen ist immer noch ein Fehler. In

Generation 261 ist die Partition dann \perfekt", in dem Sinne, da� sie der Konstruktion

der Aufgabe entspricht. Allerdings wird in Generation 267 eine Partition gefunden, die,

obwohl sie nicht i.d.S. perfekt ist, bei gleichem Weight Decay eine leicht h

�

ohere Fitne�

hat. In Generation 296 ist dann wieder eine \perfekte" Partition optimal, und zwar mit

einem noch st

�

arkeren Weight Decay.
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Abbildung 4.15: Oben: Entwicklung der Fitne� des besten Individuums

�

uber die Gene-

rationen. Die Kurve ist aufgrund der Verwendung der Elite monoton steigend. Unten:

Entwicklung des Weight Decay Faktors. Der Decay wird im Laufe der Evolution st

�

arker.



Abbildung 4.16: Stationen der Evolution, erste Seite. Es ist jeweils das beste Individuum

der Population in der angegebenen Generation dargestellt. \wd" gibt den negativen 10er-

Logarithmus des Decay Faktors an.



Abbildung 4.17: Stationen der Evolution, erste Seite. Es ist jeweils das beste Individuum

der Population in der angegebenen Generation dargestellt. \wd" gibt den negativen 10er-

Logarithmus des Decay Faktors an.



4.3 Vorbildnetze

4.3.1 Modulare Daten aus Vorbildnetzen

Beim Modularen Encoder hat man es aufgrund der Konstruktion mit deutlich getrennten

Datendimensionen zu tun. M

�

ochte man die Art und St

�

arke der Modularit

�

at der Da-

ten feiner steuern, kann man die Daten durch ein bereits in gew

�

unschter Weise modular

strukturiertes \Vorbildnetz" erzeugen. Die Neuronen eines Netzes werden dazu in mehre-

re Gruppen geteilt. Die Gewichte der Verbindungen, die innerhalb von Neuronengruppen

verlaufen (Intra-Gewichte), werden normalverteilt zuf

�

allig gesetzt, und zwar mit Mittel-

wert Null und einer relativ hohen Varianz. Die Gewichte der Verbindungen von Neuronen

aus unterschiedlichen Gruppen (Inter-Gewichte) werden dagegen mit einer relativ gerin-

gen Varianz gesetzt. Auf diese Weise erh

�

alt man ein modular strukturiertes Netz. Die

Modularit

�

at des Netzes kann mit den im Abschnitt 4.1 beschriebenen Methoden gemessen

werden und h

�

angt von der Gruppierung der Neurone und den Varianzen der Intra- und

Inter-Gewichte ab. Aus einem \Vorbildnetz" werden dann Daten erzeugt, indem reelle

Eingabewerte gleichverteilt zuf

�

allig aus dem Intervall (-1,1) gezogen und die korrespon-

dierenden Ausgabewerte an den Ausgabeneuronen abgelesen werden. Diese Ausgaben

werden mittels eines Schwellwertes von 0.5 zu bin

�

aren Zielvektoren umgewandelt.

Die in den Experimenten betrachteten Vorbildnetze haben eine 12-12-12 Architektur, die

in zwei gleich gro�e Teile partitioniert wird. Ich betrachte sechs Kombinationen von

Intra- und Intervarianz. Bei den ersten drei Kombinationen liegt die Varianz der Inter-

Gewichte mindestens bei 1, und zwar in den Kombinationen 50:1, 50:5 und 5:1. In den

drei anderen Kombinationen liegt die Inter-Varianz dagegen nur bei 0.1, und zwar in den

Kombinationen 50:0.1, 5:0.1 und 1:0.1. Die Vorbildnetze sind in den Abbildungen 4.18

und 4.19 auf den Seiten 76 und 77 dargestellt. Die jeweilige Modularit

�

at der Vorbildnetze

ist auch der Tabelle 4.5 auf Seite 78 zu entnehmen. Aus diesen Vorbildnetzen werden

Datens

�

atze mit jeweils 2000 Elementen generiert, die in eine je 1000-elementige Trainings-

bzw. Test-Menge aufgeteilt werden. Die \Nachahmernetze" haben wie die Vorbildnetze

eine 12-12-12 Architektur.
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Abbildung 4.18: Die 3 Vorbildnetze mit hoher Inter-Varianz. Links oben 50:5, rechts oben

50:1, unten 5:1.



Abbildung 4.19: Die 3 Vorbildnetze mit niedriger Inter-Varianz. Links oben 50:0.1, rechts

oben 5:0.1, unten 1:0.1.



Intra:Inter 50:5 50:1 5:1 50:0.1 5:0.1 1:0.1

Modularit

�

at 1. Schicht �10

4

68 118 -37 136 118 51

Modularit

�

at 2. Schicht �10

4

40 121 -17 137 120 49

Tabelle 4.5: Modularit

�

at der verwendeten Vorbildnetze. Erl

�

auterungen im Text.

50:5 50:1 5:1

RMS-Anfang Sp|So,So4|Un Sp|So|So4|Un So4|So|Un||Sp

RMS-Ende So|Un|So4||Sp So,Un|So4|Sp So4,So,Un||Sp

tRMS-Anfang Sp|So,So4|Un Sp|So|So4|Un So4|So|Un||Sp

tRMS-Ende So|So4|Un||Sp So,So4|Un|Sp So4||So,Un||Sp

Tabelle 4.6: Reihenfolge der Vorstrukturierungs-Arten hinsichtlich der erreichten Fehler.

Erl

�

auterungen im Text.

4.3.2 Lernen in modular vorstrukturierten Netzen

Fragestellung und Aufbau

Wie beim Modularen Encoder Problem interessiere ich mich f

�

ur die Unterschiede im

Lernverhalten von modular vorstrukturierten und nicht vorstrukturierten Netzen. Ich

verwende wieder die gleichen Arten der Vorstrukturierung wie beim Modularen Encoder,

also vollst

�

andig getrennte Netze, Softsplit-Netze mit modularen Anfangs-Gewichten und

Softsplit-Netze mit zus

�

atzlichem Weight Decay der St

�

arke � = 10

�4

. Das Training wird

mit der Lernrate � = 0:8 durchgef

�

uhrt und die Initialisierung der Gewichte erfolgt gleich-

verteilt zuf

�

allig aus dem Intervall(-1,1). Anders als beim modularen Encoder wird das

Training 10 mal wiederholt und 500 Epochen lang durchgef

�

uhrt.

Als Kennzahlen werden w

�

ahrend des Trainings der Trainings- und der Test-Fehler, sowie

die Modularit

�

aten und das Struktur-Ma� aufgenommen. Auf eine Einbeziehung der bi-

narisierten Fehler in die Darstellung wird verzichtet, da, wie sich zeigt, keiner der L

�

aufe

einen binarisierten Trainings- oder Test-Fehler von 0 erreicht.

Ergebnisse

Die Ergebnisse der Simulationen sind in den Abbildungen 4.21 bis 4.25 auf den Seiten 81

bis 85 dargestellt. In den Tabellen 4.6 und 4.6 auf Seite 78 stelle ich die Ergebnisse noch

einmal verk

�

urzt dar, indem ich f

�

ur jedes Vorbildnetz nur die Reihenfolge der verschiedenen

Vorstrukturierungs-Arten in Bezug auf die erreichten Fehler au�

�

uhre, und zwar getrennt

die Reihenfolge am Anfang und die Reihenfolge am Ende. Dabei bedeutet '|' einen

deutlichen, '||' einen sehr deutlichen und ',' einen geringen Abstand.

50:0.1 5:0.1 1:0.1

RMS-Anfang Sp|So,So4|Un Sp|So,So4|Un So,So4|Un||Sp

RMS-Ende Sp|So,So4|Un Sp|So,So4|Un So|Un|So4||Sp

tRMS-Anfang Sp|So,So4|Un Sp|So,So4|Un So4|So||Un|Sp

tRMS-Ende Sp|So4|So|Un Sp||So4|So|Un So4|So|Un,Sp

Tabelle 4.7: Reihenfolge der Vorstrukturierungs-Arten hinsichtlich der erreichten Fehler.

Erl

�

auterungen im Text.
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Die Ergebnisse lassen sich folgenderma�en zusammenfassen:

� Geteilte Netze haben bei allen Vorbildern mit hoher Inter-Varianz am Ende h

�

ohere

Trainings- und Test-Fehler als ungeteilte Netze (sie \lernen schlechter"). Dagegen

lernen bei den Vorbildern mit geringer Inter-Varianz geteilte Netze wesentlich besser

als ungeteilte, allerdings mit der deutlichen Ausnahme von Vorbild 1:0.1.

� Softsplit-Netze mit Weight-Decay lernen

�

uberall besser als ungeteilte

Netze, auch dort wo die geteilten Netze schlechter lernen! Besonders deut-

lich ist dies bei den Vorbildern 5:1 und 1:0.1.

� Softsplit-Netze ohne Weight-Decay und ungeteilte Netze lernen oft

�

ahnlich gut, wo-

bei die Softsplit-Netze aber immer etwas besser liegen. Die Softsplit-Netze ohne

Weight-Decay lernen immer schlechter als die Softsplit-Netze mit Weight-Decay,

mit Ausnahme von Vorbild 50:5.

� Softsplit-Netze ohne Weight Decay erreichen am Ende oft nur die Modularit

�

at von

ungeteilten Netzen. Softsplit-Netze mit Weight-Decay erreichen dagegen deutlich

h

�

ohere Modularit

�

at.

� Die Softsplit-Netze lernen auch am Anfang immer besser als ungeteilte Netze! Am

besten lernt aber am Anfang noch das geteilte Netz, mit Ausnahme der Vorbilder

5:1 und 1:0.1: dort lernt das geteilte Netz von Anfang an sehr schlecht. Softsplit-

Netze ohne Weight Decay lernen am Anfang besser als jene mit Weight Decay,

mit Ausnahme der Vorbilder 5:1 und 1:0.1: dort ist Softsplit mit Weight Decay

�

uberlegen.

In einem Satz zusammengefa�t bedeuten diese Ergebnisse: Geteilte Netze sind in den

geschilderten Versuchen unterlegen, wenn die Modularit

�

at des Vorbilds nicht glasklar ist.

Softsplit mit Weight Decay ist dann die Methode der Wahl. Sie ist bei allen Vorbildern

den ungeteilten Netzen sowohl am Anfang als auch am Ende des Trainings

�

uberlegen.
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auterungen im Text.
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Abbildung 4.25: Vorbildnetz 1:0.1. Entwicklung von Fehler und Modularit
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4.3.3 Au�nden der optimalen modularen Vorstrukturierung

In diesem Abschnitt untersuche ich, ob sich mit Hilfe des in Abschnitt 4.2.4 verwendeten

evolution

�

aren Verfahrens auch bei den Vorbildnetz-Datens

�

atzen die modulare Struktur der

Aufgabe wieder�nden l

�

a�t. Ich untersuche dazu als Extrem-Beispiele das am st

�

arksten

modulare Vorbildnetz 50:0.1 und das am wenigsten modulare und mit hoher Inter-Varianz

versehene Vorbildnetz 5:1.

In der ersten Versuchsreihe verwende ich den Trainings-Fehler nach nur 2 Epochen als

Performanz-Kriterium. Die optimale Partition ist damit jene, die zum steilsten Abfall des

Fehlers auf der Beispiel-Menge am Anfang des Lernens f

�

uhrt. Der Test-Fehler wird nicht

betrachtet. Als Vorstrukturierungs-Art wird entweder modulare Initialisierung (Softsplit)

mit zus

�

atzlichem (mit-evoluierendem) Weight Decay oder eine vollst

�

andige Aufteilung

(Split) verwendet. Die vorstrukturierten Netze werden jeweils aus 10 festen Initialisierun-

gen mit Backpropagation (Lernrate � = 0:8) trainiert.

In der zweiten Versuchsreihe verwende ich als Performanz-Kriterium den Test-Fehler,

und zwar erst nach 50 Epochen. Ich verwende verkleinerte Datens

�

atze, n

�

amlich je 50-

elementige Stichproben der Trainings- und Testmengen aus den Vorbildnetzen 50:0.1 und

5:1. Au�erdem haben die Nachahmernetze jetzt 18 innere Neuronen, also 6 mehr als ihre

Vorbilder. Es werden nur noch 3 Wiederholungen aus unterschiedlichen Initialisierungen

pro Fitne�-Bewertung durchgef

�

uhrt.

Ergebnisse

In Abbildung 4.26 auf Seite 88 sind die Entwicklung der Fitne� und des Decay Faktors

des besten Individuums in den Evolutionen der ersten Versuchsreihe dargestellt. Die

oberen zwei Zeilen beziehen sich auf die Evolution bei Verwendung von Vorbild 50:0.1,

und zwar die erste Zeile bei einer Softsplit-Vorstrukturierung und die zweite Zeile bei

einer Split-Vorstrukturierung, wo also kein Weight Decay verwendet wird. Die unteren

zwei Zeilen zeigen entsprechend die Evolutionsverl

�

aufe bei Verwendung von Vorbild 5:1.

Man erkennt, da� bei beiden Vorbildern die Split-Variante nach nur wenigen Generationen

auf einem im Vergleich zur Softsplit-Variante relativ schlechten Fitne�-Wert verharrt.

Nicht dargestellt ist, da� es sich bei der erreichten Partition in beiden F

�

allen um die

\triviale Partition" handelt, in der alle Neuronen der gleichen Gruppe angeh

�

oren, also

keine Aufteilung statt�ndet!

In den Softsplit-Varianten evoluiert bei beiden Vorbildern am Ende ein recht geringer

Weight Decay mit � = 10

�7

(Vorbild 50:0.1) bzw. � = 10

�6

(Vorbild 5:1). Die Fitne�-

Kurven haben eine typische Form mit im Laufe der Evolution l

�

anger werdenden Plateaus,

die durch kurze

�

Ubergangsstufen voneinander getrennt sind. Die absoluten Di�erenzen

der Fitne�werte zwischen den Stufen sind sehr gering, sie sind etwa in der 3. bis 4.

Nachkomma-Stelle festzustellen. Da das Vorbild 50:0.1, wie aus den Ergebnissen des letz-

ten Abschnitts abzulesen ist, eine leichtere Lernaufgabe als das Vorbild 5:1 darstellt, ist

die erreichte Fitne� hier entsprechend gr

�

o�er.

Die Abbildungen 4.27 und 4.28 auf Seite 89 und Seite 90 zeigen einige Stationen der

Evolution bei den Softsplit Varianten. In beiden F

�

allen entspricht die am Ende erreichte

Aufteilung nicht genau der Aufteilung der Vorbilder in zwei H

�

alften. Im Falle des Vor-

bilds 50:0.1 zerf

�

allt die untere H

�

alfte noch einmal in zwei Gruppen und die Aufteilung

der inneren Neuronen auf die beiden H

�

alften ist nicht ganz gleichm

�

a�ig (7:5, bzw. 7:3:2).

Die Zwischen-Station in Generation 47 zeigt eine \bessere" Aufteilung bei einem h

�

oheren
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Weight Decay, ist aber in ihrer Fitne� suboptimal. In der bei Vorbild 5:1 erreichten Par-

tition zerf

�

allt ebenfalls die untere H

�

alfte noch einmal in zwei Gruppen. Au�erdem ist ein

�

au�eres Neuron der oberen H

�

alfte \f

�

alschlich" einer der unteren Gruppen zugeschlagen.

Die Zuordnung der inneren Neuronen zu den Gruppen ist ebenfalls ungleichm

�

a�ig (4:8,

bzw. 4:7:1). Anders als bei Vorbild 50:1 zerfallen die Zwischen-Stationen in den fr

�

uheren

Generationen bei schwachem Weight Decay eher in noch mehr Gruppen.

In Abbildung 4.29 auf Seite 91 sind Entwicklung von Fitne� und Weight Decay f

�

ur die

Evolutionen der zweiten Versuchsreihe (reduzierter Datensatz, Testfehler nach 50 Epo-

chen, zus

�

atzliche innere Neuronen) dargestellt. Der wichtigste Unterschied zur vorher-

gehenden Versuchsreihe ist zun

�

achst, da� auch bei Split-Vorstrukturierung andere als

die triviale Partition evoluieren. Die dabei erreichten Fitne�-Werte sind jenen, die bei

Softsplit-Strukturierung erreicht werden, vergleichbar. Die Evolution verl

�

auft zudem bei

Split-Vorstrukturierung um eine Gr

�

o�enordnung schneller als bei Softsplit. Die bei Vorbild

50:0.1 erreichten Fitne�-Werte sind wie in der ersten Versuchsreihe h

�

oher als bei Vorbild

5:1, was die unterschiedliche Schwierigkeit der Aufgabe wiederspiegelt. Die Evolution des

Weight Decay verl

�

auft bei Vorbild 50:0.1 so, da� sehr schnell der maximal m

�

ogliche Decay

Faktor von � = 10

�2

erreicht wird, der Softsplit also sehr stark zum Split hin tendiert. Im

Gegensatz dazu ist ein Anstieg in der Entwicklung des Decays bei Vorbild 5:1 nur in der

ersten ca. 300 Generationen zu verzeichnen. Danach macht die Evolution einen gro�en

Sprung und der Weight Decay sinkt wieder und ist im Folgenden auf niedrigerem Niveau

stark schwankend.

In den Abbildungen 4.30 bis 4.33 sind f

�

ur jede der vier Evolutionen jeweils vier markan-

te Stationen dargestellt. In allen vier Evolutionen wird ungef

�

ahr die modulare Struktur

der Vorbilder wiedergefunden. Zudem wird auch ungef

�

ahr die Komplexit

�

at der Vorbil-

der respektiert. Die innere Schicht besteht in dieser Versuchsreihe aus 18 Neuronen,

also 6 Neuronen mehr als im Vorbild, und einige dieser Neuronen werden nun nicht zu

�

au�eren Neuronen gruppiert, so da� sie unverbunden sind (Split), bzw. ihre Verbindun-

gen nach au�en einem Weight Decay unterliegen(Softsplit). Bei Vorbild 50:0.1 sind es 9

(Softsplit), bzw. 10 (Split) innere Neuronen, die so isoliert sind, bei Vorbild 5:1 dagegen

nur 5 (Softsplit), bzw. 4 (Split). Die Einteilung der

�

au�eren Neuronen ist in allen vier

Evolutionen leicht fehlerhaft, beim gleichen Vorbild werden aber jeweils fast die gleichen

Fehler gemacht, was vermuten l

�

a�t, da� einige dieser \Fehler" eher eine Eigenschaft der

Datens

�

atze sind, als Ausdruck einer unzureichenden Evolution. Isolierte innere Neuronen

treten bei Vorbild 50:0.1 deutlich fr

�

uher im Evolutionsverlauf auf als bei Vorbild 5:1. Der

Sprung in der Fitne� bei Vorbild 5:1, Softsplit, geht nicht nur wie oben beschrieben mit

einer Abschw

�

achung des Weight Decays einher, sondern auch mit dem Auftreten isolierter

innerer Neuronen.
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Abbildung 4.26: Entwicklung der Fitne� und des Decay Faktors des besten Individuums

�

uber die Generationen. Fitne� ist der negative Trainingsfehler nach zwei Epochen. Obere

H

�

alfte: Vorbild 50:0.1. Erste Zeile: Softsplit (links Fitne� rechts Decay Faktor). Zweite

Zeile: Split (Fitne�). Untere H

�

alfte: Vorbild 5:1.



Abbildung 4.27: Stationen der Evolution. Es ist jeweils das beste Individuum der Po-

pulation in der angegebenen Generation dargestellt. \wd" gibt den negativen 10er-

Logarithmus des Decay-Faktors an. Vorbild 50:0.1. Fitne�: neg. Trainingsfehler nach

2 Epochen.



Abbildung 4.28: Stationen der Evolution. Vorbild 5:1, Fitne�: neg. Trainingsfehler nach

2 Epochen. Softsplit.
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Abbildung 4.29: Entwicklung der Fitne� und des Decay Faktors des besten Individuums

�

uber die Generationen. Fitne� ist der negative Testfehler nach 50 Epochen, reduzierter

Datensatz. Obere H

�

alfte: Vorbild 50:0.1. Erste Zeile: Softsplit (links Fitne� rechts Decay

Faktor). Zweite Zeile: Split (Fitne�). Untere H

�

alfte: Vorbild 5:1.



Abbildung 4.30: Stationen der Evolution. Vorbild 50:0.1, reduzierter Datensatz. Fitne�:

negativer Test-Fehler nach 50 Epochen. Softsplit.



Abbildung 4.31: Stationen der Evolution. Vorbild 50:0.1, reduzierter Datensatz. Fitne�:

negativer Test-Fehler nach 50 Epochen. Split.



Abbildung 4.32: Stationen der Evolution. Vorbild 5:1, reduzierter Datensatz. Fitne�:

negativer Test-Fehler nach 50 Epochen. Softplit.



Abbildung 4.33: Stationen der Evolution. Vorbild 5:1, reduzierter Datensatz. Fitne�:

negativer Test-Fehler nach 50 Epochen. Split.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Diskussion

5.1 Hauptaussagen: Modularit

�

at und Lernen

Im ersten Teil der Arbeit wurde der Kern des Modularit

�

ats-Begri�s herausgearbeitet:

Modularit

�

at wurde de�niert als die Eigenschaft eines in Komponenten teilbaren Systems,

bei hohem Intra-Zusammenhang einen niedrigen Inter-Zusammenhang zu besitzen. Zu

dieser notwendigen Bedingung k

�

onnen dann weitere charakteristische Eigenschaften hin-

zutreten, wie funktionale Di�erenziertheit, Repetitivit

�

at oder hierarchische Anordnung

der Module. Am Ende des ersten Teils wurde aufgezeigt, da� Multilagen-Perzeptrone

auf zwei Weisen in Module zerfallen k

�

onnen, n

�

amlich durch Aufteilung des Datenraumes

entweder in Regionen oder in Unterr

�

aume.

Im experimentellen Teil der Arbeit wurden dann der Einu� einer unterraum-modularen

Netzstruktur auf die Lern-Performanz eines Multilagen-Perzeptrons bei bestimmten mo-

dularen Test-Daten bestimmt, sowie Ans

�

atze f

�

ur eine automatische Modularisierung von

Netzstrukturen vorgestellt. Dabei sind mit der Modularen Encoder Aufgabe und den

Vorbildnetz-Daten zwei unterschiedliche Arten von modularen Daten untersucht worden.

Bei der klar modularen Encoder-Aufgabe und auch bei stark modularen Vorbildnetz-

Daten lernen Netze, die durch Wegnahme von Verbindungen entsprechend der Struk-

tur der Daten in Module aufgeteilt sind (\Split"), besser als vollverbundene Netze. Bei

weniger stark modularen Vorbildnetz-Daten ist eine derartige Aufteilung zu drastisch,

aber eine weiche Art der Netzstrukturierung durch modulare Anfangsgewichte und inter-

modularen Weight Decay (\Softsplit") ist immer noch in der Lage, Vorwissen

�

uber die

Datenmodularit

�

at zur Verbesserung des Lernens auszun

�

utzen. Ist solches Vorwissen nicht

vorhanden, kann ein evolution

�

ares Verfahren verwendet werden, um die optimalen Modu-

le zu identi�zieren. Als Bewertungsfunktion dient dabei die anf

�

angliche Schnelligkeit des

Lernens. Beim Modularen Encoder f

�

uhrt auch der im Vergleich zu einem evolution

�

aren

Verfahren e�zientere Ansatz, die Entwicklung der Netzgewichte w

�

ahrend des Trainings so

zu kontrollieren, da� eine angemessen modulare Struktur hervortritt und evtl. verst

�

arkt

wird, zu verbessertem Lernen.
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5.2 Nebenaussagen: Methoden

5.2.1 Modularit

�

atsma�e

Zur Bestimmung der Modularit

�

at eines Multilagen-Perzeptrons sind zwei Ans

�

atze vorge-

stellt worden: ein Neuronen-Cluster-Verfahren, das die Gewichtsbetr

�

age als Zusammen-

hangs-Ma� verwendet und hohen intra- gegen niedrigen intermodularen Zusammenhang

abw

�

agt, sowie eine Berechnungs-Vorschrift, die die neuronen-lokale Variabilit

�

at der Ge-

wichtsbetr

�

age quanti�ziert (Struktur-Ma� S). Die Bestimmung der Modularit

�

at mit

Hilfe des Cluster-Verfahrens hat sich in den betrachteten Testaufgaben als zuverl

�

assig

und n

�

utzlich herausgestellt. Es erlaubt nicht nur, den Modularit

�

ats-Grad der Gewichts-

Struktur zu quanti�zieren - hier erzielt auch das Struktur-Ma� S vergleichbare Ergeb-

nisse - sondern es liefert au�erdem zus

�

atzliche Information

�

uber die Zugeh

�

origkeit der

Neuronen zu verschiedenen Modulen, die zur Beeinussung des Weight Decay in einem

Lernverfahren herangezogen werden kann. Mit Hilfe des Parameters , der Intra- und

Inter-Zusammenhang gegeneinander wichtet, kann au�erdem eine a priori Annahme

�

uber

die Gewichts-Struktur in das Cluster-Verfahren eingebracht, bzw. die Struktur auf unter-

schiedlichen Schachtelungs-Ebenen analysiert werden.

5.2.2 Weight Decay Varianten

Die verschiedenen Weight Decay Varianten, die zur Modularisierung der Netz-Struktur

beim Modularen Encoder eingesetzt wurden (abnehmender Decay, Weight Growth und

intermodularer Weight Decay), bringen dort deutliche Verbesserungen gegen

�

uber einem

einfachen konstanten Weight Decay. Alle Varianten haben gemein, da� sie den steilen

Anstieg der Gewichte zu Beginn des Trainings und damit die vorschnelle Saturierung

der Aktivierungsfunktionen e�ektiver verhindern als dies mit einem konstanten Weight

Decay m

�

oglich w

�

are. Sie verlangsamen damit bewu�t das anf

�

angliche Lernen zugunsten

einer weniger komplexen lokalen Fehler-Landschaft, die auch dann noch eine verbesserte

Generalisierung gew

�

ahrleistet, wenn es den Gewichten im weiteren Verlauf des Lernens

erlaubt wird, anzusteigen. Die aus dieser Vorgehensweise resultierenden s-f

�

ormigen Lern-

kurven lassen sich in Analogie zum subjektiv erlebten menschlichen Lernen interpretieren

als ein anf

�

angliches ober

�

achliches Lernen der allgemeinen Merkmale einer Aufgabe mit

anschlie�ender Vertiefung der D�etails.

5.2.3 Evolution

�

ares Verfahren

Der vorgestellte evolution

�

are Algorithmus bietet eine alternative M

�

oglichkeit, die modu-

lare Struktur der Testaufgaben automatisch zu erkennen. Innovativ ist vor allem der An-

satz, die im Chromosom kodierte Modul-Struktur dem Netz bei der Fitne�-Bestimmung

nicht durch die Wegnahme von Verbindungen, sondern durch modulare Anfangsbedingun-

gen und inter-modularen Weight Decay aufzupr

�

agen. Dies gew

�

ahrt auch noch bei sehr

schwach modularen Daten die Unterscheidbarkeit der zugrundeliegenden Modulstruktur.

Im Falle der Vorbildnetz-Daten kommt das Verfahren bei diesem Ansatz au�erdem mit ex-

trem kurzen Trainingsl

�

aufen zur Fitne�-Bestimmung aus. Ferner ist gezeigt worden, da�

der Algorithmus gleichzeitig die Komplexit

�

at des Netzes der Komplexit

�

at der Aufgabe

anpa�t, indem

�

uberz

�

ahlige innere Neuronen isolierten Modulen zugeordnet werden.
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5.3 Verallgemeinerbarkeit

Die Frage, ob und bei welcher Art von realen Aufgaben sich die hier vorgestellten Ans

�

atze

nutzbringend einsetzen lassen, ist allein aufgrund der Erfahrungen mit den Testaufgaben

nicht zu beantworten. Im Prinzip ist die Anpassung der Netzstruktur an die Struktur der

Lernaufgabe immer von erheblicher Bedeutung f

�

ur das Generalisierungsverhalten. Wie in

Kapitel 3 geschildert, existieren bereits eine Vielzahl allgemeiner Verfahren, die einer sol-

chen Anpassung dienen und sich in realen Aufgaben bew

�

ahrt haben (Weight Decay, Pru-

ning, topologie-optimierende evolution

�

are Verfahren). Zwei der vorgestellten Ans

�

atze, der

abnehmende Weight Decay und das Weight Growth Verfahren sind nicht modulstruktur-

spezi�sche Verbesserungen, bzw. Alternativen zum konstanten Weight Decay und da-

mit wie dieser \general-purpose" Methoden. Im Gegensatz dazu sind der intermodula-

re Weight Decay (\Cluster-Training") und der evolution

�

are Algorithmus spezi�sch auf

modulare Daten zugeschnittene \special-purpose" Erweiterungen, bzw. Sonderf

�

alle des

allgemeinen Ansatzes. Es stellt sich somit die Frage, ob diese auf eine spezielle Form von

Strukturiertheit, n

�

amlich Modularit

�

at, zugeschnittenen Verfahren bei realen Aufgaben

zus

�

atzlichen Nutzen bringen. Gibt es reale Aufgaben, deren modulare Struktur einerseits

ausreichend \versteckt" ist, um nicht von einem general-purpose Verfahren entdeckt zu

werden, andererseits aber klar genug ausgepr

�

agt, um den special-purpose Verfahren ihre

Erkennung zu erlauben? Angesichts des Mangels an konkreter Erfahrung scheint mir die

sinnvollste Haltung zu dieser Frage darin zu bestehen, die neuen Ans

�

atze als weitere Waf-

fen im Arsenal des Daten-Analysten zu betrachten, die ihm im Trial-and-Error Proze�

des Netz-Trainings zur Verf

�

ugung stehen.

5.4 Bezug zur Fach-Literatur

5.4.1 Unterraum-Modularisierung von MLP

Die in der Fachliteratur beschriebenen Ans

�

atze zur Unterraum-Modularisierung von Multi-

lagen-Perzeptronen (Jacobs et al., 1991a; Jacobs and Jordan, 1992; Pennington et al.,

1995) sind wie die in dieser Arbeit vorgestellten Ans

�

atze lediglich an Testaufgaben, und

zwar speziell an der Was-und-Wo Aufgabe erprobt worden. Sie sind aber nicht \vollauto-

matisch, d.h. sie ben

�

otigen a priori Information

�

uber den Aufbau der Module, und zwar

insbesondere

�

uber die Zuordnung der Ausgabeneuronen zum Was-, bzw. zum Wo-Teil der

Aufgabe.

5.4.2 Neuropsychologie

Arbeiten

�

uber modulare neuronale Netze werden, wie in Kapitel 3 geschildert, gelegentlich

in der neuropsychologischen Modularit

�

ats-Diskussion zitiert. K

�

onnen auch die Ergebnis-

se der vorliegenden Arbeit einen Beitrag in dieser Diskussion liefern? Zwei Standpunkte

werden in dieser Diskussion oft mit neuronalen Modellen belegt: Zum einen kann man

mit ihnen zeigen, da� funktional di�erenzierte Systeme ohne strukturell modulare neu-

ronale Grundlage existieren k

�

onnen (Plaut, 1995; Plaut and Shallice, 1993). Mit den

Ergebnissen dieser Arbeit l

�

a�t sich hier entgegenhalten, da� es auch Aufgaben gibt, in

denen eine modulare Struktur des Netzes Voraussetzung f

�

ur e�zientes Lernen ist. Der

zweite neuropsychologische Standpunkt, zu dessen Verteidigung neuronale Netze heran-

gezogen werden, betont die Entwicklung modularer Struktur durch Lernen, im Gegensatz
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zu angeborener Modularit

�

at. Die Experimente dieser Arbeit best

�

atigen, da� modulare

Strukturen im Verlaufe des Lernverfahrens entstehen k

�

onnen, wenn die Aufgabe - und

das hei�t in diesem Zusammenhang: die Umwelt- entsprechend modular ist. Wichtig

scheint dabei zu sein, da� sich die Modularit

�

at in fr

�

uhen Stadien des Lernens auspr

�

agt.

Andererseits zeigen die Ergebnisse aber auch, da� eine \angeborene" modulare Auftei-

lung des Netzes vor Beginn des Lernens das Lernen mancher stark modularer Aufgaben

wesentlich erleichtern kann. Bei nur schwach modularen Aufgaben/Umwelten k

�

onnen

modulare Vorstrukturierungen ebenfalls noch vorteilhaft sein, hier aber in Form von An-

fangsstrukturen, die im Laufe des Lernens ver

�

andert werden k

�

onnen. Insgesamt scheint

die in dieser Arbeit untersuchte Form struktureller Modularit

�

at, die f

�

ur unterschiedliche

Dimensionen der Umwelt unterschiedliche Module bereitstellt (Unterraum-Modularit

�

at),

f

�

ur die Diskussion um Wahrnehmungsmodule relevanter zu sein, als eine Modularit

�

at,

wo immer alle Dimensionen der Umwelt von allen Modulen gesehen werden und je nach

\Inhalt entschieden wird, welches Modul die Ausgabe liefert, so wie es in den Experten-

Netz-Architekturen der Fall ist (Regionen-Modularit

�

at). Diese Form der Modularit

�

at

entspricht m

�

oglicherweise eher den h

�

oheren Verarbeitungsstufen nach der Integration der

verschiedenen Sinneseindr

�

ucke.

5.4.3 Rekurrente Netze

Zu Beginn des zweiten Kapitels ist mit der Simulation von Laufverhalten durch rekur-

rente Netzen ein anderer Bereich vorgestellt worden, in dem modulare neuronale Net-

ze eine wichtige Rolle spielen. Die Ergebnisse dieser Arbeit sind auf solche Aufgaben

zun

�

achst nicht direkt

�

ubertragbar, da sie im Zusammenhang vorw

�

artsgerichteter Netze

gefunden worden sind. Sie k

�

onnten aber in jenen Verfahren Anwendung �nden, die das

Training rekurrenter Netze auf eine Zeitreihenvorhersage mit einem vorw

�

artsgerichteten

Netz zur

�

uckf

�

uhren.

5.4.4 Clusterverfahren

Das zur Analyse der Modularit

�

at der MLP-Gewichte entwickelte Clusterverfahren l

�

a�t

sich mit verschiedenen bekannten Verfahren vergleichen, wie sie z.B. von Everitt beschrie-

ben werden (Everitt, 1993). Zum einen

�

ahnelt es in gewisser Hinsicht den Optimierungs-

Clusterverfahren, in denen ebenfalls eine optimale Partition gesucht wird. Die zu parti-

tionierenden Entit

�

aten (Taxa) sind dort aber hoch-dimensionale Datenvektoren und nicht

dimensionslose Neuronen. Das Optimalit

�

atskriterium wird aus den aus einer Partition

resultierenden Intra- und Inter-Varianzen der Datenvektoren berechnet: je geringer die

Intra-Varianz und je h

�

oher die Inter-Varianz, desto besser ist die Partition. Die Intra-

Varianz ist dabei dem in dieser Arbeit verwendeten Intra-Zusammenhangs-Ma�en sehr

verwandt, da sich die Varianz einer Menge von Vektoren aus den mittleren paarweisen

Abst

�

anden der Vektoren berechnen l

�

a�t. Diese paarweisen Abst

�

ande entsprechen in un-

serem Verfahren bis auf das Vorzeichen den Gewichten der Neuronen-Verbindungen: hier

wird Intra-Gewicht maximiert, dort Intra-Abstand minimiert. Ein Unterschied der Ver-

fahren liegt auch darin, da� der Inter-Zusammenhang anders bestimmt wird als die Inter-

Varianz. W

�

ahrend diese als Varianz der Cluster-Schwerpunkte de�niert wird, ist f

�

ur jene

aus der lediglich paarweise gegebenen Zusammenhangs-Information kein Schwerpunkt zu

berechnen, so da� der Inter-Zusammenhang zwischen zwei Clustern aus den Gewichten

aller Interverbindungen zwischen diesen zwei Clustern berechnet wird.

100



Zum anderen

�

ahnelt das divisive Verfahren, das in dieser Arbeit als eine Heuristik zur Be-

rechnung der optimalen Partition eingf

�

uhrt wurde, den sehr verbreiteten hierarchischen

Cluster-Verfahren. Neu ist allerdings, da� die Schachtelungs-Tiefe, an der der Zerfall

abgebrochen wird -und damit die Anzahl der Cluster- aufgrund des Modularit

�

atsma�es

a posteriori bestimmt und nicht, wie in hierarchischen Clusterverfahren

�

ublich, a priori

vorgegeben wird!

Als Ma� f

�

ur den Zusammenhang zweier Neuronen wird in dem Cluster-Verfahren der

Betrag des Gewichts der Verbindung zwischen den beiden Neuronen verwendet. Die An-

nahme, Verbindungen mit gro�em Gewicht seien wichtiger als kleine, ist allerdings in

gewissem Ma�e naiv. Problematisch ist vor allem die Interpretation der Gewichte der

ersten Schicht. So k

�

onnen Eingaben, die mit einem hohen Gewicht an ein inneres Neuron

geleitet werden, dennoch unwichtig f

�

ur die Ausgabe sein, wenn das innere Neuron selbst

nur mit einem geringen Gewicht mit der Ausgabe verbunden ist. Eine Eingabe, die mit

zwei inneren Neuronen mit hohem Gewicht verbunden ist, kann dennoch unwichtig sein,

wenn diese inneren Neuronen mit verschiedenen Vorzeichen mit der Ausgabe verbunden

sind, so da� sich ihre Beitr

�

age ausl

�

oschen. Andererseits kann eine Eingabe, die mit ge-

ringem Gewicht mit vielen inneren Neuronen verbunden ist, insgesamt einen erheblichen

Einu� auf die Ausgabe haben (Masters, 1995). Schlie�lich setzt ein sinnvoller Vergleich

der Gewichte der ersten Schicht normierte Eingaben voraus (Bishop, 1995). Eine aus-

gefeiltere Variante w

�

urde deshalb als Zusammenhangs-Ma� den E�ekt messen, den eine

kleine Variation des Gewichtes auf die Fehlerfunktion hat und dabei u.U. auch Interaktio-

nen zweiter Ordnung mit anderen Gewichten, also die Hesse-Matrix ber

�

ucksichtigen, so

wie es die Pruning-Verfahren des Optimal Brain Damage, bzw. Optimal Brain Surgeon

tun.

5.5 M

�

ogliche Erweiterungen

Eine denkbare Erweiterung der Ans

�

atze w

�

are eine di�erenziertere Gestaltung des inter-

modularen Weight Decays, sowohl beim \Cluster-Training" als auch bei der Evolution

mit \Softsplit"-Strukturierung, indem man f

�

ur die verschiedenen Gruppen von Inter-

Verbindungen unterschiedliche Decay Faktoren zul

�

a�t. Au�erdem k

�

onnte man zus

�

atzlich

intra-modularen Decay zulassen. Eine Verallgemeinerung des evolution

�

aren Algorithmus

auf nicht modulare Strukturen, die aber den \Softsplit"-Ansatz beibeh

�

alt, k

�

onnte man

mit Hilfe von Chromosomen erreichen, die unterschiedliche Decay Faktoren f

�

ur jede ein-

zelne Verbindung kodieren. Schlie�lich kann man daran denken, die harte Zuordnung

von Neuronen zu Clustern aufzuweichen, indem ein Neuron in unterschiedlichem Grade

verschiedenen Clustern zugeh

�

oren kann (fuzzy clustering).

Die vorgestellten Ans

�

atze ber

�

ucksichtigen au�erdem lediglich den in Kapitel 2 als grundle-

gend herausgearbeiteten Zusammenhangs-Aspekt von Modularit

�

at und z.B. nicht das wie-

derholte Auftreten von Teilstrukturen oder andere Symmetrien innerhalb der Gewichts-

Struktur. Eine Erweiterung der Ans

�

atze um eine solche solche Erkennung von redundanter

Struktur k

�

onnte die Lernaufgabe vereinfachen, die Komplexit

�

at des Netzes verringern und

damit die Generalisierungsf

�

ahigkeit erh

�

ohen.
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5.6 Warum man diese Arbeit lesen sollte

Die Arbeit thematisiert den im Zusammenhang modularer neuronaler Netze weitgehend

vernachl

�

assigten Bereich der Unterraum-Modularit

�

at. Sie untersucht Vorteile dieser Form

von Modularit

�

at und stellt Ans

�

atze zu ihrer Erzeugung vor, die ohne a priori Information

�

uber die Aufgabenstruktur auskommen. Die Arbeit hat weitgehend explorativen Cha-

rakter und soll vor allem zur Ideen-Entwicklung in diesem Bereich beitragen. Teile der

Arbeit sind in einem Journal-Beitrag zusammengefa�t worden (Wagner, 1999).
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