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III

Danksagungen

Ich werde jedenfalls nicht auf der faulen Haut liegen.
Ich bin n�amlich ein Sachensucher und da hat man

niemals eine freie Stunde. [: : : ]
Die ganze Welt ist voll von Sachen,

und es ist wirklich n�otig, da� jemand sie �ndet.
Und das gerade, das tun die Sachensucher.

Pippi Langstrumpf

Die Dissertation ist fertig. U�! Zahlreiche Leute haben ihren Teil daran mitgeholfen. Zu allererst
m�ochte ich mich bei meinen Eltern bedanken, die mir erm�oglicht haben

"
Sachensucher\ zu werden und

mich nie in irgendeine Richtung dr�angen wollten. Mein Chef, Prof. Walter Tichy, hat mir beigebracht,
wie man Wissenschaft macht. Er hat mich gelehrt, da� keine Panik angebracht ist, weil Forschung
zun�achst immer so unklar aussieht, und er hat f�ur hervorragende Arbeitsbedingungen gesorgt. Die
dritte conditio sine qua non war meine Freundin Sonja Gelhaus. Ohne ihre N�ahe und Aufmunterung
h�atte ich vermutlich irgendwann aufgegeben oder einen Nervenzusammenbruch gehabt.

Dank geht auch an meine Kollegen vom Lehrstuhl: Rolf Adams, Ruth Ghafari, Stefan H�an�gen,
Ernst Heinz, Heinz Herrmann, Christian Herter, James Hunt, Paul Lukowicz, Michael Philipp-
sen und Thomas Warschko standen mir manchesmal mit Literatur, Information, Diskussion oder
tatkr�aftiger Hilfe zur Seite und trugen wesentlich dazu bei, da� ich mich bei meiner Arbeit fast
immer wohlgef�uhlt habe. Herauszuheben sind Heinz als Lebensgeist der Rechnerfunktion, Stefan
als Softwareversorgungsautomat/X-Guru/subversiver Ablenker, Tom als TeX-Guru und MasPar-
Superuser (n�utzlich!) und schlie�lich Michael als Hauptarbeitsfreund und Vorbild an Arbeitswut.
Einige Kollegen von anderen Lehrst�uhlen waren auch immer hilfreiche Anlaufstellen, insbesondere
Heinz Braun, Uwe Herzog, Tilo Sloboda, Monika Woszczyna und vor allem Michael Finke. Vielen
Dank ferner an die Leute vom Eli-Team und von MasPar f�ur stets sehr prompte Hilfe in Zeiten der
Not, an Jordan Pollack f�ur neuroprose, an Lothar Sp�ath (stellvertretend) f�ur das sch�one neue Geb�aude
und an Prof. Dillmann und meinen Zweitbetreuer Prof. Alex Waibel f�ur hilfreiche Gespr�ache.

Nicht zu vernachl�assigen sind meine Freunde, die mir zwischendurch immer wieder gezeigt haben,
da� es auch noch was anderes gibt als paraneuronetzdatenlokallastbalancierungsauswertungsvorbe-
reitung: Dirk Fox, der mich zum FWS brachte, Olaf L�ob, der Musikfreund, Susanne May, mein
bester Freund, Daniela M�uller, die Oberbetriebsnudel, D�orte Neundorf, der gute Geist 8X : X 2
fAbendessen;Gespr�ach; Fr�ohlichkeitg, Ute St. Clair, mein pen pal , Ursi Trexler, die Andere-Welt-
Freundin, und noch ein paar, zu denen mir kein sch�oner Titel einf�allt: Michael und Margit Fiegert,
B�arbel Gro�, Uwe Herzog, Gudula Kiehle, John Maraist, Holger M�uller und Rose Sturm.

F�ur das kritische Lesen und Kommentieren meiner Dissertation danke ich Christian, Ernst, Paul,
Sonja, meiner Schwester Uta, Walter und am allermeisten Michael. Ach ja: Dank auch an alle anderen,
die ihn verdienen, die ich aber sch�andlicherweise hier vergessen habe!



IV

Inhaltsverzeichnis

Danksagungen III

Zusammenfassung IX

1 Einf�uhrung 1

1.1 Eine kurze Geschichte des Maschinenwesens : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1
1.2 Eine kurze Geschichte der Informatik : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 3
1.3 Eine kurze Geschichte der Neuroinformatik : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 4
1.4 Eine kurze Geschichte der Parallelrechnerei : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 6
1.5 Ausgangspunkt, Aufbau und Ziele dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 8

TEIL 1: Automatische Lernverfahren 11

2 Lernen mit neuronalen Netzen 11

2.1 De�nitionen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 11
2.1.1 Neuronales Netz : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 12
2.1.2 Beispiel und Fehler : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 14
2.1.3 Lernregel und Lernverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 15
2.1.4 Modellauswahl und automatisches Lernen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 16

2.2 Neuronale Netze und maschinelles Lernen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 16
2.2.1 Symbolisches versus subsymbolisches Lernen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 17
2.2.2 Empirischer Vergleich : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 17
2.2.3 Hybridverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 18
2.2.4 Genetische Algorithmen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 19

2.3 Neuronale Netze und Statistik : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 19

2.4 Das Bias/Varianz{Dilemma : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 21
2.4.1 Bias, Varianz und das Dilemma : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 21
2.4.2 Beispiel : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 22
2.4.3 Folgerung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 25

2.5 Ansatzpunkte : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 25
2.5.1 Problemrepr�asentation : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 25
2.5.2 Fehlerfunktion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 26
2.5.3 Beispielauswahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 26
2.5.4 Modellauswahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 26
2.5.5 Sonstiges : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 27

2.6 Stand der theoretischen Forschung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 27
2.6.1 Darstellungsm�achtigkeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 28

2.6.2 Generalisierung und Lernkomplexit�at : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 29
2.7 Stand der praktischen Forschung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 32

2.7.1 Beschleunigung von Lernverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 32
2.7.2 Vermeidung lokaler Minima : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 34
2.7.3 Problemrepr�asentation : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 35



V

2.7.4 Fehlerfunktionen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 36
2.7.5 Beispielauswahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 37
2.7.6 Modellauswahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 37

2.8 Konstruktive Lernverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 39
2.8.1 Additive Verfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 39
2.8.2 Subtraktive Verfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 43

2.8.3 Additiv-subtraktive Verfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 46
2.8.4 Andere Verfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 48

2.9 Aufbau und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 49

3 Empirische Auswertung neuronaler Lernverfahren 51

3.1 Auswertung von Lernverfahren: Heutige Forschungspraxis : : : : : : : : : : : : : : : 51
3.1.1 Ansatz der Studie : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 52

3.1.2 Klassi�kation von Artikeln : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 52
3.1.3 Ermittlung der Kennzahlen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 53
3.1.4 Ergebnisse und Diskussion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 54

3.1.5 Folgerungen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 56
3.2 Die Proben1 Benchmark-Sammlung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 56

3.2.1 Bereich der Proben1 Benchmarks : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 57

3.2.2 Allgemeiner Aufbau : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 57
3.2.3 Cancer : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59
3.2.4 Card : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59

3.2.5 Diabetes : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59
3.2.6 Gene : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59
3.2.7 Glass : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59

3.2.8 Heart : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 60
3.2.9 Horse : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 60
3.2.10 Mushroom : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 60

3.2.11 Soybean : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61
3.2.12 Thyroid : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61
3.2.13 Building : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61

3.2.14 Flare : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 61
3.2.15 Hearta : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 62
3.2.16 �Ubersicht : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 62

3.2.17 Lernergebnisse mit linearen Netzen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 62
3.3 Die Proben1 Benchmark-Regeln : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 65
3.4 Die Normalverteilungsannahme : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 66

3.5 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 71

4 Automatisches Lernen I: Fr�uhes Stoppen 73

4.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 73

4.2 Drei Familien von Stoppkriterien : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 75
4.2.1 GL : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 76
4.2.2 UP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 76

4.2.3 PQ : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 77
4.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 78

4.3.1 Versuchsaufbau : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 78

4.3.2 Bewertungskriterien : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 79
4.3.3 Ergebnisse: Mittelwertsbetrachtung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 79
4.3.4 Versuch der statistischen Pr�ufung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 80

4.3.5 Zusammenfassung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 81
4.4 Lernresultate als Vergleichsbasis : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 82



VI

4.4.1 Pivot-Architekturen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 82
4.4.2 Ergebnisse : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 83
4.4.3 Statistischer Vergleich : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 86

4.5 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 88

5 Automatisches Lernen II: Additive Verfahren 89

5.1 Einleitung und verwandte Arbeiten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 89
5.2 Sechs Lernverfahren mit Kandidatentraining : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 94

5.2.1 Abbruchkriterien : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 94
5.2.2 Lernverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 96

5.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 98
5.4 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 104

6 Automatisches Lernen III: Subtraktive Verfahren 105

6.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 105
6.2 Zwei Beschneidungsverfahren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 107

6.2.1 autoprune : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 108
6.2.2 lprune : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 108

6.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 112
6.4 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 114

7 Konklusion: Automatisches Lernen 116

7.1 Vergleich der Ans�atze : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 116
7.1.1 Additiv versus fr�uhes Stoppen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 116
7.1.2 Subtraktiv versus fr�uhes Stoppen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 117
7.1.3 Additiv versus subtraktiv : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 117
7.1.4 Gesamtvergleich : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 119

7.2 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 120
7.3 Ausblick : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 121

TEIL 2: �Ubersetzung auf Parallelrechner 122

8 Parallelrechnerei 122

8.1 Einf�uhrung und De�nitionen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 122
8.2 Hauptprobleme der Parallelrechnerei : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 125
8.3 Parallele Hardware : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 126

8.3.1 Fr�uhe MIMD-Rechner : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 126
8.3.2 SIMD-Rechner : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 127
8.3.3 Neuere MIMD-Rechner : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 128
8.3.4 Entwicklungstrends : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 130
8.3.5 Spezialhardware f�ur neuronale Netze : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 130
8.3.6 Optische und biologische Rechner : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 132

8.4 Stand der Forschung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 133
8.4.1 Programmiersprachen und �Ubersetzerbau : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 133
8.4.2 Unregelm�a�ige Probleme : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 136
8.4.3 Neuronale Netze auf Parallelrechnern : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 139

8.5 Aufbau und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 141

9 Ein Programmiermodell f�ur konstruktive Algorithmen 142

9.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 142
9.2 Parallele Datenstrukturen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 144
9.3 Parallele Operationen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 145
9.4 CuPit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 148



VII

9.4.1 Verbindungstypen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 148
9.4.2 Knotentypen und Knotengruppentypen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 148
9.4.3 Netztypen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 149

9.4.4 Prozeduren, Prozeduraufrufe, Parallelit�at : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 150
9.4.5 Reduktionen und winner-takes-all : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 151
9.4.6 Topologie�andernde Operationen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 152

9.4.7 Ein-/Ausgabe, externe Programmteile : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 153
9.4.8 Globale Programm- und Ausf�uhrungsstruktur : : : : : : : : : : : : : : : : : : 154
9.4.9 Sonstiges : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 154

9.5 Alternative Realisierungen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 155
9.6 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 156

10 �Ubersetzerarchitektur 158

10.1 Einf�uhrung und �Uberblick : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 158
10.1.1 Optimierungsziele : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 158
10.1.2 Annahmen �uber das Programmverhalten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 159

10.1.3 Optimierungstechniken : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 161
10.1.4 Zielmaschinen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 162

10.2 De�nitionen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 163

10.3 Datenlokalit�at und Lastbalance : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 165
10.3.1 Prinzip der Daten- und Proze�verteilung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 165
10.3.2 Deskriptoren : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 168

10.3.3 Prinzip der Codeerzeugung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 168
10.3.4 Topologiever�andernde Operationen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 170
10.3.5 Berechnung der Knotenblockgr�o�e : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 172

10.3.6 Berechnung der Knotenblockverteilung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 174
10.3.7 Herstellung der Datenverteilung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 176

10.4 Weitere Optimierungen : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 178

10.4.1 Kommunikationsb�undelung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 178
10.4.2 Verbindungsallokation : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 181
10.4.3 Knotenverteilung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 182

10.4.4 Wahl der Replikatanzahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 183
10.5 Implementation des �Ubersetzers : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 184

11 Auswertung 186

11.1 �Ubersicht : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 186
11.2 Fehlerbetrachtung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 187

11.2.1 Systematischer Fehler : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 187

11.2.2 Statistischer Fehler : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 188
11.3 Gesamtleistungsvergleich : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 188

11.3.1 Absolute Leistung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 189

11.3.1.1 Vergleich mit sequentiellen Rechnern : : : : : : : : : : : : : : : : : 189
11.3.1.2 Vergleich mit Spitzenleistung der MP-1 : : : : : : : : : : : : : : : : 189
11.3.1.3 Vergleich mit schnellen SIMD-Implementierungen : : : : : : : : : : 189

11.3.1.4 Fazit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 190
11.3.2 Vergleich mit Modula-2� : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 190

11.3.2.1 Versuchsaufbau : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 191

11.3.2.2 Ergebnisse und Fazit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 192
11.4 Lastbalance : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 193
11.5 Datenlokalit�at : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 194

11.5.1 Simulierte Nichtlokalit�at : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 195
11.5.2 Pr�ufung der Annahme 5 : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 196



VIII

11.5.2.1 Versuchsaufbau : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 197
11.5.2.2 Ergebnisse und Fazit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 197

11.6 Speicher-, Verteilungs- und Kommunikationskosten : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 199
11.7 Kommunikationsb�undelung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 200
11.8 Verbindungsallokation : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 201
11.9 Skalierung : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 202
11.10 Automatische Wahl der Replikatanzahl : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 204

12 Konklusion: Parallele �Ubersetzung 207

12.1 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 207
12.2 Ausblick : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 209

12.2.1 Lokal : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 209
12.2.2 Global : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 210

A Verf�ugbarkeit der Daten und Programme 211

Literaturverzeichnis 212

Index 234



IX

Zusammenfassung

Beim praktischen Einsatz neuronaler Lernverfahren zur L�osung statischer Diagnoseaufgaben mittels
vorw�artsgerichteter neuronaler Netze gibt es zwei Hauptprobleme: Erstens ist es schwierig, gute Netz-
topologien und gute Parameter f�ur die Lernverfahren zu �nden. Zweitens erfordert die Ausf�uhrung
der Lernverfahren viel Rechenzeit. Zur L�osung dieser Probleme gibt es folgende Hauptsto�richtungen:

� Zur Verringerung des Parametersuchaufwandes sollten automatische Lernverfahren entwickelt
werden, d.h. solche, die auf Eingri�e des menschlichen Benutzers verzichten. Insbesondere k�onnen
konstruktive Lernverfahren eine g�unstige Topologie f�ur das Netz innerhalb abgesteckter Grenzen
automatisch �nden.

� Zur Verringerung des Zeitbedarfs bei der Benutzung solcher Verfahren sollten Parallelrechner
eingesetzt werden. Diese werden idealerweise maschinenunabh�angig in einer Hochsprache pro-
grammiert.

Die vorliegende zweiteilige Arbeit kombiniert beide Arbeitsrichtungen miteinander: Im ersten Teil
werden einige Ans�atze von automatischen Lernverfahren vorgestellt, untersucht und bewertet. Insbe-
sondere werden konstruktive Algorithmen betrachtet, also solche, die die Topologie des neuronalen
Netzes w�ahrend des Trainings ver�andern. Eine umfangreiche Literatur�ubersicht belegt, warum dies
eine sinnvolle Arbeitsrichtung ist. Ich untersuche zwei vielversprechende Klassen konstruktiver Ver-
fahren, n�amlich (subtraktive) Beschneidungsverfahren und (additive) Kandidatenlernverfahren. Aus
jeder Klasse werden existierende Verfahren ausgew�ahlt, Verbesserungen entwickelt und eine gr�undliche
experimentelle Leistungsbewertung vorgenommen. Ich weise quantitativ nach, da� solche empirischen
Auswertungen bislang vernachl�assigt wurden.

Im zweiten Teil werden Optimierungen f�ur �Ubersetzer vorgestellt, mit denen eine Programmierspra-
che zur Beschreibung neuronaler Lernverfahren e�zient f�ur massiv parallele Rechner verschiedener
Bauart �ubersetzt werden kann. Im Gegensatz zu den bisher existierenden Implementationen von neu-
ronalen Lernverfahren auf massiv parallelen Maschinen erlaubt der vorgestellte Ansatz, auch solche
Verfahren e�zient zu simulieren, bei denen die Netze durch dynamische Topologiever�anderungen eine
unregelm�a�ige Struktur erhalten. Der �Ubersetzer stellt eine Verteilung der Daten und der Berech-
nungen her, die zugleich ann�ahernd optimale Proze�- und Datenlokalit�at und ann�ahernd optimale
Lastbalance sichert. Damit zeige ich f�ur ein eingeschr�anktes Anwendungsgebiet Techniken f�ur die

�ubersetzerbasierte Behandlung dynamischer unregelm�a�iger Probleme auf Parallelrechnern, die bis-
lang nicht befriedigend geleistet werden kann. Ein �Ubersetzer f�ur die MasPar MP-1 wird vorgestellt;
die durch die Optimierungen erzielten Verbesserungen werden gemessen und bewertet.

Die Auswertungen in beiden Teilen der Arbeit werden mit Hilfe einer eigens erstellten Sammlung von
12 Benchmark-Problemen vorgenommen. Alle diese Probleme sind Lernaufgaben mit realen Daten
aus den Bereichen Medizin, Biologie, Bauingenieurwesen, Astronomie, Chemie, Landwirtschaft und
Finanzwirtschaft. Diese Benchmarks f�ullen eine L�ucke, denn bisher gibt es speziell f�ur neuronale Ver-
fahren keine einheitliche Sammlung von Benchmark-Problemen, die

"
echte\ Daten verwenden, dabei

jedoch sowohl allgemein zug�anglich als auch so genau de�niert sind, da� sie exakt vergleichbare und
reproduzierbare Ergebnisse zulassen.



1

Kapitel 1

Einf�uhrung

Should you understand this article,
please contact me.

I shall gladly explain it until you don't.
Ein Benutzer in Usenet NEWS

Writing is di�cult.
[: : : ] It is di�cult

because it requires an assortment of activities
generally classi�ed as thinking.

Ernst Jacobi

Die ersten vier Abschnitte dieses Kapitels stellen in knapper Form die Geschichte des Maschinenwe-
sens, der Informatik, der Neuroinformatik und der Parallelrechnerei dar. Dabei lassen sich gewisse
Entwicklungsphasen identi�zieren, die in allen vier Gebieten wiederkehren. Zweck dieser Darstellung
ist die Verdeutlichung der Tatsache, da� die in dieser Arbeit ber�uhrten Gebiete, n�amlich Neuroinforma-
tik und Parallelrechnerei, noch sehr unreif sind und wir deshalb bei der Forschung in diesen Gebieten
noch an der Beherrschung recht grundlegender Probleme zu arbeiten haben. Der f�unfte Abschnitt
stellt daran ankn�upfend den Aufbau und die Ziele der Arbeit vor.

1.1 Eine kurze Geschichte des Maschinenwesens

Es ist nicht genau bekannt, welches die erste von Menschen benutzte mehrteilige Maschine war. Der
wahrscheinlichste Kandidat ist wohl die mechanische Tierfalle, die sp�atestens um 15000 v. Chr., also
gegen Ende der Altsteinzeit, bekannt war. Hierbei werden Hebel so eingesetzt, da� ein Tier eine Reihe
schr�ag aufgestellter Baumst�amme zum Umfallen bringt, die es dann unter sich begraben [268, Seite
15]. Sp�ater, in der Jungsteinzeit (ca. 10000 bis 3000 v. Chr.), folgt dann der Bogen zum Verschie�en
von Pfeilen, der es erlaubt, ein Gescho� mit wesentlich h�oherer Geschwindigkeit auf den Weg zu
bringen, als es dem Arm allein m�oglich w�are. Eine andere Er�ndung dieser Epoche ist der Fidelbohrer,
mit dessen Hilfe sich in tagelanger Arbeit L�ocher in Steine bohren lassen, um bessere Werkzeuge
herzustellen; dies ist zugleich die erste Werkzeugmaschine [268, Seite 19]. Eine Abart des Fidelbohrers
dient zum bequemen und sicheren Entz�unden von Feuer. Weitere Meilensteine der fr�uhen Entwicklung
von Maschinen sind der R�aderkarren und die sp�ater daraus abgeleitete T�opferscheibe [268, Seite 18{
19]. Man k�onnte diese Phase die primitive Phase des Maschinenwesens nennen.

F�ur mehrere Jahrtausende bleibt die Entwicklung von Maschinen nun in diesem Stadium: Maschinen
sind im wesentlichen Werkzeuge wie andere auch; sie erlauben es, eine Arbeit zu erleichtern und die
Kr�afte des K�orpers e�ektiver einzusetzen. Erst in den fr�uhen Hochkulturen werden dann Maschinen
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entwickelt, die dem Menschen eine Arbeit vollst�andig abnehmen, anstatt sie nur zu erleichtern: das
Wasserrad und das Windrad. Beides wird vermutlich etwa 300 bis 100 v. Chr. von den Griechen
erfunden [147, Seiten 63 und 66] und zuerst nur als Spielzeug betrachtet. Erst allm�ahlich nimmt im
Laufe der Jahrhunderte die nutzbringende Anwendung gr�o�eren Umfang an [268, Seite 57{59], um im
Mittelalter ihren H�ohepunkt zu erreichen [268, Seite 74]. Dies ist die Phase der Nutzbarmachung .

Die dritte Epoche des Maschinenwesens beginnt in der Barockzeit. Ab dem Ende des 16. Jahrhun-
derts erfolgt ein starkes Aufbl�uhen der Wissenschaften, zum Beispiel der Astronomie (Ger�ate von
Tycho Brahe und Johannes Kepler, Beobachtungen und Modelle von Johannes Kepler und Galileo
Galilei) und der Mathematik (Buchstabenrechnung von Fran�cois Vi�ete, Logarithmen von Jost B�urgi
und John Napier). Aus den neuen Erkenntnissen und der Begeisterung f�ur das gesetzm�a�ige Erfassen
der Ordnung der Welt entwickelt sich ein mechanistisches Weltbild, das sich auch in der Ausrichtung
des Maschinenwesens niederschl�agt. Es entsteht der Traum von der intelligenten Maschine, ja gar der
universellen Maschine. Als Versuch der Umsetzung dieses Traums werden verbl�u�ende, wenngleich
nutzlose Automaten gebaut. Diese Androiden machen fast nat�urlich wirkende Bewegungen f�ur irgend-
eine sehr spezielle T�atigkeit und vermitteln die Illusion einer Nachbildung menschlicher F�ahigkeiten.
Beispiele sind die Musikerin von Pierre und Henri Droz [139, Seite 45{49], die, lebensecht bis hin zu
den Augenbewegungen, ein Musikst�uck auf einer Orgel spielt (1790), oder, obgleich kein Android, die
ber�uhmte mechanische Ente von de Vaucanson [367, Seite 225], die aus mehr als 1000 Teilen besteht
und angeblich schnattern, fressen, gehen und sogar verdauen kann (um 1738). Auch Betrug wird be-
gangen beim Versuch, Androiden fortzuentwickeln; das wohl bekannteste und erfolgreichste Beispiel
hierf�ur ist der Schachspieler des Wolfgang von Kempelen [147, Seite 147]. Der Apparat besteht aus
einem gro�en Kasten mit dem Schachbrett auf der Oberseite, vor dem eine als T�urke gekleidete Puppe
sitzt. Die Puppe bewegt sich, raucht in den Spielpausen eine Pfeife und kann in mehreren Sprachen

"
Schach!\ bieten. Das wichtigste jedoch: die Figur spielt Schach | und zwar recht gut (1769). Die
Zeitgenossen Kempelens an den F�urstenh�ofen, denen dieser Automat vorgef�uhrt wird, sind begeistert.
Eine intelligente Maschine! Beim �O�nen des Kastens werden komplizierte R�ader und Gest�ange sicht-
bar, jedoch nicht der im Innern versteckte menschliche Schachspieler. Diese Zeit ist die Phase der
Verkl�arung .

Die industrielle Revolution (ab ca. 1750) und die nachfolgende Elektri�zierung bilden die vierte Phase
des Maschinenwesens. Die Idee von der universellen Maschine verschwindet. Sie wird ersetzt durch
Maschinen, die sehr spezialisiert sind, daf�ur aber einen hohen praktischen Nutzen haben. Maschinen
bekommen jetzt erstmals beherrschende Bedeutung f�ur das Leben eines gro�en Teils der Menschen
und bewirken durch ihren systematischen Einsatz eine atemberaubende Produktivit�atserh�ohung. Die
kommerziellen Interessen bei der Nutzung von Maschinen treiben zugleich die wissenschaftliche Erfor-
schung der Grundlagen der Technik voran, so da� die industrielle Revolution in ihrem Verlauf auch zu
einer Ausweitung der Forschung und zu einer zunehmend schnelleren Vergr�o�erung des Wissens f�uhrt.

Die vorl�au�g letzte Phase des Maschinenwesens k�onnte man die Mechanisierung geistiger Arbeiten
nennen, was in diesem Zusammenhang die elektronische Datenverarbeitung bezeichnet. Sie hat zu einer
Erweiterung des Maschinenbegri�s gef�uhrt. Das Lexikon [100] de�niert Maschine als

"
jede Vorrichtung

zur Erzeugung oder �Ubertragung von Kr�aften, die nutzbare Arbeit leistet (Arbeitsmaschine) oder
die eine Energieform in eine andere umwandelt (Kraftmaschine).\ Seit der Er�ndung der digitalen
elektronischen Computer (ab ca. 1940) wird der Maschinenbegri� auch auf die Verarbeitung von
Informationen erweitert, bei der physikalische Arbeit nur als unerw�unschter Nebene�ekt eine Rolle
spielt.

Zusammenfassend k�onnen wir also f�unf Hauptphasen in der Entwicklung des Maschinenwesens erken-
nen:

1. Die primitive Phase,

2. die Phase der Nutzbarmachung,

3. die Phase der Verkl�arung,
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4. die industrielle Revolution und

5. die Mechanisierung geistiger Arbeiten.

Es sei bemerkt, da� diese Phasen nat�urlich nicht streng nacheinander ablaufen und f�ur jede einzelne
kein klarer Anfangs- oder Endzeitpunkt angegeben werden kann.

Es ist bemerkenswert, wie sich diese Entwicklungsphasen des Maschinenwesens in der Entwicklung der
Computertechnik und Informatik wieder�nden lassen, wenngleich st�arker �uberlappt und miteinander
verwoben als in der Geschichte des Maschinenwesens. Der n�achste Abschnitt zeichnet die Phasen in
der Informatik (einschlie�lich der Computertechnik) nach.

1.2 Eine kurze Geschichte der Informatik

In den Vorphasen der Computertechnik ab dem 17. Jahrhundert gibt es zwar Rechenmaschinen zur
Ausf�uhrung einzelner arithmetischer Operationen, wie die von Schickard [139, Seiten 120-125] etwa
1623, von Pascal [139, Seiten 125-128] etwa 1674, oder von Leibniz [139, Seiten 128-134] ab 1673, und
auch Automaten, die von einer ver�anderlichen Kommandofolge gesteuert werden (Sequenzautoma-
ten), wie die oben erw�ahnten Androiden oder die Webst�uhle von Vaucanson [367, Seite 223] um 1745
und Jacquard [147, Seite 174] ab etwa 1805. Die Rechenmaschinen sind aber aufgrund mechanischer
Schwierigkeiten sehr unzuverl�assig und weder Rechenmaschinen noch Sequenzautomaten haben eine
Programmsteuerung im heutigen Sinne, also mit Programmverzweigung aufgrund von Fallunterschei-
dung und mit Iteration. Der erste Entwurf eines frei programmierbaren Computers ist die analytical
engine von Charles Babbage [139, Seite 161-195] ab etwa 1838. Die Maschine ist ihrer Zeit weit genug
voraus, um nie gebaut zu werden | der mechanische Aufwand ist zu hoch1.

Aus diesem Grund beginnt die primitive Phase der Computertechnik erst im 20. Jahrhundert. Der
erste funktionst�uchtige frei programmierbare Rechner (elektromechanisch, mit externem Programm)
ist Konrad Zuses Z3 im Jahre 1941 [139, Seiten 341-361]. Ein Jahr darauf folgt mit dem Atanaso�-
Berry-Computer der erste elektronische (jedoch nicht programmierbare) Rechner [139, Seiten 473-475]
(siehe auch [62]). Ein weiteres Jahr danach, 1943, folgt mit dem COLOSSUS der erste einigerma�en
frei programmierbare elektronische Rechner [139, Seiten 454-465], der dem zwar viel ber�uhmteren,
aber auch nicht wesentlich vielseitigeren ENIAC [139, Seiten 467-472] (siehe auch [61]) von 1946 sei-
nen Neuigkeitswert nimmt. Die ersten Computer im heutigen Sinne, n�amlich speicherprogrammierte
Rechner, sind 1948 mit Einschr�ankungen der SSEC [139, 493-497] und 1949 der EDVAC [139, Seiten
487-492]2. Noch ein paar andere Gruppen entwerfen und bauen zu etwa derselben Zeit speicherpro-
grammierbare Rechner; da sich meist kein genauer Zeitpunkt angeben l�a�t, wann eine solche Maschine
funktionst�uchtig wird, ist die Reihenfolge der Fertigstellung strittig. Wie auch immer, alle diese fr�uhen
Rechner sind enorm teuer und unzuverl�assig und au�erordentlich schwierig zu handhaben.

Die Phase der Nutzbarmachung wird trotzdem schon in den 50er Jahren betreten. Computer �uber-
nehmen einfache menschliche Geistest�atigkeiten, zum Beispiel Finanzbuchhaltung, Lagerverwaltung,
Rechnungsstellung und �ahnliches im wirtschaftlichen Bereich sowie numerische Berechnungen ver-
schiedener Art im technisch-wissenschaftlichen Bereich. Die Bedeutung der Computer in diesen Berei-
chen steigt, von den zun�achst (aufgrund der enormen Kosten der Hardware) bescheidenen Anf�angen
ausgehend, in den n�achsten zwei Jahrzehnten steil an. Diese Entwicklung wird unterst�utzt von Fort-
schritten auf der Softwareseite: Zuerst machen die h�oheren Programmiersprachen FORTRAN und
COBOL die aufwendige Programmierung in Maschinensprache �uber
�ussig und erlauben es, Program-
me weitgehend unver�andert auf die jeweils n�achste der schnell wechselnden Hardwareplattformen zu

1Moderne Technik erlaubt die Fertigung dennoch: In einem Projekt am britischen Museum wird derzeit an einem
Exemplar gebaut.

2Dem EDVAC verdanken wir �ubrigens die Bezeichnung "
von Neumann-Computer\, weil von Neumann (f�alschlicher-

weise alleine) der Autor des ersten Entwurfsberichts �uber den EDVAC ist [384], in dem die Speicherprogrammierbarkeit
und die sequentielle Arbeitsweise besonders herausgestellt werden.
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�ubernehmen. Dann machen die Einf�uhrung des Mehrprogrammbetriebs und des interaktiven Betriebs
die Benutzung der Rechner einfacher und erh�ohen die Zug�anglichkeit.

Die Er�ndung des Mikroprozessors durch Intel im Jahr 1974 legt die Basis f�ur die industrielle Re-
volution der Informatik. Diese beginnt 1981 mit der Vorstellung des IBM PC. Damit beginnt ein
explosionsartiges Wachstum des Computereinsatzes, das bis heute anh�alt. �Ahnlich wie in der indu-
striellen Revolution im Maschinenwesen erlaubt auch hier die Massenfertigung und die Zunahme der
Leistungsf�ahigkeit sowohl eine gro�e Steigerung der Produktivit�at als auch die Herstellung grunds�atz-
lich neuer

"
Produkte\: Es werden dem Computer Anwendungen erschlossen, an die zuvor niemand

ernsthaft gedacht hatte. Die dabei auftretenden Probleme, vor allem auf der Softwareseite, haben viele
�Ahnlichkeiten zur industriellen Revolution des Maschinenwesens; siehe dazu etwa den Aufsatz [215] von
Nancy Leveson, ein Vergleich der Geschichte der Hochdruckdampfmaschinen mit der Softwaretechnik.

Die Phase der Verkl�arung und die Mechanisierung geistiger Arbeiten (hier nun: Scha�ung k�unstlicher
Intelligenz) sind in der Informatik bisher nicht klar voneinander zu trennen. Seit Beginn der Informa-
tik gibt es Versuche, mit Computern Dinge zu tun, die ein au�enstehender Betrachter als intelligente
Leistungen (im Gegensatz zu blo�em Rechnen) einstuft. Die Frage, ob die Ergebnisse dieser Arbei-
ten tats�achlich als

"
k�unstliche Intelligenz\ (KI) zu bezeichnen seien, h�angt von der De�nition von

Intelligenz ab | jedoch ist bislang keine De�nition bekannt, die sich f�ur die Informatik als brauch-
bar erweist; der ber�uhmteste Ansatz, der sogenannte Turing-Test, hat sich als zu naiv herausgestellt,
da schon simple Programme wie Weizenbaums ELIZA ihn zumindest beinahe bestehen k�onnen [238,
Seiten 225-226 und 251-256]. Der lange um die KI gef�uhrte Grundsatzstreit hat sich in eine Art Waf-
fenstillstand beruhigt, seit zumindest einige Dinge klar sind: Erstens hat die Disziplin KI durchaus eine
Reihe von leistungsf�ahigen Anwendungsprogrammen hervorgebracht [108, 109]; zweitens sind jedoch
bislang alle diese Programme ausgepr�agte Fachidioten [138]; und drittens str�auben sich einige Berei-
che der menschlichen F�ahigkeiten, insbesondere die Wahrnehmung (Sehen, H�oren) noch sehr gegen
eine leistungsf�ahige Nachahmung auf dem Computer. Viele Forscher nehmen inzwischen den pragma-
tischen Standpunkt ein

"
Es ist mir egal, ob jemand es intelligent nennt oder nicht; Hauptsache, es ist

n�utzlich.\ Mit dieser Haltung wird der geistes- und naturwissenschaftliche Grundsatzstreit zugunsten
einer eher ingenieurm�a�igen Herangehensweise zur�uckgestellt. Dieser Standpunkt erkennt an, da� die
Fragen, was KI sei und ob sie m�oglich ist, noch nicht sinnvoll beantwortet werden k�onnen; ich werde
den Standpunkt deshalb im weiteren �ubernehmen.

In den folgenden Abschnitten betrachten wir nun die beiden in dieser Arbeit relevanten Teilbereiche der
Informatik: Die Lehre von den k�unstlichen neuronalen Netzen (Neuroinformatik) und die Informatik
der parallelen Hard- und Software, hier der K�urze halber Parallelrechnerei genannt. Eine analoge
geschichtliche Betrachtung anhand der oben eingef�uhrten Phasen ergibt, da� sich beide Bereiche noch
in ihren Anf�angen be�nden.

1.3 Eine kurze Geschichte der Neuroinformatik

Die Urspr�unge der Neuroinformatik sind die Arbeiten von Warren McCulloch und Walter Pitts (1943)
und von Donald Hebb (1949). McCulloch und Pitts beschreiben in ihrem Aufsatz [239] eine mathema-
tisch formalisierte Version eines Neurons, das Schwellwertneuron: Die Ausgabe des Neurons ist 1, wenn
die gewichtete Summe der Eingaben den Schwellwert des Neurons �uberschreitet, und 0 andernfalls.
McCulloch und Pitts zeigen, da� Netze aus solchen Neuronen beliebige boolesche Funktionen berech-
nen k�onnen. Diesem diskreten Ansatz stehen andere gegen�uber, die ein Kontinuum betrachten und auf
Di�erentialgleichungen basieren, um Aussagen �uber globales Verhalten zu machen; am bekanntesten
sind die Arbeiten von Wiener [397].

Auf diesen theoretischen Grundlagen baut die primitive Phase der Neuroinformatik auf, die etwa
Mitte der 50er Jahre beginnt. Ausdr�ucklich als Versuch zur Modellierung des Gehirns wird eine Reihe
von Varianten einer Klasse von Maschinen f�ur optische Wahrnehmung untersucht, die Perceptrons
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(eingef�uhrt in [303]). Ein Perceptron berechnet im einfachsten Fall aus einer festen Menge von lokalen
Pr�adikaten �uber begrenzte Teilbereiche einer (gedachten) Netzhaut ein globales Pr�adikat �uber das auf
der Netzhaut dargestellte Bild, indem eine gewichtete Summe der Einzelpr�adikate (mit Wert 0 oder 1)
gegen einen Schwellwert gepr�uft wird. Zur Bestimmung der Gewichte dient ein einfacher Algorithmus
namens Perceptron-Lernregel , der auf eigentlich schon fr�uher gefundenen mathematischen Grundlagen
aufbaut, z.B. [2], die jedoch unter den Neuroinformatikern erst einige Zeit sp�ater bekannt werden.

Mehrere Gruppen befassen sich in den folgenden Jahren mit Perceptrons (vor allem die Gruppe um
Frank Rosenblatt) oder perceptron-�ahnlichen Apparaten (recht bekannt wird hiervon z.B. [310]). Einen
ersten H�ohepunkt erreicht die Neuroinformatik mit dem 1962 ver�o�entlichten Buch von Rosenblatt
[304]. Hierin wird neben einer ausf�uhrlichen experimentellen Analyse der F�ahigkeiten von Perceptrons
auch ein Beweis f�ur die Konvergenz der Perceptron-Lernregel gegeben. Dieser Beweis besagt, da� die
Lernregel f�ur jedes von einem Perceptron darstellbare Pr�adikat auch eine L�osung �ndet. Der Beweis
wurde vermutlich zuerst in dem wenig bekanntgewordenen Papier [273] gef�uhrt. Rosenblatt ist ein
begeisterter und begeisternder Advokat des Perceptrons. Ein Kollege sagt sp�ater �uber ihn:

"
He was a

press agent's dream, a real medicine man.\ [238, Seite 87]. Nicht zuletzt diese Ausstrahlung f�uhrt dazu,
da� sich mit dem Erscheinen von [304] zahlreiche Forscher f�ur das Perceptron begeistern und eine Welle
neuer Arbeiten einsetzt, die allerdings kaum Erfolge hervorbringen. Insbesondere wird keine Lernregel
f�ur das mehrstu�ge Perceptron gefunden, von dem man wei�, da� es im Prinzip leistungsf�ahiger als
das normale (einstu�ge) ist.

Die Begeisterung kommt zu einem abrupten Ende, als 1969 Minsky und Papert ihr ber�uhmtes Buch

"
Perceptrons\ ver�o�entlichen [248]. Sie liefern darin die Theorie, mit deren Hilfe sich unter anderem die
bis dahin nur ph�anomenologisch bekannte Tatsache verstehen l�a�t, da� (einstu�ge) Perceptrons man-
che Probleme nicht l�osen k�onnen. Die ber�uhmteste Aussage dieser Theorie lautet, da� ein Perceptron
der Ordnung 1 (das f�ur jedes lokale Pr�adikat nur 1 Punkt der Netzhaut auswertet) die Parit�atsfunktion
nicht berechnen kann. Die Parit�at ist das Pr�adikat, welches angibt, ob die Anzahl der elementaren
Punkte auf der Netzhaut, die schwarz sind, gerade ist oder nicht. Die einfachste Form dieses Pro-
blems ist der Fall von zwei Punkten; die Parit�atsfunktion ist in diesem Fall das Exklusiv-Oder (XOR).
Allgemeiner lautet die Aussage, da� alle Probleme, deren positive und negative F�alle nicht durch ei-
ne Hyperebene (bei n lokalen Pr�adikaten: im n-dimensionalen Raum) voneinander getrennt werden
k�onnen, auch stets nicht mit einem Perceptron einer Ordnung kleiner n (also insbesondere: fester Ord-
nung) gel�ost werden k�onnen; Perceptrons k�onnen nur die sogenannten linear separierbaren Probleme
l�osen.

Das Buch von Minsky und Papert wird (f�alschlich) dahingehend verstanden, da� generell neuronale
Netze keine aussichtsreichen Mechanismen f�ur Lernapparate seien3. Dies hat zwei Konsequenzen: Er-
stens kommt die neuroinformatische Forschung f�ur lange Zeit fast zum Erliegen und zweitens halten
viele Forscher alle grundlegenden Probleme f�ur �uberwunden, als mit dem Backpropagation-Verfahren
sp�ater ein Lernalgorithmus gefunden wird, der auch mehrstu�ge Perceptrons zu trainieren erlaubt und
mit dessen Hilfe folglich auch nicht linear trennbare Probleme gel�ost werden k�onnen.

1969 beschreiben Bryson und Ho [60] Verfahren zur L�osung von Regelungsproblemen, die das heute
unter dem Namen Backpropagation bekannte Lernverfahren als Spezialfall enthalten. O�enbar liest
kein Neuroinformatiker die Arbeit, jedenfalls wird die Er�ndung nicht beachtet. 1974 er�ndet Werbos
[394] das Backpropagationverfahren nochmals. O�enbar liest wieder kein einziger Neuroinformatiker
die Arbeit, jedenfalls wird die Er�ndung wieder nicht beachtet. Ein drittes Mal wird Backpropagation
1985 von Parker [274] (und in �ahnlicher Form von Le Cun [84]) erfunden und diesmal endlich wahr-
genommen, wenn auch haupts�achlich indirekt: 1986 schreibt eine Gruppe um David Rumelhart und
James McClelland das Buch

"
Parallel Distributed Processing\, das unter anderem das Backpropaga-

tionverfahren (unter Erw�ahnung von Parker und Le Cun) vorstellt und damit die zweite gro�e Welle
der Neuroinformatik einleitet [308].

3Die genaue Intention und Rolle des Buches ist strittig. Siehe beispielsweise [151, Seite 14�] f�ur eine andere Sichtweise,
sowie den Epilog der Neuausgabe von

"
Perceptrons\ [249].
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Mit der Entdeckung des Backpropagation-Algorithmus beginnt endlich die Phase der Nutzbarmachung
der Neuroinformatik. Waren fast alle Anwendungen des Perceptrons von haupts�achlich akademischem
Interesse, so beginnt jetzt eine Phase hektischen Ausprobierens neuronaler Netze f�ur so ziemlich jede
erdenkliche Anwendung. Zahlreiche Verbesserungen des Backpropagation-Algorithmus, insbesonde-
re zur Beschleunigung des Lernens werden vorgestellt. In ihrer 1988 erschienenen Neuausgabe von

"
Perceptrons\ beklagen Minsky und Papert, da� in all der Begeisterung �uber die L�osbarkeit nicht
linear separierbarer Probleme, die wichtigen Fragen der Skalierbarkeit und Lernkomplexit�at kaum

�uberhaupt gestellt, geschweige denn beantwortet werden [249, Seiten 247�]. Sp�ater werden dann aber
gro�e Fortschritte in dieser Richtung erzielt, wenngleich die theoretischen Ergebnisse f�ur praktische
F�alle nur selten n�utzliche Aussagen liefern (siehe [18, 337] und Abschnitt 2.6 f�ur einen �Uberblick). Die
Nutzbarmachung steht also mittlerweile in voller Bl�ute.

Die industrielle Revolution der Neuroinformatik hat noch nicht begonnen, steht aber wohl bald bevor.
Alle Requisiten sind vorhanden: Erfahrung mit kleineren Anwendungen, kommerzielles Interesse an
gr�o�eren Anwendungen [82, 234], ernsthafte Ans�atze der Theoriebildung und schlie�lich die n�otige
Basistechnologie (schnelle Rechner). Ein direkter oder indirekter Ein
u� der Neuroinformatik auf das
t�agliche Leben breiter Bev�olkerungsschichten ist aber bislang noch nicht auszumachen.

Im Gegensatz zur symbolischen k�unstlichen Intelligenz gibt es in der Neuroinformatik kaum Streit
um die Frage, ob die bisher realisierten Modelle schon k�unstliche Intelligenz aufweisen: Nein. Die
Mechanisierung geistiger Arbeiten ist also noch nicht gelungen. Eine Phase der Verkl�arung ist in
der Neuroinformatik nicht zeitlich abzugrenzen. Zwar sind Ans�atze entsprechender Vorstellungen vor
allem in der Anfangszeit, sp�ater eine zeitlang nach Er�ndung der Backpropagation und neuerdings
in der brain building{Bewegung verbreitet, doch ist den meisten Beteiligten jederzeit klar, da� die
Nachbildung des menschlichen Gehirns oder gr�o�erer Teile davon schon allein aufgrund der schieren
Menge dort realisierter Bauelemente (etwa 1011 Neuronen mit �uber 1013 Verbindungen) noch f�ur einige
Zeit au�erhalb der Reichweite verf�ugbarer technischer Realisierungen bleiben wird.

Nachbemerkung: In der obigen Darstellung wurden diverse Zweige der Neuroinformatik v�ollig au�er
acht gelassen, weil sie auch sonst im Rahmen dieser Arbeit nicht diskutiert werden. Die wichtigsten
sind die aus der Physik | genauer: der statistischen Mechanik | motivierten Ans�atze mit Energie-
funktionen, beginnend mit den Arbeiten von Hop�eld [165], die Assoziativspeicher (z.B. bei [341] und
[400]), sowie verschiedene Arten von Arbeiten zum un�uberwachten Lernen (z.B. [197] und [308]) und
Lernen durch Bekr�aftigung (re��nforcement learning, z.B. [31] und [32]). F�ur einen �Uberblick siehe z.B.
[156]. Allerdings sind alle diese Zweige zumindest derzeit im Hinblick auf industrielle Anwendung auch
von geringerer Bedeutung.

1.4 Eine kurze Geschichte der Parallelrechnerei

Die Geschichte der Parallelrechnerei verl�auft bei weitem nicht so bewegt wie die der Neuroinformatik.
Statt dessen beginnt sie mit einigen Fehlschl�agen und n�ahert sich dann allm�ahlich einer Beherrschung
dieser Technik.

Der erste funktionsf�ahige digitale elektronische Rechner ist bereits ein Parallelrechner: Der Atanaso�-
Berry-Computer (ABC). Insofern beginnt die primitive Phase der Parallelrechnerei zugleich mit der
primitiven Phase des digitalen elektronischen Rechnens �uberhaupt. Der ABC ist konzipiert zum L�osen
von linearen Gleichungssystemen und kann in jedem Schritt 30 Variablen zugleich bearbeiten [62, Seite
266]. Allerdings ist der Rechner festprogrammiert und insofern kein Computer im heutigen Sinne.
Die meisten anderen Rechner in der Fr�uhzeit der Informatik arbeiten sequentiell, beziehungsweise
beschr�anken ihre Parallelit�at auf die parallele Verarbeitung von Bits einzelner Operanden.

Der erste gr�o�ere Versuch zum Bau eines Parallelrechners mit mehr als einer kleinen Zahl von Pro-
zessoren ist der ILLIAC IV (ab 1966). Die Maschine ist ein sehr ehrgeiziges Projekt, das nur teilweise
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als erfolgreich bezeichnet werden kann. Zwar wird eine Maschine mit sehr hoher Spitzen- und Dau-
errechenleistung gebaut, jedoch wegen Technologie-, Zeit- und Geldproblemen nur ein Viertel so gro�
wie urspr�unglich geplant, n�amlich mit 64 anstatt 256 Prozessoren (in einer 10 Meter langen Reihe von
16 Schr�anken); trotzdem ist die Maschine geradezu unglaublich teuer (etwa 31 Millionen Dollar, in
damaligem Geldwert enorm viel). Der Rechner hat zuwenig Speicher (16 Kilobytes pro Prozessor), Zu-
verl�assigkeitsprobleme aufgrund fehlender Redundanz, nur rudiment�are Betriebssystemunterst�utzung
und eine komplizierte Programmierschnittstelle, die zuviele Details dem Programmierer �uberl�a�t [6,
Seiten 320-324]. Trotz aller dieser Nachteile ist die Maschine von 1975 bis 1981 erfolgreich im Einsatz;
aufgrund der enormen Kosten wird aber nie eine Serienfertigung aufgenommen.

Andere Vorst�o�e verwenden die im Prinzip sehr bestechende Daten
u�technik, die ab 1971 von Jack
Dennis am MIT entwickelt wird. Bei diesem Prinzip wird die Parallelit�at auf der Ebene voneinan-
der unabh�angiger (Teil)Ausdr�ucke formuliert. Eine Daten
u�maschine synchronisiert die Ausf�uhrung
der parallelen Prozesse vollautomatisch �uber die Verf�ugbarkeit der (Zwischen)Ergebnisse, also den
Daten
u�. Der erste funktionierende Daten
u�rechner ist der DDM1 von Burroughs (1976). Eine An-
zahl anderer Maschinen folgen, von denen jedoch nie eine �uber das Prototypstadium hinauskommt [6,
Seiten 388-411]. Alle diese Versuche sind der primitiven Phase der Parallelrechnerei zuzuordnen; die
Rechner gelangen mit Ausnahme des ILLIAC kaum je zu einer Nutzanwendung.

Die ersten tats�achlich n�utzlichen Maschinen, die man als Parallelrechner bezeichnen k�onnte, sind die
Vektorrechner. Die erste solche Maschine, die Cray-1, wurde ab 1976 ausgeliefert und in hohen St�uck-
zahlen verkauft. Bei Vektorrechnern wird nicht volle Parallelit�at von Befehlsausf�uhrungen mittels
mehrerer Prozessoren verwendet, sondern die �Uberlappung verschiedener Ausf�uhrungsphasen eines
einzelnen Befehls (Flie�bandverarbeitung). Bei Abarbeitung mehrerer gleicher Befehle hintereinan-
der, wie es bei Operatoren auf Vektoren und Matrizen vorkommt, l�a�t sich so mit einem moderaten
Hardwareaufwand eine erhebliche Beschleunigung erzielen [6, Seiten 303-313]. Diese Architekturen ha-
ben bis heute den Vorteil, da� die Dauerleistung typischer Programme bei Vektorrechnern wesentlich
n�aher an die Spitzenleistung herankommt als bei Parallelrechnern. Allerdings l�a�t sich Flie�band-
verarbeitung nicht zu beliebigen Parallelit�atsgraden skalieren, weshalb die modernen Nachfolger der
Cray-1 zus�atzlich zur Flie�bandverarbeitung eine kleine Anzahl echt parallel arbeitender Prozessoren
benutzen. Da Vektorrechner keine skalierbaren Parallelrechner sind, insbesondere keinen verteilten
Speicher aufweisen, werden sie hier ausgeklammert und nicht als Durchbruch zur Nutzbarmachung
des parallelen Rechnens betrachtet.

Der Durchbruch gelingt 1985 mit der Connection Machine. Daniel Hillis entwirft am MIT diesen Rech-
ner mit 65536 Prozessoren, die nur je 1 Bit breit sind, und baut einen Prototyp, die CM-1, bei der
Firma Thinking Machines. Vor allem aber zeigt er in seiner Dissertation [155] auch, wie ein solcher
Rechner programmiert werden kann. Die Programmierung im zugrundeliegenden datenparallelen Mo-
dell erlaubt erstmals, weitgehend von der internen Struktur der Maschine zu abstrahieren und parallele
Programme in einer Hochsprache (CmLisp [154]) zu formulieren. Im Gegensatz zu fast allen fr�uheren
in Forschungslaboratorien entstandenen Parallelrechnern wird die Connection Machine als CM-2 und
CM-200 auch in Serie gebaut und ist ein kommerzieller Erfolg. Ein zweiter wichtiger Durchbruch er-
folgt ebenfalls 1985: Die Vorstellung des Transputers durch INMOS (IMS T414). Der Transputer ist
nicht nur einer der leistungsf�ahigsten Mikroprozessoren seiner Zeit, er ist auch ausdr�ucklich zum Bau
von Parallelrechnern mit verteiltem Speicher gedacht und verf�ugt deshalb neben einem normalen Bus
zus�atzlich �uber vier bidirektionale, bitserielle Kommunikationsanschl�usse (links). Mit diesem Prozes-
sor als Basiselement k�onnen sehr einfach Parallelrechner verschiedener Bauart implementiert werden.
Die geringen Kosten der Transputer-Hardware f�uhren zu einer weiten Verbreitung. Transputer-basierte
Rechnersysteme werden zu einer Art Volkswagen der Parallelrechnerei und werden f�ur fast alle erdenk-
lichen Aufgaben eingesetzt. Connection Machine und Transputer markieren den Beginn der Phase der
Nutzbarmachung der Parallelrechnerei und werden gefolgt von einer betr�achtlichen Zahl anderer mehr
oder weniger erfolgreicher Parallelrechner.

Eine Phase der Verkl�arung ist nur in Ans�atzen zu erkennen. So zieht Hillis ausdr�ucklich das menschli-
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che Gehirn als Existenzbeweis f�ur e�ziente hochparallele Probleml�osungen heran und versteht seinen
Entwurf einer

"
Connection Machine\ als Versuch, wesentliche Struktureigenschaften des Gehirns nach-

zubilden. Der erste Satz seiner Arbeit lautet
"
Someday, perhaps soon, we will build a machine that will

be able to perform the functions of a human mind, a thinking machine.\ [155]. Einer der Schl�ussel hier-
zu liegt seiner Ansicht nach in hoher Verarbeitungsgeschwindigkeit und als den Weg dorthin betrachtet
er eine m�oglichst hohe, feink�ornige Parallelit�at. Mittlerweile ist klar geworden, da� Parallelverarbei-
tung an sich kein Allheilmittel ist. Vielmehr sind zu ihrer erfolgreichen Anwendung eine betr�achtliche
Anzahl schwieriger Hard- und Softwareprobleme zu l�osen, deren Bew�altigung noch viele Jahre in An-
spruch nehmen wird.4 Insofern ist die Phase der Verkl�arung, wenn es sie denn gegeben hat, wieder
vor�uber. Von der Mechanisierung geistiger Arbeiten spricht derzeit folglich auch niemand ernsthaft.

Die industrielle Revolution der Parallelrechnerei ist noch nicht im Gange, k�onnte aber in K�urze begin-
nen. Fortschritte in der Mikroprozessortechnik, insbesondere die Erh�ohung der Packungsdichte und
die Verringerung der Leistungsaufnahme, sowie Fortschritte bei der Programmierung von Parallel-
rechnern, vor allem im Hinblick auf die Portabilit�at von Programmen, haben die Grundlage f�ur einen
kommerziellen Einsatz von Parallelrechnern auf breiter Ebene inzwischen gescha�en. Nichtsdestowe-
niger steckt das ganze Gebiet noch sehr in den Anf�angen, wie es mit der Maschinentechnik zu Beginn
der industriellen Revolution ja auch der Fall war. Die Artikel [38] und [204] geben einen �Uberblick �uber
den Stand und die Perspektiven der Entwicklung von Hardware und Software f�ur paralleles Rechnen
f�ur die n�achsten Jahre.

Abbildung 1.1 zeigt nochmals die Entwicklungsphasen und den gegenw�artigen Standort von Maschi-

Industrielle
Revolution

Mechanisierung
geistiger Arbeiten

Verklaerung

Nutzbarmachung
Primitive
Phase

Parallelrechnerei Neuroinformatik MaschinenwesenInformatik

Abbildung 1.1: Entwicklungsphasen und Standort der vier Gebiete

nenwesen, Informatik, Neuroinformatik und Parallelrechnerei als �Ubersicht. Die wesentliche Erkenntnis
aus dieser Betrachtung lautet, da� sowohl die Neuroinformatik als auch die Parallelrechnerei noch un-
reife Gebiete sind. Es gibt darin noch viele grundlegende Probleme, die aufgekl�art und gel�ost werden
m�ussen.

1.5 Ausgangspunkt, Aufbau und Ziele dieser Arbeit

Der Ausgangspunkt dieser Arbeit ist die Situation der Neuroinformatik und der Parallelrechnerei, die
sich aus der obigen geschichtlichen Beschreibung ablesen l�a�t: Beide Gebiete haben sich zwar aus ihren
Anfangsgr�unden gel�ost, wir sind aber noch weit davon entfernt, zu wissen, wie ihre Basistechnologie auf
einfache und zuverl�assige Weise auf beliebige Probleme angewendet werden kann. Teilweise sind die im
Wege stehenden Schwierigkeiten gut bekannt und verstanden und es fehlt

"
nur\ an den L�osungen (vor

allem in der Parallelrechnerei); teilweise sind aber auch die diesen Schwierigkeiten zugrundeliegenden
Mechanismen noch zu unklar, um direkt auf eine L�osung zuarbeiten zu k�onnen (vor allem in der
Neuroinformatik). Noch fehlende L�osungen m�ussen erfunden und bewertet werden; noch fehlendes
Verst�andnis der Mechanismen mu� durch Beobachtung und Theoriebildung entwickelt werden.

4Es ist anzunehmen, da� auch Hillis der gr�o�ere Teil dieser Probleme bewu�t war.
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Die vorliegende Arbeit liefert Beitr�age in beiden Richtungen | sowohl L�osungen und ihre Auswertung,
als auch Beobachtungen als Grundlage f�ur Theoriebildung | auf zwei Gebieten:

� Lernverfahren f�ur k�unstliche neuronale Netze

� �Ubersetzerbau f�ur Parallelrechner mit verteiltem Speicher

Ziel der Arbeit ist die teilweise Beantwortung folgender Fragen:

1. Welche Ans�atze f�ur konstruktive Lernverfahren auf neuronalen Netzen eignen sich am besten f�ur
eine bestimmte Problemklasse?

2. Wie kann die G�ute solcher Verfahren experimentell bewertet werden?

3. K�onnen hochsprachliche Programme f�ur konstruktive Verfahren trotz der dynamischen Unre-
gelm�a�igkeit ihrer Daten- und Berechnungsstrukturen e�zient f�ur Parallelrechner �ubersetzt wer-
den?

4. Welche �Ubersetzungstechniken eignen sich daf�ur und wie gro� ist ihr Nutzen verglichen mit ein-
facheren �Ubersetzungsmethoden?

Die Arbeit hat einen zweigeteilten Aufbau. Im ersten Teil untersuche ich konstruktive Lernverfahren
aus der Neuroinformatik. Dazu wird zun�achst der Stand des theoretischen Wissens �uber das Lernen
in neuronalen Netzen (NN ) begutachtet (Abschnitt 2.6) und ein �Uberblick �uber die bisherigen prakti-
schen Ans�atze und ihren Erfolg gegeben (Abschnitte 2.7 und 2.8). Beides zeigt, warum die Besch�afti-
gung mit automatischen, insbesondere konstruktiven Lernverfahren lohnend ist. Anschlie�end unter-
suche ich drei Arten von Ans�atzen zu automatischen Lernverfahren: Fr�uhes Stoppen des Trainings
(Kapitel 4), additives Lernen, also die allm�ahliche Vergr�o�erung des Netzes durch Hinzuf�ugen von
Ressourcen (Kapitel 5) und schlie�lich subtraktives Lernen (Beschneiden), also die allm�ahliche Ver-
kleinerung des Netzes durch Entfernen von Ressourcen (Kapitel 6). F�ur jeden dieser Ans�atze werden
zun�achst die bestehenden Verfahren diskutiert, daraus vielversprechende ausgew�ahlt, m�ogliche Verbes-
serungen daf�ur hergeleitet und schlie�lich experimentell das Verhalten der bekannten und neuen Vari-
anten untersucht. Die Organisation dieser Experimente liefert eine exemplarische Antwort auf Frage 2.
Alle drei Lernverfahrensklassen werden au�erdem verglichen (Kapitel 7), was eine Antwort auf Frage 1
liefert. Alle empirischen Untersuchungen wurden mit Programmen durchgef�uhrt, die in der im zweiten
Teil der Arbeit eingef�uhrten Programmiersprache CuPit geschrieben sind und mit Hilfe des ebenfalls
im zweiten Teil vorgestellten �Ubersetzers auf einem Parallelrechner ausgef�uhrt werden k�onnen. Al-
le empirischen Untersuchungen basieren ferner auf einer Sammlung von Benchmark-Problemen, die
mangels anderweitiger Verf�ugbarkeit f�ur diese Arbeit erstellt wurde und nun �o�entlich verf�ugbar ist
(Kapitel 3); die meisten anderen Arbeiten auf dem Gebiet der NN-Lernverfahren vernachl�assigen bis-
her eine gr�undliche experimentelle Auswertung ihrer Beitr�age (Abschnitt 3.1). Im Hinblick auf die
Auswertung der Versuchsreihen werden einige Untersuchungen zur Methodik gemacht. Dabei stellt
sich heraus, da� parametrische statistische Methoden, namentlich der t-Test, bei ihren (wenigen) in
der Literatur dokumentierten Anwendungen wohl meistens falsch eingesetzt wurden und die Ergebnis-
se deshalb unzuverl�assig sind. Ich beschreibe den korrekten Einsatz von t-Tests zur Auswertung von
Versuchsreihen mit neuronalen Lernverfahren (Abschnitt 3.4).

Der zweite Teil der Arbeit liefert Beitr�age zum �Ubersetzerbau f�ur Parallelrechner. Ich beschreibe
ein Programmiermodell und dann konkret eine Programmiersprache, die speziell zur Beschreibung
von konstruktiven neuronalen Lernverfahren entworfen sind | die dabei verwendeten Konstrukte
lassen sich aber in allgemeine, objektorientierte, parallele Sprachen integrieren (Kapitel 9). Eine Be-
trachtung der Eigenschaften von konstruktiven Lernverfahren ergibt, da� man f�ur diese Klasse von
Programmen eine Daten- und Proze�verteilung angeben kann, die zugleich das Datenlokalit�ats- und
das Lastbalancierungsproblem in guter Ann�aherung l�ost, ohne zu gro�e zus�atzliche �Ubersetzungs-,
Laufzeit- oder Speicherkosten zu verursachen. Diese Verteilung und eine Reihe damit verbundener
anderer Optimierungen werden in Kapitel 10 vorgestellt; Abschnitt 10.5 beschreibt einen �Ubersetzer,
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der die Optimierungen realisiert. Gemeinsam liefern diese Betrachtungen eine positive Antwort f�ur
Frage 3. Die Bewertung der Optimierungen des �Ubersetzers erfolgt anhand von Messungen der im
ersten Teil betrachteten Lernverfahren und Lernprobleme und ist in Kapitel 11 beschrieben. Die Ka-
pitel 10 und 11 beantworten zusammengenommen die Frage 4. Abschlie�end werden die Ergebnisse
diskutiert (Kapitel 12).

Zur leichteren Erschlie�barkeit enth�alt die Arbeit am Ende einen Schlagwortindex, in dem insbesondere
diejenigen Textstellen aufgef�uhrt sind, an denen Begri�e eingef�uhrt werden. Phrasen werden im Index
nicht umgestellt, das hei�t zum Beispiel das Stichwort einfaches Perceptron w�are im Index unter E
eingetragen und nicht unter P.
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Kapitel 2

Lernen mit neuronalen Netzen

Neural Networks are the second best way
of doing just about anything.

John Denker

We would especially like to acknowledge
the e�ort and dedication of Peter Getting

who devoted 12 years to understanding
the organization of the Tritonia network

of 14 neurons.
Sylvie Ryckebusch et. al. (NIPS 88, p.393)

Dieses Kapitel de�niert zun�achst die formale Terminologie der neuronalen Netze (Abschnitt 2.1) und
ordnet neuronale Lernverfahren in den Zusammenhang des maschinellen Lernens ein (Abschnitt 2.2).
Danach wird der Zusammenhang von neuronalen Netzen und statistischen Modellen diskutiert (Ab-
schnitt 2.3), insbesondere das gemeinsame Hauptproblem, das Bias/Varianz-Dilemma (Abschnitt 2.4),
und eine �Ubersicht gegeben �uber die Ansatzpunkte, die eine Forschung �uber Lernverfahren f�ur neu-
ronale Netze nehmen kann (Abschnitt 2.5). Weitere Abschnitte stellen im Lichte dieser Einf�uhrung
den aktuellen Stand der theoretischen (Abschnitt 2.6) und der praktischen Forschung (Abschnitt 2.7)

�uber Lernverfahren f�ur neuronale Netze vor, insbesondere bisherige Vorschl�age f�ur konstruktive Lern-
verfahren (Abschnitt 2.8). Der letzte Abschnitt fa�t das Gesagte zusammen und stellt die Beitr�age
vor, die diese Arbeit f�ur das Gebiet neuronaler Lernverfahren liefern wird (Abschnitt 2.9).

Die Abschnitte 2.2 bis 2.7 verfolgen dabei den Zweck, durch eine breite �Ubersicht �uber Forschungsfra-
gen und bisherige -ergebnisse herauszuarbeiten, warum die in dieser Arbeit behandelten automatischen
(insbesondere die konstruktiven) Lernverfahren ein besonders lohnender Forschungsgegenstand sind.

In diesem Kapitel werden wir von den vielen gebr�auchlichen Modellen f�ur neuronale Netze nur eine
bestimmte Klasse diskutieren, die vorw�artsgerichteten Netze, und alle anderen Modelle ignorieren
(siehe auch die Nachbemerkung im Abschnitt 1.3).

2.1 De�nitionen

Dieser Abschnitt f�uhrt Terminologie und formale Schreibweisen ein, mit denen Aussagen �uber neuro-
nale Netze und die zugeh�origen Lernverfahren formuliert werden. Wir beschr�anken die Netzmodelle
auf deterministische, vorw�artsgerichtete, musterabbildende Netze f�ur �uberwachtes Lernen.
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2.1.1 Neuronales Netz

Ein neuronales Netz (NN ) ist eine Abbildung N : IRe 7! IRa. Das Netz hat e Eing�ange und a Ausg�ange.
Der Begri� Abbildung wird im mathematischen Sinne gebraucht, das hei�t ein NN hat keinen inne-
ren Zustand (ist kein Zustandsautomat) und verh�alt sich deterministisch. Zur Veranschaulichung der
nun folgenden De�nitionen dient Abbildung 2.1. Die Struktur der durch das neuronale Netz de�nier-

1
E1

2
E2

3
E3

8
A1

9
A2

Direktverbindung C(3,9)
7

4 5 6

verborgener Knoten (Knoten 6)

Verbindung C(6,9)

Ausgangsknoten 2 (Knoten 9)

Eingangsknoten 3 (Knoten 3)

Abbildung 2.1: Unregelm�a�ig ver-
bundenes Netz mit einigen Direkt-
verbindungen: Eingangsschicht mit
3 Knoten, erste und zweite verbor-
gene Schicht mit 3 bzw. 1 Knoten
und Ausgangsschicht mit 2 Knoten.

ten Abbildung N wird in folgender Modellvorstellung beschrieben: N ist darstellbar durch ein Tupel
(N ; C; A) bestehend aus einer geordneten Menge von Knoten (nodes) N = (N1;N2; : : : ;Nn), Verbin-
dungen (connections) C(i; j) zwischen diesen Knoten und Aktivierungsfunktionen A(i) f�ur die Knoten.
Diese Modellvorstellung betrachtet das Netz als einen gerichteten Graphen mit einer zugeh�origen Be-
rechnungsvorschrift f�ur den Flu� von Informationen durch diesen Graphen. Wir werden die Knoten
oft mit ihren Nummern identi�zieren. Die partielle Abbildung

C : f1; : : : ; ng � f1; : : : ; ng 7! Verbindung

ordnet einem Paar von Knoten Ni und Nj aus N (repr�asentiert durch ihre Nummern i und j) eine
gerichtete Verbindung von Ni nach Nj zu. `Verbindung' ist ein abstrakter Typ, dessen Struktur nicht
von Interesse ist. Jeder Verbindung wird ein Gewicht (weight) zugeordnet mit Hilfe einer Abbildung
w. Zur Vereinfachung der Schreibweise benutzen wir wij := w(C(i; j)). Wenn (und nur wenn) C(i; j)
de�niert ist, sagen wir Ni hat eine Verbindung zu Nj oder auch die Verbindung wij existiert . Oftmals
werden die Verbindungen mit ihren Gewichten identi�ziert. Wenn C nicht de�niert ist, gelte wij := 0.
Ein Netz hei�t vorw�artsgerichtet (feed-forward), wenn C(i; j) unde�niert ist f�ur alle i � j.

Die Abbildung A : N 7! (IR 7! IR) ordnet jedem Knoten Ni eine reelle, reellwertige Aktivierungs-
funktion A(Ni) zu. Eine auf der Heaviside-Funktion H basierende Aktivierungsfunktion der Form
a(x) = c1H(x� s)� c2 mit c1; c2; s 2 IR hei�t lineare Schwellwertfunktion mit dem Schwellwert s; nor-
malerweise ist c1 = 1 und c2 = 0, das hei�t unterhalb von s ist die Funktion gleich 0 und ab s gleich 1.
Eine nach oben und unten beschr�ankte, monoton steigende Aktivierungsfunktion hei�t eine Sigmoid-
funktion, oft auch Quetschfunktion (squashing function) genannt. Die Funktion sig(x) = 1=(1 + e�x)
hei�t die Standard-Sigmoidfunktion. Eine weitere oft benutzte Aktivierungsfunktion ist die Identit�at;
sie ist der Regelfall f�ur Eingangsknoten und eine h�au�ge Wahl f�ur Ausgangsknoten. Meist haben
auch sigmoide Aktivierungsfunktionen einen Verschiebungs- oder Schwellwertparameter s wie oben
beschrieben (o�set , threshold , oder bias); dieser wird wie ein Gewicht behandelt und kann deshalb
auch �uber eine gedachte Verbindung ausgehend von einem Knoten mit konstanter Ausgabe 1 (Bia-
sknoten, Verschiebeknoten) ausgedr�uckt werden. Wenn nichts gegenteiliges gesagt wird, gehen wir
stillschweigend von letzterer Konstruktion aus. Oft betrachten wir nur die auf ganz IR di�erenzierba-
ren Sigmoidfunktionen.

Die Knoten Ni mit i � e hei�en Eingangsknoten (input nodes , alternativ auch Eingabeknoten genannt)
NEi; C(i; j) ist bei vorw�artsgerichteten Netzen unde�niert f�ur alle j � e und alle i. Die Knoten Ni mit



2.1. DEFINITIONEN 13

i > n � a hei�en Ausgangsknoten (output nodes , alternativ auch Ausgabeknoten genannt) NA(i�n+a);
in der Regel ist C(i; j) unde�niert f�ur alle i � n�a. Alle anderen Knoten Ni hei�en verborgene Knoten
(hidden nodes) NV (i�e); f�ur jeden verborgenen Knoten Nv mu� es mindestens ein i und ein j geben, so
da� sowohl C(i; v) als auch C(v; j) de�niert ist. Jede gr�o�tm�ogliche Gruppe L = fiji 2 Lmin : : :Lmaxg
von verborgenen Knoten, zwischen denen keine Verbindungen existieren, d.h. f�ur die gilt 8i; j 2 L :
(i; j) =2 dom(C), hei�t eine verborgene Schicht oder Lage (layer). Ebenso bilden die Eingangsknoten
und die Ausgangsknoten zusammen je eine Schicht. Die verborgenen Schichten werden in der durch
die Knotennummern vorgegebenen Reihenfolge von 1 beginnend numeriert. Die Eingangsschicht erh�alt
die Nummer 0, die Ausgangsschicht die Nummer k (bei k� 1 verborgenen Schichten). Ein Netz hei�t
vollverbunden (fully connected), wenn jeder Knoten in Schicht i f�ur i < k eine Verbindung zu allen
Knoten in Schicht i+ 1 hat. Ein Netz hei�t vollverbunden mit allen Direktverbindungen, wenn jeder
Knoten in Schicht i f�ur i < k eine Verbindung zu allen Knoten jeder Schicht mit h�oherer Nummer
hat. Ein Netz hei�t vollverbunden mit Direktverbindungen von Eing�angen zu Ausg�angen, wenn jeder
Knoten in Schicht i f�ur i < k eine Verbindung zu allen Knoten in Schicht i+ 1 und in Schicht k hat.
Die letzteren beiden F�alle unterscheiden sich nur, wenn das Netz mehr als eine verborgene Schicht
hat.

Der durch die Knoten und die dazwischen bestehenden gerichteten Verbindungen de�nierte Graph
beschreibt die Topologie eines neuronalen Netzes. Zur Topologie wird oft auch die Festlegung der
Aktivierungsfunktionen gerechnet, nicht jedoch die Festlegung der Gewichte. Die Topologie wird oft
auch Architektur genannt. Ist das Verbindungsmuster einer Architektur klar, so kann sie einfach
durch die Angabe der Knotenzahlen f�ur jede Schicht beschrieben werden. Wir schreiben z.B.

"
10-16-

8-6 Netz\ f�ur ein Netz mit 10 Eingangsknoten, 6 Ausgangsknoten und zwei verborgenen Schichten
mit 16 bzw. 8 Knoten. Analoge Schreibweisen funktionieren f�ur andere Anzahlen von Knoten und von
verborgenen Schichten, z.B.

"
10-32-6 Netz\ f�ur ein Netz mit nur einer verborgenen Schicht. Ist die

Zahl der Eingangs- und Ausgangsknoten ebenfalls bekannt, so schreiben wir verk�urzt
"
Netz mit 16+8

verborgenen Knoten\, bzw.
"
Netz mit 32 verborgenen Knoten\ usw.

Bei jeder Berechnung des Netzes N(x) mit gew�unschter Ausgabe y f�ur x = (x1; : : : ; xe) und y =
(y1; : : : ; ya) gibt es f�ur jeden Knoten Ni eine Eingangsgr�o�e (net input) ini und eine Ausgangsgr�o�e
(output oder activation level) outi := A(Ni)(ini), die auch als Eingabe bzw. Ausgabe des Knotens
bezeichnet werden. Die Ausgangsgr�o�e des Ausgangsknotens NAi bezeichnen wir auch als oi, also
oi := outi�n+a. F�ur die Eingangsknoten NEi gilt ini := xi. Die Berechnung innerhalb des Netzes
erfolgt nun nach folgender Regel: F�ur alle verborgenen Knoten Ni und f�ur alle Ausgangsknoten Ni

gilt

ini :=
i�1X
k=1

wki outk

Diese De�nition ist nur dann eindeutig, wenn das Netz vorw�artsgerichtet ist, andernfalls enth�alt das
Netz und damit die Berechnungsde�nition Zyklen (rekurrentes Netz ), und es mu� eine Angabe gemacht
werden z.B. nach wievielen Berechnungsschritten der Ausgabewert der Ausgangsknoten als Ergebnis
betrachtet werden soll. Bei vorw�artsgerichteten Netzen sind zur Berechnung einer Netzausgabe aus
einer Netzeingabe soviele nacheinanderfolgende Schritte n�otig, wie das Netz Schichten hat. Innerhalb
jedes dieser Schritte k�onnen alle Operationen parallel erfolgen. Es gibt neuronale Netze, die nach
anderen Regeln als dieser linearen Summation rechnen, z.B. Netze h�oherer Ordnung (higher order
networks) [104, 292], die (auch) multiplikative Terme verwenden, oder stochastische Netze [115, 144],
die einen stochastischen Anteil in die Berechnung ein
ie�en lassen. Solche Netztypen werden aber in
dieser Arbeit nicht betrachtet.

Netze des oben beschriebenen Typs werden in der Literatur aus historischen Gr�unden oftmals Percep-
tron genannt [304, 248]. Dabei impliziert die Bezeichnung in der Form (einfaches) Perceptron meist
ein Netz ohne verborgene Knoten und mit einer Schwellwert-Aktivierungsfunktion in den Ausgangs-
knoten, w�ahrend die Bezeichnung mehrschichtiges Perceptron (multi layer perceptron, MLP) meist
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f�ur ein Netz mit einer oder mehreren verborgenen Schichten steht, in deren Knoten sigmoide Aktivie-
rungsfunktionen verwendet werden [308].

F�ur die Formulierung von Lernverfahren auf NNs ist es zweckm�a�ig, nicht die durch N de�nierte
Abbildung abstrakt zu betrachten, sondern die Knoten und Verbindungen �ahnlich wie in der obigen
Beschreibung als Objekte anzusehen. Diese Objekte k�onnen dann auch zus�atzliche, f�ur die Abbildung
nicht ben�otigte Information tragen. Diese Sicht werden wir im folgenden meist annehmen. Ein neu-
ronales Netz, dessen Gewichte noch nicht bestimmt sind, de�niert eine Klasse von Abbildungen. Oft
werden wir das Netz mit dieser Klasse anstatt nur mit einer einzelnen Abbildung identi�zieren.

Gelegentlich wird in dieser Arbeit der Begri� neuronales Netz in einem weiter gefa�ten und nicht von
dieser De�nition abgedeckten Sinne gebraucht, um auch �uber andere Netztypen zu sprechen, wie es
schon im Einleitungskapitel der Fall war. Dies ist jeweils aus dem Zusammenhang ersichtlich oder wird
ausdr�ucklich vermerkt.

2.1.2 Beispiel und Fehler

Das Lernen in neuronalen Netzen basiert auf dem Paradigma
"
Lernen aus Beispielen\, das hei�t, dem

Lernmechanismus werden einmal oder mehrmals verschiedene Beispiele des zu lernenden Zusammen-
hangs pr�asentiert, und der Lernmechanismus bildet daraus durch Induktion (mittels Interpolation)
eine Hypothese �uber diesen Zusammenhang.

Ein Beispiel ist im Falle des neuronalen Netzes N , wie es oben de�niert wurde, ein Paar von Vektoren
(x;y) 2 IRe� IRa wie ebenfalls oben schon eingef�uhrt. Dabei repr�asentiert x die Eingabe f�ur das Netz
und y die zugeh�orige gew�unschte Ausgabe. Diese Ausgabe nennt man auch Ziel (target). Die Koe�-
zienten der Eingabe- und Ausgabevektoren kodieren die Attribute des Lernproblems, also diejenigen
Merkmale, die allein als notwendig erachtet werden, das Lernproblem zu l�osen. Die gew�ahlte Kodie-
rung bezeichnet man auch als Repr�asentation des Problems. Die Attribute k�onnen kardinal sein, d.h.
auf einer kontinuierlichen oder diskreten Skala mit Nullpunkt liegen, oder sie k�onnen ordinal sein, d.h.
mit Ordnung aber ohne Nullpunkt und ohne Entfernungsma�, oder sie k�onnen nominal sein, d.h. nur
endlich viele verschiedene Werte ohne jede Ordnung aufweisen. F�ur ein neuronales Netz m�ussen alle
Attribute durch reelle Zahlen kodiert werden, wobei f�ur ein Attribut ein oder mehrere Koe�zienten
verwendet werden k�onnen.

Ist im Vorhinein bekannt, da� es beim zu lernenden Problem nur genau n verschiedene Ziele geben
kann und kennt man diese Ausgaben im Voraus, so spricht man von einem Klassi�kationsproblem mit
n Klassen, andernfalls von einem Approximationsproblem.

Das Lernen besteht darin, die durch das neuronale Netz de�nierte Abbildung dahingehend zu mani-
pulieren, da� sie f�ur die Beispieleingaben m�oglichst geringe Abweichungen zwischen tats�achlichen und
gew�unschten Ausgaben produziert. Die Abweichung, die die tats�achliche Ausgabe des Netzes von der
gew�unschten Ausgabe hat, wird durch eine Fehlerfunktion E, auch genannt Kostenfunktion oder Ziel-
funktion (error function, cost function, loss function, objective function) beschrieben, die dem Paar
von erhaltener und gew�unschter Ausgabe eine reelle Zahl zuordnet. Die am h�au�gsten verwendete
Fehlerfunktion E ist die quadratische Fehlerfunktion (squared error): E(N(x);y) :=

Pa
i=1(yi � oi)2.

Soll das Netz eine Klassi�kationsaufgabe lernen, so wird die Ausgabe des Netzes mit einer Interpre-
tationsfunktion als Nummer einer erkannten Klasse interpretiert. In diesem Fall bezeichnet man den
Prozentsatz falsch klassi�zierter Beispiele einer Beispielmenge als den Klassi�kationsfehler . Benutzt
man zur Darstellung von k Klassen zum Beispiel k Ausgangsknoten mit einer 1-aus-k Kodierung (d.h.
alle Ausgaben sollen Null sein, mit einer Ausnahme, die Eins sein soll; dies ist die �ublichste Darstel-
lung), so ist die in der Regel verwendete Interpretationsfunktion die winner-takes-all -Funktion, d.h.
die erkannte Klassennummer ist die Nummer des Ausgangsknotens mit dem gr�o�ten beobachteten
Ausgabewert.
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Die Menge aller Beispiele, die bei einem Lernvorgang f�ur ein neuronales Netz verwendet werden, nennt
man auch die Trainingsdaten. Diese Menge wird h�au�g in zwei disjunkte Teile gespalten, von denen
einer, die Trainingsmenge (training set), tats�achlich zum Lernen verwendet wird, w�ahrend der andere,
die Validationsmenge oder Validierungsmenge (validation set) nur zur Steuerung des Lernens dient,
wie sp�ater noch n�aher erl�autert wird. Um bei der Erforschung von Lernverfahren nach Abschlu� des
Lernens zu beurteilen, wie gut das Netz die durch die Beispiele beschriebene Aufgabe gelernt hat,
verwendet man weitere Beispiele, die w�ahrend des Lernvorgangs �uberhaupt nicht betrachtet wurden.
Die Menge dieser Beispiele hei�t Testmenge (test set).

Der im Mittel �uber alle Beispiele der Trainingsmenge, Validationsmenge, bzw. Testmenge auftre-
tende Fehler hei�t auch kurz Trainingsfehler , Validationsfehler bzw. Testfehler . Der Testfehler wird
auch Generalisierungsfehler genannt und charakterisiert die Generalisierungsleistung oder Generali-
sierungsf�ahigkeit des Netzes. Da der Testfehler mit Hilfe des Validationsfehlers gesch�atzt wird, werden
beide Begri�e manchmal auch im Zusammenhang mit dem Validationsfehler gebraucht.

2.1.3 Lernregel und Lernverfahren

Lernen in neuronalen Netzen ist meist ein iterativer Proze�. In jedem Schritt dieses Prozesses werden
ein oder mehrere Beispiele vom Netz bearbeitet und anschlie�end aufgrund der dabei beobachteten
Eingaben, Ausgaben und Fehler eine Ver�anderung an der das Netz de�nierenden Abbildung N vorge-
nommen. Diese Ver�anderung kann sowohl das Vorhandensein bestimmter Knoten betre�en, als auch
die Aktivierungsfunktionen der Knoten, das Vorhandensein von Verbindungen und das Gewicht von
Verbindungen. In manchen Netzen und Verfahren kommen noch weitere ver�anderliche Parameter vor.

Eine Lernregel ist eine Vorschrift, die angibt, wie in einem Ver�anderungsschritt die Gewichte der
Verbindungen aufgrund der vorher beobachteten Eingaben, Ausgaben und Fehler und aufgrund des
bisherigen Netzzustandes ver�andert werden sollen. Lernregeln haben im allgemeinen Parameter, deren
Wert zur Verwendung der Lernregel festgelegt werden mu�; insbesondere k�onnen die meisten Lernre-
geln mit unterschiedlichen Fehlerfunktionen benutzt werden. Die am h�au�gsten verwendete Lernregel
ist die verallgemeinerte Delta-Regel (generalized delta rule), die anwendbar ist, wenn alle Aktivie-
rungsfunktionen und die Fehlerfunktion di�erenzierbar sind. Sie besagt, da� jede Verbindung mit
einem bisherigen Gewicht wij im n�achsten Schritt das Gewicht wij � � �ij haben soll; dabei ist �ij
die zu dem Gewicht geh�orende Komponente des Gradienten des Fehlers in bezug auf die betrachteten
Beispiele1 . Der Parameter � hei�t die Lernrate. Mit nicht zu gro�en Lernraten und gleichbleibenden
Beispielen realisiert diese Lernregel einen Gradientenabstieg auf der Fehlerfunktion durch Anpassung
der Gewichte. Die Berechnung des Gradienten f�ur Gewichte, die nicht mit Ausgangsknoten verbunden
sind, erfolgt durch Anwendung der Kettenregel der Di�erentiation. Es sind soviele Iterationen der Ket-
tenregel notwendig, wie verborgene Schichten vorhanden sind. Dabei wird sozusagen das Entstehen
der Fehler durch die verborgenen Knoten hindurch zur�uckverfolgt; deshalb tr�agt das Verfahren den
Namen Fehlerr�uckverfolgung (backward propagation of error oder kurz Backpropagation).

Als Lernverfahren oder Lernalgorithmus bezeichnen wir die Gesamtheit aller Vorschriften zur
Durchf�uhrung des Lernens: wann welche Beispiele aus den Trainingsdaten dem Netz pr�asentiert wer-
den, wann welche Lernregel mit welchen Parametern angewendet wird, wann welche sonstige Ver�ande-
rung vorgenommen wird (zum Beispiel das �Andern einer Aktivierungsfunktion, das Hinzuf�ugen oder
Entfernen von Knoten oder Verbindungen oder das �Andern eines Parameters) und schlie�lich wann das
Lernen beendet wird. Das zugrundegelegte neuronale Netz ist einer der Parameter eines Lernverfah-
rens. Meistens bearbeiten Lernverfahren wiederholt hintereinander alle Beispiele der Trainingsmenge.
In diesem Fall nennt man ein solches Durchlaufen aller Trainingsbeispiele eine Epoche.

1Der Fehler f�ur eine feste Menge von Beispielen kann als Funktion der Gewichte im Netz verstanden werden. Sind
jede Aktivierungsfunktion und die Fehlerfunktion di�erenzierbar, l�a�t sich die Ableitung des Fehlers in bezug auf die
Gewichte berechnen.
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Lernverfahren sind meist parametrisiert mit der (Anfangs-)Struktur des neuronalen Netzes, der ver-
wendeten Menge von Beispielen und einer festen Zahl von weiteren Parametern, deren Wert zur Ver-
wendung des Lernverfahrens festgelegt werden mu�. Ein Grundprinzip neuronaler Lernverfahren ist
die Lokalit�at : Die Lernregel sollte zur Berechnung von �Anderungen an einem Element des Netzes (z.B.
dem Gewicht einer Verbindung) nur Daten heranziehen, die lokal in diesem Element verf�ugbar sind.
Dieses Prinzip ist aus der Arbeitsweise biologischer neuronaler Netze begr�undet, welche es immer
einhalten. Die Einhaltung des Prinzips erbringt erhebliche Vorteile bei einer Hardware-Realisierung
von Lernverfahren und bei der Software-Implementation auf Parallelrechnern: Sind irgendwelche Da-
tenzugri�e nichtlokal, so m�ussen bei Hardware �uber die Verbindungen des neuronalen Netzes hinaus
zus�atzliche Signalwege eingebaut werden, bei paralleler Softwareimplementation fallen vermehrt Kom-
munikationsoperationen an. Lernverfahren mit nichtlokalen Zugri�en sind also nicht im engeren Sinne
neuronale Verfahren.

Der Begri� Backpropagation wird �ublicherweise als Synonym f�ur ein Lernverfahren verwendet, das die
verallgemeinerte Delta-Regel verwendet. Genaugenommen ist Backpropagation aber kein Lernverfah-
ren und noch nicht einmal eine komplette Lernregel, sondern nur eine Rechenvorschrift, die einen Teil
einer Lernregel bildet.

2.1.4 Modellauswahl und automatisches Lernen

In Anlehnung an die in der Statistik gebr�auchliche Terminologie nennen wir jedes neuronale Netz auch
ein Modell , n�amlich ein Modell f�ur den zu lernenden Zusammenhang. Somit beschreibt jedes iterative
Lernverfahren eine Folge von Modellen, da jeder Zwischenzustand als Modell betrachtet werden kann.

Damit ergibt sich die Frage nach der Modellauswahl : Welche der darstellbaren Modelle steuert das
Lernverfahren an, und welches der angesteuerten w�ahlen wir als Resultat aus? Dabei gehen wir hier
davon aus, da� die Fehlerfunktion, die Problemrepr�asentation und die Beispielmenge bereits festlie-
gen. Im einfachen Gradientenabstiegsfall sind die angesteuerten Modelle durch die bei den einzelnen
Abstiegsschritten erreichten Punkte de�niert; ausgew�ahlt wird das letzte erreichte Modell. In kom-
plizierteren Lernverfahren w�ahlen wir m�oglicherweise ein Modell aus einem fr�uheren Abstiegsschritt
(fr�uhes Stoppen, early stopping) oder wir ver�andern die zugrundeliegende Topologie des neuronalen
Netzes w�ahrend des Lernens (konstruktive Lernverfahren). Beides erweitert den Raum f�ur die Model-
lauswahl.

Wir nennen ein Lernverfahren ein automatisches Lernverfahren, wenn es die Modellauswahl ohne
menschlichen Eingri� vornimmt und die daf�ur zuvor zu w�ahlenden freien Parameter fest sind, also nicht
so sehr vom Lernproblem abh�angen, da� sie jeweils vom Benutzer passend eingestellt werden m�ussen.
Da eine g�unstige Auswahl von Parameterwerten aufgrund der kombinatorischen Explosion schon bei
einer kleinen Parameteranzahl sehr aufwendig werden kann, haben automatische Lernverfahren gro�e
praktische Vorteile. Aus diesem Grund betrachte ich in meiner Arbeit ausschlie�lich automatische
Lernverfahren. Eine Einschr�ankung des Begri�s wird bei der Auswahl einer geeigneten Netztopologie
zugelassen.

2.2 Neuronale Netze und maschinelles Lernen

Dieser Abschnitt zeigt, wie sich das Lernen in neuronalen Netzen in den gr�o�eren Zusammenhang
des maschinellen Lernens einordnen l�a�t und wo m�ogliche Vor- und Nachteile von neuronalen Netzen
liegen. Wie wir sehen werden, bilden neuronale Netze einen sehr erfolgreichen Ansatz zum maschinellen
Lernen und sind deshalb ein nutzbringender Forschungsgegenstand.
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Die Neuroinformatik, zumindest soweit sie sich mit Lernverfahren zur L�osung von Anwendungspro-
blemen befa�t, ist nur ein Zweig des gr�o�eren Gebiets, das man als maschinelles Lernen bezeichnet2 .
Bis vor wenigen Jahren waren die Aktivit�aten beider Gebiete fast g�anzlich getrennt, jetzt wachsen
sie allm�ahlich zusammen. Der Grund f�ur die Trennung war der Glaubensstreit um die Frage, ob es
besser sei, das Lernen auf der Manipulation von Symbolen zu basieren, wie es f�ur digitale Computer
naheliegend ist, oder auf subsymbolischen Operationen, die mehr an der Arbeitsweise des Gehirns
orientiert sind.

2.2.1 Symbolisches versus subsymbolisches Lernen

Der symbolische Ansatz gr�undet sich auf die formale Logik. Die elementaren Bestandteile symbolischer
Lernans�atze sind einerseits die Symbole, zum Beispiel Wahrheitswerte (wahr, falsch) oder Werte eines
Aufz�ahlungstyps (z.B. gr�un, gelb, blau, rot, schwarz) und andererseits diskrete Operationen auf diesen
Symbolen, etwa logisches UND oder Wertvergleich (A = gelb). Aufgrund dieser Darstellungsweise l�a�t
sich das Verhalten symbolischer Systeme gut in Systemen formaler Logik darstellen, und es k�onnen
leicht Schl�usse dar�uber gezogen und Eigenschaften bewiesen werden. Da jedes Symbol eine eigene
Bedeutung hat und diese zu der Anwendung in erkennbarer Beziehung steht (so k�onnte

"
gelb\ etwa die

Farbe eines gerade betrachteten und zu klassi�zierenden Objekts sein), k�onnen symbolische Schl�usse
leicht f�ur den jeweiligen Anwendungsfall interpretiert werden.

Im Gegensatz dazu steht die subsymbolische Darstellungsweise. Hier sind die elementaren Bestandteile
nicht mit eigener Bedeutung ausgestattet, sondern so primitiv, da� sie oft keine erkennbare Beziehung
zum Ganzen mehr haben. Beim subsymbolischen System

"
Gehirn\ sind die Bestandteile z.B. einerseits

chemische Botensto�e oder elektrische Ladungen und andererseits Operationen wie der Transport der
Sto�e und die Ausl�osung einer Entladung. Analog sind bei k�unstlichen neuronalen Netzen die elemen-
taren Bestandteile einerseits Zahlen und andererseits Operationen wie Addition und Multiplikation.
Solche Systeme sind in ihren Einzelteilen nicht zu verstehen. Erst das Zusammenwirken der Teile
ergibt ein System, dessen Verhalten interpretierbar ist und dem ein eigener Sinn zugeordnet werden
kann.

Wegen dieser Grundelemente eignen sich der symbolische und der subsymbolische Ansatz verschieden
gut f�ur bestimmte Anwendungsgebiete. Bei symbolischer Repr�asentation ist die Darstellung diskret.
Gut darstellen lassen sich alle Gr�o�en, die nur eine kleine feste Zahl verschiedener Werte haben k�onnen,
wie zum Beispiel Wahrheitswerte oder gut unterscheidbare Farben. Die Darstellung kontinuierlicher
Gr�o�en, beispielsweise einer Temperatur, erfordert hingegen eine k�unstliche Einteilung in �Aquivalenz-
klassen (kalt, warm, hei�) [107]. Demgegen�uber ist die Darstellung kontinuierlicher Werte f�ur den sub-
symbolischen Ansatz problemlos, w�ahrend die Darstellung echt symbolischer Werte aufwendig wird,
da diese k�unstlich in Zahlen kodiert werden m�ussen.

O�ensichtlich haben beide Ans�atze ihre Existenzberechtigung, da es f�ur beide jeweils Probleme gibt,
die sich nicht ad�aquat darstellen lassen. Der Aufsatz [247] enth�alt eine sch�one Darstellung des Streits
und emp�ehlt, den Gegensatz aufzul�osen und die Ans�atze miteinander zu verschmelzen.

2.2.2 Empirischer Vergleich

Man sollte nach der obigen Beschreibung erwarten, da� symbolische Lernverfahren bei Problemen
mit ausschlie�lich diskreten Ein- und Ausgaben besser abschneiden als neuronale Netze. Zudem sind

�uber viele Jahre hinweg ra�nierte symbolische Lernverfahren entwickelt worden. Eine umfangreiche
empirische Studie [350] hatte jedoch ein gegenteiliges Resultat (ohne Allgemeing�ultigkeit beanspruchen
zu wollen).

2Wir wollen hier nur induktives Lernen betrachten, also das Lernen einer Hypothese �uber einen Zusammenhang
zwischen Eingaben und Ausgaben anhand einer Reihe von Beispielen.
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Dabei wurden insgesamt 25 Verfahren auf die gleichen drei einfachen Lernprobleme angesetzt. Jedes
dieser Probleme hatte 6 Eingabeattribute mit je zwei bis vier verschiedenen Werten; zu lernen war eine
bin�are Klassi�kation aufgrund von 122 bis 169 (von 432 m�oglichen) Beispielen. Jedes Verfahren wurde
von einem Experten eingesetzt, der es bef�urwortete. Die betrachteten Verfahren waren AQ17-DCI,
AQ17-HCI, AQ17-FCLS, AQ14-NT, AQ15-GA, Assistant Professional, mFOIL, ID5R, IDL, ID5R-
hat, TDIDT, ID3, AQR, CN2, CLASS WEB, ECOWEB, PRISM, Backpropagation und Cascade
Correlation, sowie zum Teil noch Varianten davon. Nur Backpropagation und Cascade Correlation sind
Lernverfahren f�ur neuronale Netze, alle anderen Verfahren arbeiten ganz oder �uberwiegend symbolisch.

Den Vergleich gewann Backpropagation mit Gewichtsverfall (weight decay) gleichauf mit Cascade Cor-
relation und deutlich vor allen anderen Verfahren (mit 100%/100%/97,2% korrekter Klassi�kation auf
den untrainierten Beispielen bei den drei Problemen), nur ein Verfahren war besser als Backpropaga-
tion ohne Gewichtsverfall, n�amlich AQ17-DCI mit 100%/100%/94,2%. (F�ur eine �ahnliche, wenngleich
kleine Studie, siehe [368].)

Man mu� sich dar�uber klar sein, da� diese Studie nat�urlich keine allgemeing�ultigen Aussagen erlaubt.
Beispielsweise ist die Anzahl von Attributen in den verwendeten Lernproblemen recht klein, und es
ist nicht auszuschlie�en, da� manche Verfahren bei h�oherer Attributanzahl relativ besser abschneiden
w�urden. Dennoch macht die Studie deutlich, da� neuronale Netze o�enbar recht g�unstige Eigenschaften
als Basis von Lernverfahren haben, sogar, wenn die Lernaufgaben eigentlich dem symbolischen Bereich
zuzurechnen sind.

Mehrere andere (unterschiedlich gute) Vergleichsstudien fanden ebenfalls f�ur neuronale Netze gleiche
oder bessere Ergebnisse als f�ur konventionelle Verfahren des Maschinellen Lernens oder konventionelle
statistische Verfahren (z.B. CART und C4.5 [368], CART [21], polynomielle Regression oder Gau�sche
Maximum-Likelihood-Sch�atzer [129]). Ein Vergleich von MLPs mit dem symbolischen ID3-Algorithmus
ergab, da� das MLP geringf�ugig besser ist f�ur sehr kleine Trainingsmengen, f�ur verrauschte Daten und
f�ur Daten mit fehlenden Attributwerten; ferner ist es deutlich besser f�ur numerische Daten. Oft ist
aber die Qualit�at des gefundenen Sch�atzers f�ur verschiedene Verfahren bei optimaler Anwendung dieser
Verfahren so �ahnlich, da� andere Merkmale den Ausschlag geben sollten [211, 212, 265]. Zu diesen
geh�oren der Rechenaufwand zur Bestimmung des Sch�atzers, der Rechenaufwand f�ur seine Ausf�uhrung
in der sp�ateren praktischen Anwendung, der Speicherbedarf, die Einfachheit der Implementierung und
vor allem die Einfachheit der richtigen (d.h. ann�ahernd optimalen) Anwendung.

2.2.3 Hybridverfahren

Trotz dieser Erfolge haben neuronale Verfahren Nachteile. So ist das Ergebnis eines Lernvorgangs auf-
grund der subsymbolischen Struktur nicht f�ur Menschen verst�andlich in dem Sinne, da� sich die beim
Lernen konstruierte Hypothese verstehen lie�e. Aus �ahnlichem Grund ist es bei neuronalen Netzen
schwieriger als bei symbolischen Verfahren, Vorwissen �uber das Problem in das Lernen einzubringen.

Es liegt daher nahe, eine Verbindung von symbolischen und neuronalen Ans�atzen zu versuchen, um
die Vorteile beider zu koppeln. Eine solche Kopplung von symbolischem und subsymbolischem An-
satz nennen wir ein Hybridverfahren. Tats�achlich gibt es zahlreiche Arbeiten auf diesem Gebiet. Eine
Sto�richtung besteht darin, direkt beim Lernvorgang symbolische und subsymbolische Teile mitein-
ander zu verbinden [232, 311, 331] oder Lernmodule verschiedener Art zu einer Probleml�osung zu
kombinieren [53]. Eine andere Arbeitsrichtung versucht innerhalb des neuronalen Ansatzes symboli-
sches Wissen zu verwenden, beispielsweise zum Vorstrukturieren des Netzes vor Beginn des Lernens
[320, 366] oder zum Extrahieren von Regeln aus einem gelernten Netz [131, 243] oder einer Kombina-
tion von beidem, bei der das Training des neuronalen Netzes die Regeln verfeinert [362].

Angesichts des erheblichen Potentials und der ebenso erheblichen Schwierigkeiten werden solche Ver-
suche, das Beste aus beiden Welten zu bekommen, noch lange Zeit ein wichtiges Forschungsthema
bleiben. In dieser Arbeit werden keine Hybridverfahren behandelt.
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2.2.4 Genetische Algorithmen

Eine wichtige Klasse von Hybridverfahren sind die Anwendungen von genetischen Algorithmen auf
neuronale Netze [317]. Ein genetischer Algorithmus [91] ist ein Optimierungsverfahren, das sich an
die biologische Evolution anlehnt und f�ur neuronale Netze beispielsweise folgenderma�en funktioniert
(es gibt viele Varianten): Beginne mit einer Population von unterschiedlichen neuronalen Netzen (In-
dividuen). F�ur eine Anzahl aufeinanderfolgender Generationen f�uhre dann die Schritte Trainieren,
Bewerten, Selektieren, Paaren, Mutieren aus. Selektieren, Paaren und Mutieren erzeugen zusammen
die Population f�ur die n�achste Generation, wobei Individuen mit guter Bewertung probabilistisch be-
vorzugt werden. Selektieren w�ahlt ein Mitglied der alten Population unver�andert aus,Mutieren nimmt
zus�atzlich eine zuf�allige Ver�anderung daran vor und Paaren (cross-over) verbindet zwei Individuen
zu einem neuen, das Teile der Eigenschaften seiner

"
Eltern\ vereint. Zur Durchf�uhrung von Mutieren

und Paaren ist jedes Individuum durch eine
"
Gen-Sequenz\ beschrieben. Nach einer Zahl von Gene-

rationen wird das beste Individuum der letzten Generation als Ergebnis des Lernvorgangs betrachtet.
Das Trainieren kann entfallen, wenn die Anpassung der Gewichte Teil des Mutierens und Paarens ist.
Auch die Lernregel selbst k�onnte im Prinzip Gegenstand der Evolution sein [412].

Der Vorteil des genetischen Ansatzes ist, da� er eine globale Suche in einem sehr umfangreichen
Hypothesenraum erm�oglicht und dabei auch stochastische Elemente erlaubt, die den Rahmen von
Gradientenabstiegsverfahren sprengen. Dieser Vorteil ist zugleich ein Nachteil, denn eine solche globale
Suche bedingt eine gro�e Menge von

"
unsinnigen\ Berechnungen (d.h. Suche in nutzlose Richtungen),

von denen ein Gro�teil bei der Auswahl aus Populationen wieder v�ollig verworfen wird. Deshalb ist
der Rechenaufwand von genetischen Algorithmen f�ur neuronale Netze meistens enorm hoch.

In der Literatur sind zahlreiche Anwendungen genetischer Algorithmen auf die Konstruktion neu-
ronaler Netze publiziert; es gibt sogar eigene Konferenzen �uber das Thema, z.B. [3]. Angesichts des
hohen Rechenaufwands ist es nicht verwunderlich, da� ein gro�er Teil dieser Publikationen nur winzige
Spielzeugprobleme betrachtet, so da� z.B. [55, 318] positive Ausnahmen sind.

Wenn Methoden gefunden werden, die Suche schnell genug auf gute Bereiche des Suchraums ein-
zuengen, so da� der Berechnungsaufwand beherrschbar wird, hat der genetische Ansatz ein gro�es
Potential. In dieser Arbeit werden keine genetischen Algorithmen behandelt.

2.3 Neuronale Netze und Statistik

Lernen in neuronalen Netzen gem�a� dem oben eingef�uhrten Rahmen hat eine enge Verwandtschaft zu
statistischen Methoden der Datenmodellierung. Zweck dieses Abschnittes ist es, zu zeigen, worin diese
Verwandtschaft besteht, was neuronale Netze dennoch an neuen Anst�o�en liefern und warum sie als
eigenst�andige Forschungsrichtung neben der Statistik verfolgt werden sollten.

Der �uberwiegende Teil der in der Neuroinformatik vorgestellten Techniken zur Benutzung in Lern-
verfahren ist nur eine neue Verkleidung f�ur Techniken, die in der Statistik l�angst bekannt sind. Die
Verkleidung besteht insbesondere darin, da� f�ur das Lernen in neuronalen Netzen eine v�ollig andere
Terminologie benutzt wird, als sie in der Statistik �ublich ist. Hier ein kleines W�orterbuch: Was bei neu-
ronalen Netzen Eingabe genannt wird, hei�t in der Statistik unabh�angige Variable (genauer: Eingang
gleich unabh�angige Variable und Eingabewert gleich Wert der unabh�angigen Variablen), eine Ausgabe
hei�t abh�angige Variable, ein Beispiel hei�t Beobachtung , die Trainingsdaten hei�en Stichprobe, Fehler
hei�en Residuen, Lernen hei�t Sch�atzen, die Fehlerfunktion hei�t Sch�atzkriterium, das (angen�aherte)
L�osen eines Approximationsproblems hei�t Regression, das L�osen eines Klassi�kationsproblems hei�t
Diskriminantenanalyse, die Gewichte der Verbindungen hei�en Parameter und die Werte dieser Ge-
wichte hei�en Parametersch�atzungen. Mit Ausnahme des Begri�s Parameter wird diese statistische
Terminologie in der Literatur �uber neuronale Netze kaum verwendet.
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Diese unterschiedliche Terminologie f�uhrt dazu, da� der Zusammenhang zur Statistik nicht augenf�allig
wird. Ein weiterer Grund daf�ur, da� so vieles aus der Statistik nacherfunden wird liegt im gro�en
Umfang und der Komplexit�at der statistischen Literatur, aufgrund derer vielen Forschern in der Neu-
roinformatik die relevanten Teile nicht ausreichend bekannt sind.

Was zum Beispiel wurde denn nun nacherfunden? Nun, einfache Perceptrons mit linearer Aktivierungs-
funktion am Ausgang entsprechen einer linearen Regression, mit Schwellwert-Aktivierungsfunktion
wird daraus eine lineare Diskriminantenanalyse, bei mehreren Ausg�angen entsprechend multivaria-
te lineare Regression oder multivariate lineare Diskriminatenanalyse. Ein mehrschichtiges Perceptron
(mit Sigmoid-Aktivierungsfunktionen) ist ein Spezialfall der multivariaten nichtlinearen Regression.
Netze aus radialen Basisfunktionen entsprechen Regression mit Kernfunktionen (kernel regression),
auch bekannt als Parzen-Fenstern. Die oben angef�uhrten Begri�e bezeichnen jeweils Modelle, die
Hypothesen- bzw. L�osungsr�aume de�nieren. Die f�ur diese Modelle zu verwendenden Lernalgorithmen
(statistisch: Sch�atzverfahren) sind damit noch nicht festgelegt. Diese Unterscheidung zwischen Model-
len und Verfahren wird in der Neuroinformatik oft verwischt. Auch viele Lernverfahren f�ur neuronale
Netze sind in der Statistik altbekannt. Wie bereits erw�ahnt, ist zum Beispiel das als Backpropagation
bekannte Vorgehen nichts anderes als ein Gradientenabstieg auf einer mehrdimensionalen Funktion.
Selbst ein so innovativ aussehendes Verfahren wie Cascade Correlation er�ndet gro�enteils die in der
Statistik als back�tting bekannte Methode neu, wobei mit der Korrelation allerdings ein

"
falsches\

Sch�atzkriterium verwendet wird. Zahlreiche andere Beispiele lie�en sich anf�uhren. Ein �ahnliches Bild
ergibt sich im Bereich des un�uberwachten Lernens, der hier nicht besprochen wird.

Eine ausf�uhrlichere Diskussion des Zusammenhangs von Statistik und neuronalen Netzen �ndet sich
zum Beispiel in [298, 312, 396]. Dort werden auch Literaturhinweise f�ur die jeweiligen statistischen
Modelle und Verfahren gegeben.

Hat denn nun die Neuroinformatik �uberhaupt etwas Neues zu bieten? Ja, sie hat. Es gibt eine Zahl
von Beitr�agen aus der Forschung �uber neuronale Netze, die man als Innovationen f�ur die Statistik
betrachten kann und andere, die zumindest Anst�o�e geben, in der Statistik bisher weniger beachtete
Zweige genauer zu erforschen.

1. Die vermutlich wichtigste Innovation ist die Einf�uhrung nichtkonvergenter Methoden. Traditionell
wird in der Statistik bei iterativen Regressionsmethoden stets bis zum minimalen Fehler auf der
Menge der Beispiele

"
trainiert\; alle theoretischen Aussagen �uber Eigenschaften der entstehen-

den L�osungen gelten nur f�ur dieses Minimum. Praktiker, die mit neuronalen Netzen arbeiteten,
begannen jedoch bald, das Training vorzeitig, also vor der Konvergenz zum Fehlerminimum,
abzubrechen, n�amlich sobald auf einer unabh�angigen Menge von zus�atzlichen Beispielen (Valida-
tionsmenge) der beobachtete Fehler nicht mehr weiter abf�allt, sondern wieder ansteigt, w�ahrend
zugleich der Fehler auf den eigentlichen Trainingsbeispielen sehr wohl noch kleiner wird. Dieses
Verfahren, genannt fr�uhes Stoppen, erwies sich als eine empirisch so gute Regularisierungsmetho-
de (siehe auch Abschnitt 2.7.6), da� die Statistiker nach einiger Zeit begannen, ihre Abneigung
gegen diese Herangehensweise aufzugeben und sich jetzt an die Gr�undung einer Theorie nicht-
konvergenter Methoden machen.

2. Das mehrschichtige Perceptron ist eine n�utzliche Erg�anzung zu den in der Statistik verwendeten
nichtlinearen Modellen. Es hat als Regressionsmodell Eigenschaften, die erfahrungsgem�a� auch
in hochdimensionalen R�aumen f�ur viele praktische Anwendungen g�unstig sind. Der gute Erfolg
beim praktischen Einsatz von mehrschichtigen Perceptrons hat auch allgemein in der Statistik
den nichtlinearen Modellen verst�arkte Aufmerksamkeit verscha�t. Nichtlinear hei�t hier nichtli-
near in den Parametern (im Gegensatz zu nichtlinear in den Eingaben). So ist eine polynomielle
Regressionsfunktion der Form r(x) =

Pn
i=0wix

i zwar eine nichtlineare Funktion der Eingabe x,
verh�alt sich aber linear im Hinblick auf �Anderungen der Parameter wi. Die bei mehrschichtigen
Perceptrons vorliegende Regressionsfunktion besteht im Gegensatz dazu beispielsweise aus Teilen
der Form r(x) = 1=(1+ e�wx), die auch in den Parametern nichtlinear sind. Nichtlineare Modelle
sind zwar bekannterma�en m�achtig, haben aber im allgemeinen einen hohen Berechnungsaufwand
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und sind schwierig anzuwenden. Die Verf�ugbarkeit schneller Rechner und die relative Gutartig-
keit von mehrschichtigen Perceptrons f�ur viele Probleme sind die Grundlage daf�ur, da� sich das
Interesse an nichtlinearen Modellen in der Statistik verst�arkt.

3. Eine dritte Gruppe von Anst�o�en aus der Neuroinformatik entsteht dadurch, da� die hinter neu-
ronalen Netzen stehende Modellvorstellung eine Reihe m�oglicher Vorgehensweisen nahelegt, die
in der Statistik zuvor nicht betrachtet wurden. Beispiele hierf�ur sind manche Regularisierungs-
terme [117, 145] und Beschneidungsverfahren [85, 117, 216], die w�ahrend des Trainings einzelne
Parameter aus dem Modell entfernen.

Zum genaueren Verst�andnis dieser Punkte ist die im folgenden Abschnitt gegebene Beschreibung des
Bias/Varianz-Dilemmas n�utzlich.

2.4 Das Bias/Varianz{Dilemma

Das Bias/Varianz{Dilemma charakterisiert die fundamentale Entwurfsabw�agung zwischen Flexibilit�at
und Kontrollierbarkeit, die f�ur alle statistischen Sch�atzverfahren und f�ur alle symbolischen wie sub-
symbolischen Lernverfahren gilt. Dieser Abschnitt stellt das Dilemma im Hinblick auf das Lernen in
neuronalen Netzen dar. Der Abschnitt hat den Zweck, zu verdeutlichen, da� die Suche nach guten
Lernverfahren gleichbedeutend ist mit der Suche nach der Realisierung eines gut zu den jeweiligen
Lernproblemklassen passenden Bias.

In der folgenden Darstellung werden wir zur Vereinfachung der Schreibweise nur den univariaten Fall
(d.h. Abbildung nach IR) betrachten, zudem mit nur einer Eingangsvariablen. Die Diskussion l�a�t sich
aber auf den h�oherdimensionalen und den multivariaten Fall analog erweitern; das Dilemma ist dort
sogar noch wesentlich schlimmer. Ferner legen wir die quadratische Fehlerfunktion zugrunde; auch dies
geschieht ohne Beschr�ankung der Allgemeinheit | abgesehen von der Tatsache, da� die Varianz nur bei
quadratischem Fehler so genannt wird. Die Diskussion ist gleicherma�en f�ur alle statistischen Sch�atz-
verfahren g�ultig, neuronale Netze sind nur ein spezieller Anwendungsfall; deshalb werden wir teilweise
statistische Terminologie gebrauchen. Eine ausf�uhrliche Abhandlung des Bias/Varianz-Dilemmas mit
anschaulichen Beispielen aus dem Gebiet der neuronalen Netze �ndet sich in [125]; eine allgemeine
Behandlung �ndet sich in vielen Statistikb�uchern �uber Regressionstechniken.

2.4.1 Bias, Varianz und das Dilemma

Eine Stichprobe T = f(x1; y1); : : : ; (xn; yn)g aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung P sei als Trai-
ningsmenge gegeben. P beschreibt das zu l�osende Lernproblem. Sollte das Lernproblem keinen sto-
chastischen Anteil enthalten, sondern deterministisch sein, ist die Verteilung entartet. Ein vollst�andig
spezi�ziertes Lernverfahren L liefert aufgrund dieser Stichprobe eine Funktion L(x; T ), die die

"
rich-

tige\ Funktion f�P (x) sch�atzt. f
�
P ist dadurch de�niert, da� das Integral �uber die (x; y) gem�a� P von

(f�P (x)�y)2 minimal ist. Im vorliegenden Fall der quadratischen Fehlerfunktion wird das erf�ullt durch
f�P (x) = E[yjx], also dem Erwartungswert von y, gegeben x. Dieser Erwartungswert ist der optimale
Sch�atzer f�ur y und folglich das, was unser Lernverfahren idealerweise liefern sollte.

Wir notieren den Erwartungswert eines Terms f(T ) �uber alle m�oglichen Stichproben T jeden Um-
fangs aus der Verteilung P als EP [f(T )]. Dann l�a�t sich die erwartete Abweichung unserer ge-
lernten Sch�atzung L(x; T ) von der optimalen Sch�atzung f�P (x) f�ur irgendein x ausdr�ucken als
EP [(L(x; T )� f�P (x))

2]. Diese erwartete Abweichung l�a�t sich durch Umformungen in folgende zwei
Teile zerlegen

EP [(L(x; T )� f�P (x))
2] =

(EP [(L(x; T )]� f�P (x))
2

"
Bias\

+EP [(L(x; T )�EP [L(x; T )])
2]

"
Varianz\
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Der Bias (systematischer Fehler) ist also die Abweichung des im Mittel �uber alle Trainingsmengen
T zu erwartenden gelernten Sch�atzers �L(x; T ) vom optimalen Sch�atzer f�P (x) an der Stelle x. Die
Varianz (statistischer Fehler) ist die erwartete Abweichung des gelernten Sch�atzers L(x; T ) von dem
im Mittel zu erwartenden gelernten Sch�atzer �L(x; T ).

Informell hei�t dies, der Bias gibt an, wie stark die Vorliebe des Lernverfahrens L f�ur gewisse Funk-
tionen ist, gemessen daran, wie stark die aufgrund dieser Vorliebe f�ur eine Stichprobe T ausgew�ahlten
Sch�atzfunktionen von der optimalen Sch�atzfunktion abweichen. Entsprechend beschreibt die Varianz,
wie stark die Neigung von L ist, sich auf zuf�allige Eigenarten einer Stichprobe T einzulassen | an-
ders ausgedr�uckt: wie 
exibel L ist. Der Begri� Bias l�a�t sich auch in anderer, verwandter Weise
charakterisieren, n�amlich durch die Klasse von Funktionen, die L zu liefern imstande ist und die
Wahrscheinlichkeitsverteilung auf dieser Klasse �uber die Menge aller m�oglichen Trainingsmengen. Die
St�arke des Bias h�angt in dieser Betrachtungsweise mit der Gr�o�e der Funktionenklasse zusammen.
Kann diese Gr�o�e skaliert werden, etwa bei neuronalen Netzen durch Vergr�o�erung oder Verkleine-
rung des Netzes, so ist der Bias variabel, und es mu� ein

"
passender\ Bias ausgew�ahlt werden. Ein

Beispiel f�ur einen Bias w�are die Einschr�ankung, da� L grunds�atzlich nur lineare Funktionen liefert.

O�ensichtlich kann man Lernverfahren angeben, die auf der Stichprobe T stets einen Bias von Null
haben, falls die Stichprobe keine Widerspr�uche enth�alt; der erzeugte Sch�atzer L(x; T ) mu� lediglich
zu jedem x aus T das zugeh�orige y liefern. Solche Lernverfahren hei�en biasfrei . Sie k�onnen dennoch
einen gro�en Fehler au�erhalb von T verursachen, falls ihre Varianz zu gro� ist. Auch die Varianz
l�a�t sich immer zu Null machen, indem L alle angebotenen Daten in T v�ollig ignoriert und immer
denselben Sch�atzer liefert. In diesem Fall ist aber nat�urlich der Bias und damit auch der gesamte
Fehler sehr gro�. Sinnvolle Lernverfahren m�ussen deshalb eine sinnvolle Balance zwischen Bias und
Varianz �nden. Dies geschieht, indem ein Bias verwendet wird, der gut zum Lernproblem P

"
pa�t\.

Dieser Bias verringert dann automatisch die Varianz.

Dieses Bias-Findungsproblem ist bei gegebener Lernaufgabe P um so schwieriger, je weniger Beispiele
vorliegen. Das liegt daran, da� mit steigender Stichprobengr�o�e die Varianz automatisch abnimmt,
denn die durch T gelieferte Beschreibung von P wird mit steigender Gr�o�e von T immer genauer.
Jedes biasfreie Lernverfahren L liefert also Sch�atzer L(x; T ), die sich mit steigender Gr�o�e von T

allm�ahlich f�ur alle x beliebig weit dem optimalen Sch�atzer f�P (x) n�ahern. Oft verwendet man Modelle,
deren Flexibilit�at sich skalieren l�a�t, etwa durch die Wahl der Anzahl freier Parameter (bei neuronalen
Netzen also die Wahl der Anzahl von Gewichten, z.B. durch Wahl der Zahl von verborgenen Knoten).
Solche Modelle mit sehr vielen Parametern werden in der Statistik paradoxerweise nichtparametrische
Modelle genannt. Der Bias eines solchen Modells nimmt mit steigender Gr�o�e (Parameteranzahl) ab,
die Varianz zu. Die Art des Bias ist durch die Eigenarten der Modellklasse als Ganzes vorgegeben
(z.B. nur Polynomfunktionen, nur Kombinationen radialer Basisfunktionen, nur MLPs, etc.).

Das Bias/Varianz-Dilemma besteht nun darin, da� sich die dringend erw�unschte kleine Varianz nur
auf Kosten eines unerw�unscht hohen Bias erreichen l�a�t. Es soll also eine optimale Abw�agung zwischen
Bias und Varianz gefunden werden, um schon f�ur kleine Stichproben T einen geringen Fehler au�erhalb
von T zu erreichen, jedoch ist ohne genaue Kenntnis von P nicht bekannt, wo diese optimale Abw�agung
liegt und wie Art und St�arke eines Bias aussehen, der sie erreicht.

2.4.2 Beispiel

Betrachten wir zur Veranschaulichung ein einfaches Beispiel. Gegeben sei der in Abbildung 2.2 dar-
gestellte Datensatz aus 61 Punkten. Er ist eine Stichprobe der �Uberlagerung einer quadratischen
Funktion mit einer standardnormalverteilten Zufallsvariablen. Angenommen, wir wollen eine Funkti-
on lernen, die den Proze� approximiert, der diese Daten erzeugt hat.

Die Extremvarianten mit Bias Null oder Varianz Null f�ur Lernverfahren sind in Bild 2.3 dargestellt.
Der Sch�atzer mit Varianz Null beruht auf dem Lernverfahren

"
Egal was f�ur Daten Du mir zeigst,
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Abbildung 2.2: Punkte des Beispiel-
datensatzes. Die Daten sind nicht,
wie man meinen k�onnte, mit einer
verrauschten linearen Funktion er-
zeugt, sondern aus der �Uberlage-
rung von 2; 5x+0; 1x2mit standard-
normalverteiltem Rauschen.
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Abbildung 2.3: Beispieldatensatz
und zwei zugeh�orige Sch�atzer f�ur
den zugrundeliegenden Proze�; ei-
ner mit Bias Null (linearer Interpo-
lator) und einer mit Varianz Null
(Identit�atsfunktion).

ich glaube immer, da� die beste Sch�atzfunktion die Identit�at ist\. Das ist in diesem Fall gar nicht
so schlecht, im allgemeinen aber nat�urlich nicht sinnvoll. Der Sch�atzer mit Bias Null auf den Daten
ist eine lineare Interpolation von Punkt zu Punkt. Die Varianz dieses Sch�atzers ist hoch, aber nicht
maximal. Zum Beispiel h�atte ein Polynom vom Grad 60, das die Datenpunkte interpoliert, ebenfalls
Bias Null auf den Daten, jedoch eine viel h�ohere Varianz aufgrund der starken �Uberschwinger zwischen
den interpolierten Punkten.

In Bild 2.4 sehen wir nun zwei sinnvolle Sch�atzer f�ur das Verhalten der Datenmenge. Der erste
beruht auf der Annahme, da� das zu lernende System linear sei, und erzeugt als Sch�atzer folglich
eine lineare Funktion, die mit linearer Regression berechnet wird. Der Bias dieses Lernverfahrens ist
im vorliegenden Fall sinnvoll und das Ergebnis dementsprechend brauchbar. Ein etwas schw�acherer
Bias besteht darin, auch quadratische Funktionen zuzulassen und eine Regression auf einem Polynom
zweiten Grades auszuf�uhren. Da dieser Bias hier exakt das dem Lernproblem zugrundeliegende Sy-
stem repr�asentiert, weicht der resultierende Sch�atzer nur sehr wenig vom optimalen Sch�atzer ab. Die
restliche Abweichung r�uhrt daher, da� die 61 Datenpunkte aufgrund der Zufallsschwankungen auch
mit quadratischer Modellannahme kein exaktes Abbild der Verteilung liefern.

Eine Veranschaulichung des Bias/Varianz-Dilemmas bei neuronalen Netzen geben die folgenden Gra-
�ken. Abbildung 2.5 zeigt die Sch�atzung, die das Training eines kleinen neuronalen Netzes mit 4
verborgenen Knoten (10 Parameter) liefert. Das Netz ist nicht in der Lage, eine genaue Approxi-
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Abbildung 2.4: Beispieldatensatz mit optimalem
Sch�atzer des Systems, linearer Regression der
Daten und quadratischer Regression der Daten
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Abbildung 2.5: Trainingsdatensatz mit optima-
lem Sch�atzer und Sch�atzer aus neuronalem Netz
(MLP). Das Netz hat 1-4-1 Architektur und
folglich freie 10 Parameter. Aktivierungsfunkti-
on der verborgenen Knoten ist die Sigmoidfunk-
tion y = x=(1 + jxj), der Ausgangsknoten hat
lineare Aktivierung. (Trainiert mit dem RPROP-

Verfahren, Initialisierungswerte der Gewichte gleich-

verteilt zuf�allig aus dem Intervall [�0:1; 0:1]. Trai-

ningsbeispiele sind zuf�allig gew�ahlte 40 Punkte des

Datensatzes.)

mation zu liefern, es hat einen zu starken Bias.

Abbildung 2.6 zeigt als Gegenst�uck ein Netz mit zu starker Varianz. Die Bedingungen sind diesel-
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Abbildung 2.6: Trainingsdatensatz mit optima-
lem Sch�atzer und Sch�atzer aus 1-200-20-1 neu-
ronalem Netz.
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Abbildung 2.7: Wie nebenstehend, jedoch Trai-
ning mit Hilfe einer Validationsmenge bestehend
aus den restlichen 20 Punkten am optimalen
Punkt abgebrochen.

ben wie in Abbildung 2.5, nur da� das hier verwendete Netz zwei verborgene Schichten mit 200 bzw.
20 Knoten und damit insgesamt 4220 Parameter besitzt. Die Trainingsbeispiele werden von diesem
Netz besser angen�ahert als von dem in Abbildung 2.5 gezeigten, jedoch ist die Interpolation zwi-
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schen den Trainingsbeispielen miserabel. Dieses Eigenschaftspaar bezeichnet man als �Uberanpassung .
Abbildung 2.7 zeigt das Ergebnis f�ur das gleiche Netz, bei dem jedoch eine Regularisierungsmethode
angewendet wurde, um die Varianz zu beschr�anken: das Training wird zu dem Zeitpunkt abgebrochen,
an dem das Netz einen optimalen Zwischenzustand erreicht hat. Zur Sch�atzung dieses Zeitpunktes wird
der Fehler auf einer zus�atzlichen Menge von Beispielen beobachtet, die nicht zum Training herange-
zogen werden (Validationsmenge). Dieses Netz zeigt qualitativ ein �ahnliches Verhalten wie das kleine
Netz aus Abbildung 2.5, jedoch ist die Approximation des optimalen Sch�atzers vor allem bei gr�o�eren
x wesentlich genauer. Es ist anzumerken, da� die Eigenschaften von Polynomfunktionen als Model-
le im allgemeinen bei weitem nicht so g�unstig sind, wie es dieses Beispiel vermuten l�a�t. Das gilt
insbesondere in h�oheren Dimensionen.

2.4.3 Folgerung

Die Konsequenz aus dem Bias/Varianz-Dilemma besteht in folgender Erkenntnis:

Die wichtigste Aufgabe zur Entwicklung guter Lernmethoden besteht darin, einen zur
gegebenen Problemklasse gut passenden Bias zu �nden.

Ferner gibt es o�enbar zwei grunds�atzlich verschiedene Methoden, wie ein Lernverfahren ein schlechtes
Ergebnis produzieren kann: durch zu wenig Flexibilit�at (zu starker Bias) oder durch zu viel Flexibilit�at
(zu starke Varianz). Somit ist die zweite wichtige Aufgabe, die St�arke des gew�ahlten Bias richtig an
das Problem anzupassen.

2.5 Ansatzpunkte

Aus obiger Betrachtung ergeben sich als Ansatzpunkte f�ur Verbesserungen von Probleml�osungen mit
neuronalen Lernverfahren die Wahl der Problemrepr�asentation, der Fehlerfunktion, der Beispiele und
der Kriterien zur Modellauswahl. Zum Stand der Forschung in diesen Punkten siehe den Abschnitt
2.7. Ich deute zur leichteren Einordnung der sp�ateren Diskussion hier die Bedeutung jedes dieser
Ansatzpunkte in einem separaten Unterabschnitt schon vorab an, um klarzumachen, da� die Frage
der Modellauswahl eine besonders interessante ist. Im Rahmen dieser Arbeit werde ich mich folglich
auf Modellauswahlmethoden beschr�anken und f�ur alle anderen Aspekte Standardl�osungen verwenden.

2.5.1 Problemrepr�asentation

O�ensichtlich ist die Art, in der das Lernproblem dem neuronalen Netz dargestellt wird, von gro�er
Bedeutung daf�ur, wie leicht und wie gut es gel�ost werden kann. Dies zeigt die folgende �Uberlegung:
Klarerweise ist zur Herstellung einer bestimmten Repr�asentation der Daten aus den wie auch immer
gearteten Rohdaten eine Vorverarbeitung n�otig (ggf. die Identit�at). Die L�osung jedes Problems ist
leicht, wenn als Bestandteil dieser Vorverarbeitung bereits das gew�unschte Ergebnis berechnet und als
Teil der Eingabe dem Netz angeliefert wird. Andererseits k�onnte eine Vorverarbeitung alle Information,
die zur Berechnung des Resultats ben�otigt wird, entfernen. Zwischen diesen Extremf�allen gibt es
Repr�asentationen mit verschiedenstem Schwierigkeitsgrad der Lernaufgabe des Netzes. Eine g�unstige
Problemrepr�asentation stellt also eine besonders erfolgversprechende Form von Bias dar.

Insbesondere stellt sich nach gegebener Attributauswahl die Frage, wie ein nominales, ordinales oder
kardinales Attribut in der numerischen Form, die als Eingabe f�ur ein Netz geeignet ist, kodiert werden
soll. Ein interessantes Einzelproblem ist dabei die Darstellung fehlender Attributwerte. Die meisten
dieser Fragen bedingen eine Abw�agung zwischen der Einfachheit der Repr�asentation und der Anzahl
von n�otigen Parametern. Einfache Darstellungen, beispielsweise 1-aus-n f�ur ein nominales Attribut
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mit n verschiedenen Werten, sind vom Netz leicht auszuwerten und erleichtern insofern das Lernen,
bedingen aber meist eine gro�e Anzahl von Parametern, was unerw�unschterweise die Varianz erh�oht.

2.5.2 Fehlerfunktion

Zur Diskussion der Bedeutung von Fehlerfunktionen m�ussen wir unterscheiden zwischen kontinuierli-
chen Approximationsaufgaben und diskreten Klassi�kationsaufgaben.

Bei Approximationsaufgaben legt die Fehlerfunktion fest, wie Abweichungen von der zu lernenden
Funktion gewichtet werden sollen. Die Fehlerfunktion ist zugleich das einzige unmittelbare quantitative
Qualit�atsma� f�ur die G�ute eines Netzes. Aus der statistischen Theorie k�onnen einige Aussagen �uber
die Auswirkungen verschiedener Fehlerfunktionen im Hinblick auf die resultierende Verteilung der
Fehler gemacht werden; so f�uhrt beispielsweise die quadratische Fehlerfunktion zu einem Sch�atzer, der
normalverteilte Fehler macht. Trotz dieser Aussagen liegt f�ur praktische Anwendungen oftmals nicht
klar auf der Hand, was die optimale Fehlerfunktion ist.

Bei Klassi�kationsaufgaben ist die Situation noch komplizierter. Hier gibt es ein von der Fehlerfunk-
tion unabh�angiges Qualit�atsma�, n�amlich die resultierende Klassi�kationsleistung. Unterschiedliche
Fehlerfunktionen haben im Hinblick auf dieses Ma� unterschiedliche Nachteile. So sind viele Fehler-
funktionen nicht monoton in der Klassi�kationsleistung, andere f�uhren zu sehr langsamer Konvergenz
des Verfahrens oder konvergieren f�ur manche Probleme �uberhaupt nicht zu einer L�osung, auch wenn
eine solche existiert. Man beachte, da� h�au�g eine Klassi�kationsaufgabe als Approximationsaufgabe
betrachtet werden sollte, da die gew�unschte Ausgabe nicht nur die vermutete Klasse sein soll, sondern
eine Sch�atzung der a-posteriori Wahrscheinlichkeit f�ur jede Klasse [294]; diese Sicht nehmen wir auch
in dieser Arbeit stets ein. Die Wahrscheinlichkeitsinterpretation der Ausgaben ist aber nicht bei allen
f�ur Klassi�kationsprobleme sinnvollen Fehlerfunktionen gegeben. Es gibt bisher kein einfaches Verfah-
ren, das angibt, wie man f�ur ein gegebenes Problem ermittelt, welche Fehlerfunktion zu bevorzugen
ist; die bisherigen Ergebnisse beschreiben solche Kriterien allenfalls f�ur Familien von Fehlerfunktionen
und f�ur Probleme, deren Eigenschaften im Voraus bekannt sind.

2.5.3 Beispielauswahl

O�ensichtlich l�a�t sich ein Netz besonders schnell trainieren, wenn die verwendeten Trainingsbeispiele
so ausgesucht werden, da� sie ein Maximum an Information liefern. Eventuell kann sich solche Beispie-
lauswahl auch positiv auf die Generalisierungsf�ahigkeit des Netzes auswirken, wenn, grob gesagt, die
Ber�ucksichtigung zus�atzlicher Beispiele ungl�uckliche

"
Beulen\ in der vom Netz realisierten Funktion

verursachen w�urde. Dies gilt insbesondere (aber nicht nur) f�ur Beispiele, die als Ausrei�er zu betrach-
ten sind. Wenn gen�ugend Beispiele vorhanden sind oder beliebige Beispiele bescha�t werden k�onnen
(query learning), kann also die gezielte Beispielauswahl eine Verbesserung des Lernergebnisses oder
zumindest eine Vereinfachung des Lernens bewirken.

2.5.4 Modellauswahl

Auch bei gegebener Problemrepr�asentation, Fehlerfunktion und Beispielauswahl gibt es noch eine
Vielzahl von M�oglichkeiten zur Modellauswahl. Jedes Verfahren zur Modellauswahl bringt einen be-
stimmten Bias in das Lernen ein. Diese M�oglichkeiten betre�en das Lernverfahren selbst und die darin
verwendete Klasse von neuronalen Netzen.

Im Lernverfahren kann bei gegebener Topologie des Netzes auf verschiedene Weise eine Regularisie-
rung vorgenommen werden. Dazu wird ein Bewertungsterm eingef�uhrt, der bestimmte Kon�gurationen
von Gewichten bevorzugt und den Gradientenabstieg entsprechend beein
u�t. Dieser Term arbeitet in
Konkurrenz zur Fehlerfunktion, deshalb gibt es bei Regularisierungsverfahren immer einen (schwierig
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einzustellenden) Parameter, der die relative Gewichtung zwischen Fehler und Regularisierung an-
gibt. Die meisten Regularisierungsterme haben auf die eine oder andere Art das Ziel, die e�ektive
Komplexit�at des Netzes zu minimieren. Ein Beispiel f�ur einen solchen Regularisierungsterm ist die
Bevorzugung von Gewichten mit kleinem Betrag, was die Aktivierungsfunktionen m�oglichst in ihrem
ann�ahernd linearen Bereich h�alt.

Ein noch weitaus gr�o�erer Raum zur Modellauswahl steht zur Verf�ugung, wenn dem Lernverfahren er-
laubt wird, auch die Topologie des Netzes zu ver�andern. Solche Ver�anderungen k�onnen das Entfernen
von Knoten oder Verbindungen sein (subtraktive Verfahren) oder auch deren Hinzuf�ugen (additive Ver-
fahren). Die Gesamtheit der additiven und subtraktiven Verfahren nennen wir konstruktive Verfahren.
Nat�urlich k�onnen additive und subtraktive Verfahren auch kombiniert werden. In beiden F�allen sind
die Verfahren bestrebt, eine Topologie zu �nden, die dem Lernproblem besonders gut angemessen ist.
Subtraktive Verfahren (Beschneidungsverfahren, pruning) beginnen mit einem

"
ausreichend gro�en\

Netz und entfernen daraus Ressourcen, die als �uber
�ussig angesehen werden. Additive Verfahren be-
ginnen mit einem zu einfachen Netz und f�ugen schrittweise Knoten und Verbindungen hinzu, damit
das Netz die Aufgabe l�osen kann. Bei beiden Ans�atzen und auch bei Kombinationen davon lauten die
Fragen, die f�ur die Topologiemodi�kationen beantwortet werden m�ussen:

1. Wann soll modi�ziert werden?

2. Wo und wie soll modi�ziert werden?

3. Wie stark soll modi�ziert werden?

Obwohl zweifellos in der richtigen Beantwortung dieser Fragen ein erhebliches Potential zur Verbes-
serung im Vergleich zu nichtkonstruktiven Verfahren steckt, sind die Antworten noch weitestgehend
unbekannt, weil die Dynamik des Lernprozesses in Netzen mit verborgenen Knoten noch kaum ver-
standen wird.

2.5.5 Sonstiges

Neben diesen vier Hauptaspekten gibt es noch weitere Punkte, die mehr technischer Natur sind. Als
prominentestes Beispiel sei hier die Vermeidung lokaler Minima genannt, die bei Gradientenabstiegs-
verfahren nicht-optimale Resultate bewirken. M�oglichkeiten zur Bek�ampfung lokaler Minima sind ei-
nerseits globale oder stochastische Suchverfahren und andererseits Transformationen des Fehlerraums,
die diesen so

"
verbiegen\, da� er weniger lokale Minima aufweist. Auch die E�zienz von Abstiegsver-

fahren ist von Bedeutung, da es die M�oglichkeiten zum Experimentieren erheblich einschr�ankt, wenn
jedes einzelne Training zu lange dauert. Neben der E�zienz des Verfahrens selbst kann nat�urlich die
Geschwindigkeit seiner Ausf�uhrung verbessert werden, was im zweiten Teil dieser Arbeit durch den
Einsatz von Parallelrechnern getan wird.

2.6 Stand der theoretischen Forschung

Dieser Abschnitt gibt einen �Uberblick �uber die fundamentalen theoretischen Ergebnisse, die �uber das
Lernen in neuronalen Netzen bekannt sind. Einige dieser Ergebnisse gelten f�ur Lernverfahren aller Art,
nicht nur f�ur neuronale. Da die Darstellung nur als �Uberblick gedacht ist, sind viele der Ergebnisse
sehr informell und teilweise vereinfacht wiedergegeben. F�ur einen genaueren �Uberblick siehe zum
Beispiel [18, 337]. Dieser Abschnitt soll verdeutlichen, da� die Suche nach guten Lernverfahren nur
wenig auf theoretisch abgesicherten Grundlagen aufbauen kann: Wie wir sehen werden, sind die meisten
der theoretischen Ergebnisse f�ur die praxiswichtigen Fragestellungen trivial oder nicht relevant oder
nicht g�ultig.

Ich beschr�anke mich in der nachfolgenden Darstellung vorwiegend auf Resultate, die die Grenzen
des maschinellen Lernens beschreiben. Der erste Teilabschnitt (2.6.1) befa�t sich mit der Frage

"
Was
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kann ein neuronales Netz �uberhaupt darstellen\, wobei nur die Klasse der von den Netzen realisierten
Funktionen betrachtet wird und die Frage des Lernens au�en vor bleibt. Der zweite Teilabschnitt
(2.6.2) beschreibt dann einige Eigenschaften | und vor allem Grenzen | von Lernverfahren.

2.6.1 Darstellungsm�achtigkeit

Das wohl am h�au�gsten zitierte Resultat zur Darstellungsm�achtigkeit von neuronalen Netzen besagt,
da� jede beliebige stetige Funktion mit einem neuronalen Netz mit einer verborgenen Schicht beliebig
genau approximiert werden kann, wenn das Netz gen�ugend viele verborgene Knoten mit (beispiels-
weise) Standard-Sigmoid-Aktivierungsfunktion besitzt [168]. Tats�achlich mu� es nicht unbedingt die
Standardsigmoidfunktion sein; vielmehr ist fast jede beschr�ankte Funktion eine solche universelle Ak-
tivierungsfunktion, wie die folgenden zwei hinreichenden Bedingungen angeben.

Sei f lokal Riemann-integrierbar, d.h. stetig bis auf eine Menge von Ma� Null, und beschr�ankt auf
jeder abgeschlossenen Teilmenge, dann ist f eine universelle Aktivierungsfunktion dann, und nur dann,
wenn f kein Polynom ist [214].

Die folgende Bedingung ist einfacher, allerdings auch sch�arfer: Jede stetige, nichtkonstante, beschr�ank-
te Funktion ist eine universelle Aktivierungsfunktion [166]. F�ur weitere Resultate zur Approximier-
barkeit siehe [167].

Allerdings besagt dieses Resultat �uber universelle Approximationsf�ahigkeit nichts dar�uber, wieviele
verborgene Knoten im Einzelfall n�otig sind, um die Approximation auf eine bestimmte Genauigkeit
zu leisten. Solche Aussagen machen Kapazit�atsma�e wie die folgenden.

Sei A eine Klasse von neuronalen Netzen und T eine Menge von Beispielen; ferner sei E(a; T ) der
summierte Fehler des Netzes a 2 A �uber alle Beispiele aus T . Dann nennen wir T ladbar nach A, wenn
gilt

inf
a2A

E(a; T ) = 0;

d.h. wenn sich der Fehler beliebig klein machen l�a�t. Wir de�nieren nun als die Kapazit�at c(A) der
Netzklasse A diejenige Zahl, f�ur die jede Menge T mit h�ochstens c(A) Beispielen nach A ladbar ist
und mindestens eine Menge T mit jT j = c(a) + 1 nicht.

F�ur dieses Kapazit�atsma� haben wir die folgenden asymptotischen Aussagen [337]: Sei A die Klasse
der vollverbundenen Netze mit einer verborgenen Schicht und der Anzahl W (A) Gewichten. Dann gilt
f�ur Netze A mit Schwellwert-Aktivierungsfunktion in den verborgenen Knoten und lineare Aktivie-
rungsfunktion in den Ausgangsknoten

lim inf
n!1

c(A)

W (A)
= 1=3

und f�ur A mit sigmoiden Aktivierungsfunktionen, die an mindestens einer Stelle di�erenzierbar sind
mit Ableitung ungleich Null

lim inf
n!1

c(A)

W (A)
� 2=3:

F�ur je 2 zus�atzlich zu ladende Beispiele werden also asymptotisch 6 bzw. h�ochstens 3 weitere Parameter
ben�otigt. F�ur Klassi�kationsnetze mit Schwellwertfunktion am Ausgang gelten �ahnliche Resultate,
jedoch k�onnen hier asymptotisch mit geeigneten Aktivierungsfunktionen der verborgenen Knoten sogar
unendlich viele Beispiele pro Parameter geladen werden.
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Leider gilt dieses Resultat wie gesagt nur asymptotisch, so da� sein praktischer Wert wiederum gering
ist. Genauere Absch�atzungen gibt es f�ur das folgende Kapazit�atsma�.

Wir betrachten hier nur Abbildungen in die Menge f0; 1g, also die bin�are Klassi�kation. Sei also eine
Klasse A von Funktionen und eine Menge T von Beispielen (xi; yi) gegeben; sei X die Menge der
Eingaben xi der Beispiele aus T . Wir sagen A ersch�uttert (shatters) X , wenn zu jeder m�oglichen
Zuweisung von Ausgaben yi zu den Eingaben X eine Funktion a 2 A gibt, die diese Ausgaben er-
zeugt. Anders ausgedr�uckt beschreiben die yi eine Dichotomie von X , und A ersch�uttert X , wenn die
Funktionen in A jede m�ogliche Dichotomie darstellen k�onnen.

Gibt es eine gr�o�te Zahl d, f�ur die es mindestens eine Menge von Eingaben X der Kardinalit�at d gibt,
so da� A diese Menge X ersch�uttert, so nennen wir d die Vapnik-Chervonenkis-Dimension oder kurz
VC-Dimension von A, geschrieben V C(A). Gibt es keine solche Zahl, ist die VC-Dimension von X
unendlich. Der Begri� der VC-Dimension wurde aufgrund von [379] gepr�agt. Beschrieb c(A) eine Art
Mindestkapazit�at f�ur das Lernen von Funktionen, so beschreibt V C(A) die untere Grenze f�ur eine Art
H�ochstkapazit�at f�ur das Lernen von Mengen oder, anders betrachtet, von Konzepten.

F�ur dieses Kapazit�atsma� gibt es eine Reihe recht genauer Aussagen. So hat ein einfaches Percep-
tron mit W Gewichten und einem Schwellwert eine VC-Dimension von genau W + 1 [97, 18]. Eine
der meistzitierten Arbeiten [35] auf diesem Gebiet gibt eine Grenze f�ur mehrschichtige Perceptrons
A mit Schwellwertfunktionen an, die insgesamt W Gewichte und Schwellwerte und n Berechnungs-
knoten haben: V C(A) < 2W log2(eN), wobei e die Basis des nat�urlichen Logarithmus ist. Eine etwas
schw�achere Fassung dieser Aussage lautet V C(A) < 6W log2W . Beide Schranken sind asymptotisch
optimal, wie in [229] nachgewiesen wird. Sie machen eine positive Aussage �uber die Leistungsf�ahig-
keit von neuronalen Netzen: Da� die VC-Dimension superlinear in der Zahl der Parameter w�achst,
hei�t sozusagen, da� das Ganze mehr ist als die Summe seiner Teile; das Zusammenwirken einfacher
Elemente l�a�t eine h�ohere Stufe der Berechnungsm�achtigkeit entstehen.

Die M�achtigkeit von Netzen mit anderen Aktivierungsfunktionen kann sogar noch wesentlich h�oher
sein. Die Arbeit [336] beweist f�ur ein spezielles Netz mit 2 Eing�angen und 2 verborgenen Knoten mit
der etwas exotischen Aktivierungsfunktion
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da� es die VC-Dimension unendlich hat! F�ur Netze mit Standardsigmoidfunktionen weist [231] nach,
da� die VC-Dimension endlich ist, die sich aus dem Beweis ergebende und bisher beste bekannte
Schranke ist jedoch doppelt exponentiell in der Anzahl W der Parameter [18].

Es gibt andere Kapazit�atsma�e, die die VC-Dimension auf den Fall stochastischer Konzepte oder
den Fall kontinuierlicher reeller Ausgaben erweitern, zum Beispiel die Graphdimension [264] oder
die Pseudodimension (Pollard-Dimension, kombinatorische Dimension) [284] und f�ur die �ahnliche
Resultate bekannt sind; [18] gibt einen �Uberblick.

Was aber haben wir denn nun eigentlich davon, wenn wir die VC-Dimension eines Netzes kennen?
Nun, aus der VC-Dimension lassen sich Schranken berechnen, die angeben, wieviele Beispiele n�otig
sind, um eine gewisse Generalisierungsleistung garantieren zu k�onnen. Dies wird unter anderem im
folgenden Abschnitt beschrieben.

2.6.2 Generalisierung und Lernkomplexit�at

In [376] wird ein konzeptueller Rahmen zur Beschreibung von Lernsituationen eingef�uhrt, innerhalb
dessen sich quantitativ beschreiben l�a�t, was es bedeutet, da� ein Lernverfahren eine Hypothese liefert,
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die eine gewisse Qualit�at hat. Ich diskutiere nun einige der Ergebnisse, die aus diesem Ansatz entwickelt
wurden.

Wir betrachten wieder, wie bei der VC-Dimension, den Fall, da� es gilt, anhand einer Menge T von
positiven und negativen Beispielen ein Konzept zu lernen. Die Beispiele sind also Paare (xi; yi) mit
yi 2 f0; 1g. Das von T beschriebene Konzept c stammt aus einem Konzeptraum C, das betrachtete
Lernverfahren L liefert eine Hypothese L(T ) �uber Konzepte aus C aus einem Hypothesenraum H . Wir
nennen L auch ein (C;H){Lernverfahren. Im Falle von neuronalen Netzen w�are der Hypothesenraum
die Menge aller Abbildungen, die diejenigen neuronalen Netze realisieren, die vom Lernverfahren er-
zeugt werden k�onnen. Seien die Beispiele gem�a� einer Wahrscheinlichkeitsverteilung P verteilt, dann
bezeichnen wir als den Fehler errP (h; c) einer Hypothese h im Hinblick auf ein Konzept c die Wahr-
scheinlichkeit, da� ein gem�a� P gezogenes Beispiel von h falsch klassi�ziert wird, also

errP (h; c) = P (fxjh(x) 6= c(x)g)

Ein Lernverfahren hei�e konsistent , wenn f�ur jede Beispielmenge T die Hypothese L(T ) alle Beispiele
aus T korrekt klassi�ziert.

Wir nennen nun ein (C;H){Lernverfahren L ein PAC-Verfahren, wenn es f�ur alle positiven � und
� eine Beispielmengengr�o�e mL(�; �) gibt, mit der f�ur alle c 2 C und alle Verteilungen P auf den
Beispielmengen gilt, da�

jT j � mL(�; �) =) P (fT � c : errP (L(T ); c)> �g) < �

PAC steht dabei f�ur probably approximately correct , also
"
wahrscheinlich ungef�ahr richtig\. Die Be-

zeichnung bezieht sich auf die doppelte Relativierung durch erstens den Genauigkeitsparameter � und
zweitens den Zuverl�assigkeitsparameter �. Die De�nition besagt, da� ein Verfahren L genau dann PAC
ist, wenn man f�ur jede gew�unschte Genauigkeit 1 � � und Zuverl�assigkeit 1 � � der Hypothese L(T )
eine feste Schranke f�ur die Anzahl von Beispielen angeben kann, die L ben�otigt, um eine Hypothese zu
�nden, die mindestens mit der angegebenen Zuverl�assigkeit die gew�unschte Klassi�kationsgenauigkeit
erreicht oder �ubertri�t. Das Interessante an der De�nition ist, da� diese Schranke f�ur die Beispielan-
zahl nicht vom Zielkonzept c und auch nicht von der Verteilung P abh�angt. Wir nennen mL(�; �) auch
die Beispielkomplexit�at von L.

Die gute Nachricht ist nun, da� die VC-Dimension eines Hypothesenraums H benutzt werden kann,
um Schranken f�ur mL anzugeben; PAC-Lernen wird also von der VC-Dimension charakterisiert. Das
globale Ergebnis lautet wie folgt: Wenn C in H enthalten ist und H eine endliche VC-Dimension hat,
dann ist jedes konsistente Lernverfahren L auch PAC. Eine obere Schranke f�ur mL lautet

mL(�; �) �
8

�

�
ln
4

�
+ VC(H) � ln
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�

�

wobei die Konstanten noch verbessert werden k�onnen. Eine untere Schranke lautet

mL(�; �) > max

�
VC(C)� 1

32�
;
1

�
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1

�

�

f�ur alle � � 1=8 und � � 1=100 (zitiert nach [18]). In [35] wird f�ur neuronale Netze mit Schwell-
wertneuronen eine �ahnliche Aussage auch f�ur nicht konsistente Lernalgorithmen gemacht; hier ist eine
Genauigkeit von 1� �2 auf den Lernbeispielen ausreichend. Wie bei der VC-Dimension gibt es ferner
auch f�ur die Beispielkomplexit�at Verallgemeinerungen auf stochastische Konzepte und auf Netze mit
reellen Ausgaben, siehe z.B. [18].
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Diverse schlechte Nachrichten folgen jedoch auf dem Fu�e: Erstens lassen sich diese Ergebnisse wegen
fehlender praktikabler Schranken f�ur die VC-Dimension �uberhaupt nicht auf neuronale Netze mit
Standardsigmoidfunktionen anwenden.

Zweitens ergibt eine Proberechnung f�ur ein Netz mit Schwellwertneuronen, da� die Aussagen dieser
Theorie recht deprimierend sind. Nehmen wir ein Netz mit VC-Dimension 10000, was einigen Hundert
Parametern entspricht. Ferner nehmen wir C = H an und setzen die gew�unschte Genauigkeit auf 90%
(also � = 0; 1) und die Zuverl�assigkeit auf 99% (also � = 0; 01). Dann ergeben die obigen Formeln als
Schranken f�ur mL

3124 < mL � 4939508

Wir brauchen also garantiert mehr als 3000 und weniger als 5 Millionen Beispiele. Selbst die untere
Schranke ist schon recht hoch, ein Tribut an die Tatsache, da� die Aussage frei von irgendwelchen
Verteilungsannahmen ist.

Drittens sagen die Resultate nichts dar�uber, ob es �uberhaupt ein Lernverfahren L gibt, das die mL

Beispiele gut genug lernen kann, geschweige denn, wie ein solches Verfahren funktioniert; einfaches
Abspeichern der Trainingsbeispiele ist kein solches Verfahren, weil die daf�ur n�otige Funktionenklasse
eine zu hohe VC-Dimension hat.

Viertens kann man meist nicht sicherstellen, da� C � H ist. Ist dies nicht erf�ullt, so ist aber die
angegebene obere Schranke f�ur mL nicht g�ultig.

F�unftens ist bekannt, da� selbst in den F�allen, in denen ein Lernen der Beispiele m�oglich ist, der
Berechnungsaufwand f�ur das Lernverfahren exponentiell mit der Zahl der Beispiele wachsen kann [48].

All diese Einschr�ankungen zeigen, da� die Ergebnisse der PAC-Theorie, so beeindruckend sie in ihrer
Allgemeinheit auch sind, nur geringen praktischen Nutzen haben. Sie deuten lediglich einige Grenzen
der Leistungsf�ahigkeit an, die allgemeine Lernverfahren haben k�onnen.

Eine fundamentale Grenze gibt der folgende Satz an, der aus [96] folgt und explizit in [315] formuliert
wurde. Angenommen, eine aus der Trainingsmenge T gelernte Hypothese L(T ) klassi�ziere q% aller
m�oglichen Beispiele, die nicht in der Trainingsmenge vorkommen, richtig. Da eine Zufallsklassi�kation
50% richtig klassi�ziert, kann man als Generalisierungsleistung von L(T ) den Wert p� 50 bezeichnen.
Die Generalisierungsleistung kann also sehr wohl negativ sein | L(T ) hat etwas falsches gelernt. Nun
gilt folgende Aussage: Die Summe der Generalisierungsleistung �uber alle m�oglichen Konzepte ist f�ur
jedes m�ogliche Lernverfahren exakt gleich Null. Es gibt also kein universelles Lernverfahren, das f�ur
jedes Konzept Hypothesen �ndet, die besser als Zufallsklassi�kation sind. Ferner f�uhrt jede �Anderung
eines Lernverfahrens, die die Generalisierungsleistung auf einigen Konzepten verbessert, zugleich da-
zu, da� die Generalisierungsleistung auf anderen Konzepten sinkt. Aus diesem Grund hei�t der Satz
Erhaltungssatz (conservation law) des maschinellen Lernen oder auch No-free-lunch-Theorem. Als we-
sentlicher Unterschied zur PAC-Theorie wird hier zur Bestimmung der Generalisierungsleistung die
vollst�andige Menge all derer Beispiele herangezogen, die nicht in der Trainingsmenge waren, w�ahrend
bei PAC die Beispiele zur Bestimmung des Fehlers aus einer Wahrscheinlichkeitsverteilung gezogen
werden, so da� auch Beispiele vorkommen k�onnen, die bereits in der Trainingsmenge enthalten waren.
Man beachte, da� auch unter den Bedingungen des Erhaltungssatzes die zu erwartende Generalisie-
rungsleistung �uber alle vorkommenden Konzepte sehr wohl positiv sein kann, weil in der realen Welt
nicht alle Konzepte gleich h�au�g vorkommen. Dies ist schon deshalb klar, weil das Universum, da es
endlich ist, nur einen sehr kleinen Teil der denkbaren Konzepte �uberhaupt darstellen kann3. Dennoch
macht der Satz klar, da� alle Lernverfahren notwendigerweise nur f�ur spezielle Anwendungsgebiete
geeignet sein k�onnen, wobei �uber die Breite dieser Gebiete nichts gesagt wird.

3Dieses sch�one Argument stammt von Ralph Hartley (hartley@aic.nrl.navy.mil), vorgebracht in einer intensiven Dis-
kussion �uber den Satz, die im Juli und August 1994 auf der

"
Machine Learning\ Mailingliste ml@ics.uci.edu stattfand.
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Auch diese Sichtweise zeigt, �ahnlich wie Abschnitt 2.4, da� das Ziel beim Entwurf von Lernverfah-
ren nicht sein darf, den Stein der Weisen zu �nden, sondern lediglich einen Bias in die Verfahren
einzubauen, der gut zu den beabsichtigten Anwendungen pa�t.

Neben diesen fundamentalen Resultaten �uber M�oglichkeiten und Grenzen des Lernens, gibt es eine
F�ulle von Einzelresultaten zu spezielleren Fragen des Lernens in neuronalen Netzen. Ich werde im
Verlauf der Arbeit auf einige dieser Ergebnisse, die f�ur die Arbeit von Belang sind, noch eingehen.

2.7 Stand der praktischen Forschung

Weit mehr noch als bei den theoretischen Ergebnissen ist es f�ur praktische Forschung �uber neuronale
Netze kaum m�oglich, einen vollst�andigen �Uberblick zu geben. Ich werde daher in den meisten folgen-
den Unterabschnitten nur wenige repr�asentative Ergebnisse erw�ahnen. Eine gr�undlichere Behandlung
erf�ahrt allein das Gebiet der konstruktiven Lernverfahren, die im separaten Abschnitt 2.8 behandelt
werden.

Die folgenden Unterabschnitte behandeln zun�achst Methoden zur Beschleunigung von Lernverfahren
und zur Vermeidung lokaler Minima und dann die oben bereits angesprochenen Ansatzpunkte Pro-
blemrepr�asentation, Fehlerfunktionen, Beispielauswahl und Modellauswahl. Wie wir sehen werden,
sind einige dieser Punkte schon recht gut untersucht, andere haben nur begrenzte Bedeutung. Diese
Beurteilung veranla�t mich, die konstruktiven Lernverfahren als interessantesten Ansatzpunkt her-
auszugreifen und in dieser Arbeit zu erforschen. Die daf�ur relevante verwandte Literatur wird deshalb
wie gesagt ausf�uhrlich separat vorgestellt.

2.7.1 Beschleunigung von Lernverfahren

Die Backpropagation-Lernregel f�ur Gradientenabstieg ben�otigt in jedem einzelnen Schritt einen Re-
chenaufwand, der proportional zur Anzahl der Parameter im Netz und zur Anzahl der Trainingsbei-
spiele ist. Jede Elementaroperation ist dabei eine Multiplikation (Aktivierungswert mal Gewicht) und
eine Addition (Summation der Produkte), ferner sind Berechnungen der Aktivierungsfunktionen und
der Fehlerfunktion n�otig. Da bis zur Konvergenz viele Schritte gebraucht werden, ist der Rechenauf-
wand erheblich. Typischerweise dauert ein Lernvorgang mit Backpropagation auf gr�o�eren Aufgaben
im Bereich von Stunden, das entspricht heute einer Gr�o�enordnung von 1010 Rechenoperationen.

Angesichts dieser Situation ist es nicht verwunderlich, da� nach Wegen gesucht wird, durch andere
Lernregeln das Lernen zu beschleunigen. Dazu k�onnen beispielsweise Techniken aus der numerischen
Mathematik (unbeschr�ankte Funktionsoptimierung) herangezogen werden [128]. Einige solche Techni-
ken oder Varianten davon wurden f�ur neuronale Netze wiedererfunden, andere sind echte Innovationen.

Zu den M�oglichkeiten der Verbesserung z�ahlen etwa bei den echten Gradientenverfahren die heuri-
stische Anpassung der Lernrate [71, 87, 88, 297] oder die Wahl der optimalen Schrittweite mittels
Liniensuche [128]. Ferner k�onnen Verfahren verwendet werden, die Information �uber die Kr�ummung
der Fehlerober
�ache mitverarbeiten, anstatt nur ihre Steigung zu betrachten; hierzu geh�oren beispiels-
weise das Moment [308], Verfahren mit konjugierten Gradienten (conjugate gradient) [128, 251], sowie
die Quasi-Newton-Verfahren und das Newton-Verfahren [128].

Andere heuristische Abstiegsverfahren weichen von der Gradientenrichtung ab, indem sie beispiels-
weise f�ur jedes Gewicht eine lokale, ver�anderliche Lernrate vorsehen [101, 179, 327, 354] oder nur das
Vorzeichen des Gradienten betrachten und eine adaptive Schrittweite verwenden [296]. [316] enth�alt
einen Vergleich von 14 verschiedenen Lernregeln zur Verwendung mit MLPs.

Viele dieser Techniken sind f�ur neuronale Netze jedoch in den meisten F�allen bei weitem zu aufwen-
dig. Um das zu verstehen, mu� man sich klarmachen, wie komplex die Funktionsterme sind, die beim
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Lernen in einem neuronalen Netz minimiert werden m�ussen. Siehe dazu folgendes triviale Beispiel. An-
genommen, die Aufgabe bestehe darin, die Exklusiv-Oder-Funktion (XOR) zu lernen. Wir wollen dazu
das in Abbildung 2.8 dargestellte Netz und die quadratische Fehlerfunktion verwenden. Minimiert

x1 x2

w1 w2 w3 w4
w5

w6
w7

w8 w9

1

Abbildung 2.8: Neuronales Netz f�ur Exklusiv-
Oder-Funktion. Eingangsknoten und Verschie-
bungsknoten sind wei�, Rechenknoten (also ver-
borgene Knoten und Ausgangsknoten) sind grau
dargestellt. Das Netz hat 9 Parameter.

werden soll also die summierte quadratische Abweichung von erhaltener Ausgabe A(x1; x2; w) ge-
gen�uber der korrekten Ausgabe f�ur die 4 Eingabepaare (x1; x2) 2 f(0; 0); (0; 1); (1; 0); (1; 1)g, n�amlich
0, 1, 1, und 0. Die Optimierung erfolgt durch Anpassung des Gewichtsvektors w = (w1; w2; : : : ; w9).
Mit der Aktivierungsfunktion sig(x) = 1

1+e�x lautet die Ausgabe des Netzes

A(x1; x2;w) = sig(w8 �A8(x1; x2;w) + w9 �A9(x1; x2;w) + w7) (2.1)

wobei

A8(x1; x2;w) = sig(w1x1 + w3x2 + w5) (2.2)

A9(x1; x2;w) = sig(w2x1 + w4x2 + w6) (2.3)

Minimiert werden soll nun die Funktion

F (w) = (A(0; 0;w)� 0)2 + (A(0; 1;w)� 1)2 +

(A(1; 0;w)� 1)2 + (A(1; 1;w)� 0)2 (2.4)

Ausgeschrieben und teilweise zusammengefa�t lautet sie
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(2.5)

Diese Formel w�are noch erheblich komplizierter, wenn die einzelnen Ein- und Ausgabewerte nicht
immer 0 oder 1 w�aren. Die Anzahl von Quadrattermen in der Formel entspricht der Anzahl der
Beispiele, die Struktur jedes Terms korrespondiert zur Struktur des Netzes.
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Dieses Beispiel deutet an, warum so viele Techniken der numerischen Optimierung bei neuronalen
Netzen nicht sinnvollerweise verwendet werden k�onnen. So erfordert z.B. eine Liniensuche zahlreiche
Auswertungen der sehr berechnungsaufwendigen Gesamtfehlerfunktion F f�ur einen einzigen Gradi-
entenabstiegsschritt. Die Newton-Methode erfordert die Inversion der Hessematrix (d.h. der zweiten
Ableitung der Fehlerfunktion), deren Gr�o�e das Quadrat der L�ange des Parametervektors w ist; f�ur
gro�e Netze ist aber bereits das blo�e Abspeichern der Hessematrix ho�nungslos zu aufwendig, von
der Inversion ganz zu schweigen (siehe aber [250] f�ur eine Vermeidung dieses Problems). �Ahnliche
Betrachtungen gelten f�ur andere Verfahren.

Die besten Kompromisse scheinen das Verfahren des skalierten konjugierten Gradienten (SCG) [251],
sowie das Quickprop-Verfahren [101] und das RPROP-Verfahren [296] zu sein. SCG ist zwar bei
optimaler Anwendung oft das e�zienteste Verfahren, erfordert jedoch gro�e Sorgfalt, da das Verfahren
eine positiv de�nite Hessematrix annimmt, andernfalls k�onnen die Ergebnisse katastrophal sein. Als
anderes Extrem ist RPROP gleich e�zient wie optimal angewendetes Quickprop, dabei aber sehr
unkritisch in der Wahl der Parameter. Diese Eigenschaft macht RPROP zur robustesten und am
einfachsten anzuwendenden bekannten Lernregel, weshalb ich es auch in dieser Arbeit einsetze.

Insbesondere wenn die Anzahl der Trainingsbeispiele sehr gro� wird, sind aber alle der oben angespro-
chenen Verfahren unertr�aglich langsam. Eine Abhilfe scha�t hier die Idee des stochastischen Gradien-
tenabstiegs : Man berechne den Gradienten nicht im Hinblick auf alle Beispiele, sondern nur im Hinblick
auf einige davon (einen Block), im n�achsten Schritt dann f�ur einige andere, u.s.w. [29]. Wenn die Bei-
spiele einander �ahneln, was sie in gro�en Trainingsmengen in der Regel tun, ist dies eine Ann�aherung
an einen echten Gradientenabstieg; da� �uberhaupt ein Abstieg statt�ndet, hat Wahrscheinlichkeit Eins
[396]. Der Vorteil dieses Verfahrens ist, da� es bei Trainingsmengen mit hoher Redundanz sehr viel
schneller (gemessen in Rechenzeit) konvergiert als Verfahren, die den totalen Gradienten berechnen
[29]. Als weiterer Vorteil f�uhrt die stochastische Minimumsuche manchmal dazu, da� Einzugsbereiche
lokaler Minima wieder verlassen werden. Diesen Vorteilen stehen jedoch auch Probleme gegen�uber:
O�ensichtlich gibt es in diesem Szenario kein de�niertes Fehlerminimum mehr, zu dem das Verfahren
konvergieren kann. Diesem Problem mu� man durch eine Erh�ohung der Blockgr�o�e gegen Ende des
Trainings begegnen. Gute Verfahren zur ebenfalls n�otigen automatischen Anpassung der Lernrate sind
schwer zu �nden, siehe [29, 87, 252] f�ur erste Ans�atze.

In dieser Arbeit werden wir nur Probleme betrachten, bei denen jedes Beispiel relativ teuer ist, also
hohe Kosten f�ur seine Herstellung oder Bescha�ung anfallen, und dementsprechend die Zahl der vor-
handenen Beispiele nicht sehr gro� ist. Deshalb ist die Verwendung von stochastischen Verfahren hier
nicht notwendig. Stattdessen besteht die M�oglichkeit, auch aufwendigere Lernverfahren einzusetzen,
die erheblich mehr Lernschritte ben�otigen, aber die in dem kleinen Datensatz enthaltene Information
besonders gut ausnutzen.

2.7.2 Vermeidung lokaler Minima

Der Fehler eines neuronalen Netzes mit W Parametern auf einer Menge T von Beispielen de�niert eine
Funktion von W Variablen, die man sich als W -dimensionale Hyper
�ache im (W + 1)-dimensionalen
Raum vorstellen kann | man kann es zumindest versuchen. Die Lernregel soll dazu dienen, den
tiefsten Punkt dieser Fl�ache zu �nden, also das globale Minimum. Aufgrund der Nichtlinearit�at der
vom Netz berechneten Funktion kann diese Fl�ache jedoch mehrere lokale Minima haben, zu denen
Abstiegsverfahren unbeabsichtigterweise konvergieren k�onnen. Welches lokale Minimum von einem
Abstiegsverfahren erreicht wird, h�angt in erster Linie vom Startpunkt und in zweiter Linie von der
Weite und Richtung der einzelnen Schritte im Parameterraum ab; weite Schritte k�onnen enge lokale
Minima �uberspringen. Ung�unstige Startpunkte k�onnen zus�atzlich zu sehr langsamer Konvergenz f�uhren
[198].

Globale Suchverfahren [128, 359] versuchen im Gegensatz zu Abstiegsverfahren nicht das n�achstgele-
gene lokale Minimum zu �nden, sondern das tiefste. Da der Suchraum unendlich gro� ist, k�onnen aber
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auch diese Verfahren nicht garantieren, da� das globale Minimum gefunden wird. Sie �nden aber bei
korrekter Anwendung manchmal zumindest tiefere lokale Minima als Abstiegsverfahren. Bei neurona-
len Netzen werden vor allem sogenannte Annealing-Verfahren (Abk�uhlungsverfahren) verwendet, zum
Beispiel das Simulated Annealing [193] oder das e�zientere Mean-�eld Annealing [42, 43]. Beispiele f�ur
die Anwendung dieser Techniken sind die Boltzmann-Maschine [308] und das Alopex Lernverfahren
[375].

Gegen die Verwendung dieser Techniken sprechen die enorm hohen Rechenzeiten und die Schwierigkei-
ten beim Finden guter Werte f�ur die vom Benutzer einzustellenden Parameter. Die oft nur unwesentlich
verbesserten Ergebnisse gegen�uber Abstiegsverfahren rechtfertigen den Aufwand meistens nicht.

Ein g�anzlich anderer Ansatz versucht, lokale Minima in der Fehlerober
�ache zu beseitigen, indem die
Fehlerober
�ache transformiert wird. Ein Beispiel hierf�ur ist die in [132] beschriebene Homotopieme-
thode. Leider lassen sich in der Regel keine theoretischen Aussagen dar�uber machen, wie wirksam
diese Methoden tats�achlich sind | genau wie bei globalen Suchverfahren | da die Eigenschaften der
Fehlerober
�ache nicht gen�ugend bekannt sind.

Ein nochmals anderer Ansatz geht davon aus, da� ein lokales Minimum beseitigt werden kann, indem
dem Netz zus�atzliche Freiheitsgrade gegeben werden. Solche Verfahren f�ugen z.B. einen zus�atzlichen
verborgenen Knoten ins Netz ein, wenn festgestellt wird, da� das Training vermutlich in einem lokalen
Minimum steckt [158]. Es ist auch hier nicht gekl�art, wie n�utzlich die Idee ist.

In der Regel behilft man sich damit, Abstiegsverfahren mehrfach mit unterschiedlichen Startpunk-
ten durchzuf�uhren und die beste gefundene L�osung auszuw�ahlen. Teilweise werden auch innerhalb
der Abstiegsverfahren Neustarts durchgef�uhrt, wenn die gefundenen L�osungen den Anspr�uchen nicht
gen�ugen [101, 285, 380].

2.7.3 Problemrepr�asentation

Es ist bekannt, da� neuronale Netze gut mit verteilten Repr�asentationen f�ur Eingaben und Ausga-
ben funktionieren (ebenso wie sie verteilte Repr�asentationen der Probleml�osung in ihren verborgenen
Knoten entwickeln). Siehe z.B. [323, 95]. Bei einer verteilten Repr�asentation wird ein einzelnes, insbe-
sondere numerisches Attribut durch mehrere Koe�zienten modelliert, die bei verschiedenen Werten
des Attributs unterschiedlich ausfallen, zum Beispiel gem�a� einer Glockenkurve, deren Mitte f�ur jeden
Koe�zienten woanders liegt. Eine solche Repr�asentation ist an die biologische Implementierung der
Reizleitung im menschlichen Nervensystem angelehnt [4]. Es gibt allerdings noch keine guten Regeln
daf�ur, wie die Au
�osung einer solchen verteilten Repr�asentation zu w�ahlen ist. Bei nominalen Attribu-
ten ergibt sich die Au
�osung kanonisch aus der Anzahl von Werten. Allerdings k�onnte auch hier eine
Verringerung sinnvoll sein, wenn manche der Werte nur selten vorkommen, oder eine Vergr�o�erung
z.B. zur Verwendung von fehlerkorrigierenden Codes [95].

Zur Behandlung fehlender Attributwerte der Eingaben gibt es grunds�atzlich zwei M�oglichkeiten: Man
kann entweder die fehlenden Werte sch�atzen oder fehlende Werte explizit als solche in der Netz-
eingabe kodieren. Das Sch�atzen der fehlenden Werte aus den vorhandenen desselben Beispiels kann
mit Hilfe eines weiteren neuronalen Netzes vorgenommen werden, das beispielsweise mit dem EM-
Algorithmus [185] oder mit einer Boltzmann-Maschine [308] trainiert wird [126]. Die dabei vorge-
nommene Maximum-Likelihood-Sch�atzung ist an ihrem globalen Extremum theoretisch optimal. Eine
simplere Version besteht darin, stets den aus den vorhandenen Werten desselben Attributs gesch�atz-
ten Mittelwert einzusetzen. Da die Auswirkung verschiedener Sch�atzungen auf den Fehler des Netzes
an der Ausgabeseite jedoch nicht vorhergesagt werden kann, ist manchmal in der Praxis dennoch ein
anderer Ansatz besser: Eine Methode, die der Betrachtung neuronaler Netze als Lernmaschinen n�aher-
steht, besteht darin, durch einen zus�atzlichen Koe�zienten in der Eingaberepr�asentation ausdr�ucklich
anzuzeigen, wann ein fehlender Wert vorliegt und das Netz die beste Reaktion selbst lernen zu lassen.
Diese Idee kann entweder mit den obigen kombiniert werden, oder man setzt die Koe�zienten der
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fehlenden Attribute konstant auf Null. Obwohl einige empirische Daten und auch Beitr�age aus dem
Gebiet der Statistik [222] vorliegen, ist die Frage der Behandlung fehlender Attributwerte noch nicht
f�ur alle praktischen F�alle zufriedenstellend gekl�art [338, 365, 377].

Besteht der Verdacht, da� eine gew�ahlte Eingaberepr�asentation zu viele Koe�zienten enth�alt, so da�
die Varianz zu gro� ist, so k�onnen Techniken zur Dimensionsreduktion wie principal components ana-
lysis oder nichtlineare Varianten davon eingesetzt werden [93]. Ein neuronales Netz mit der richtigen
Architektur kann solche Reduktionen aber auch von alleine lernen.

2.7.4 Fehlerfunktionen

Die meistverwendete Fehlerfunktion ist der quadratische Fehler (genauer: der mittlere quadratische
Fehler). Daf�ur gibt es zwei Gr�unde. Zum einen funktionieren manche Verfahren nur f�ur die quadrati-
sche Fehlerfunktion, und zum anderen ist der quadratische Fehler optimal, wenn man auf den Daten
einen stochastischen Anteil annimmt, der normalverteilt ist oder wenn man ein Netz erhalten m�ochte,
dessen Fehler normalverteilt sind; quadratischer Fehler ist deshalb die normale Wahl f�ur Approxima-
tionsaufgaben. Au�erdem hat die quadratische Fehlerfunktion den Vorzug, da� sie mit einer 1-aus-n
Kodierung bei Klassi�kationsproblemen dazu f�uhrt, da� das Netz die a-posteriori Wahrscheinlichkeiten
der Klassen sch�atzt [294]. Eine solche Interpretation der Netzausgaben als Wahrscheinlichkeiten ist
vor allen dann n�utzlich, wenn die Ausgaben noch weiterverarbeitet werden m�ussen; diese Annahme
werde ich auch in meiner Arbeit zugrundelegen.

Andererseits gibt es auch andere Verteilungsannahmen. So ist ein nat�urliches Fehlerma� f�ur bino-
mialverteilte Ausgaben die Entropie-Fehlerfunktion (cross entropy), die ebenfalls zur Sch�atzung von
a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten f�uhrt. Manchmal kann f�ur Klassi�kationsprobleme mit der Entro-
piefehlerfunktion eine L�osung gefunden werden, wo das mit quadratischem Fehler nicht gelingt [403].

Die Sch�atzung von a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten wird durch die Verwendung einer softmax -
Normalisierungsfunktion [58] verbessert, was vor allem bei kleinen Trainingsmengen Vorteile haben
kann [115].

F�ur wieder andere Verteilungsannahmen sind auch wieder andere Fehlerfunktionen optimal. So geh�ort
beispielsweise zu Laplace-verteilten Fehlern die mittlere lineare Abweichung als Fehlerfunktion und zu
gleichverteilten Fehlern die maximale lineare Abweichung [117]. Da meist die tats�achliche Verteilung
der Fehler auf den Daten nicht bekannt ist, bleibt die Auswahl einer Fehlerfunktion ein heuristisch zu
l�osendes Problem. Der quadratische Fehler ist aber fast immer ein guter Kompromi�.

Einen anderen Ansatz verfolgen spezielle Fehlerfunktionen f�ur Klassi�kationsprobleme. Diese versu-
chen, einen monotonen Zusammenhang zwischen dem Fehler und dem Klassi�kationsfehler herzustel-
len, damit eine Verringerung des Fehlers, die ja im Training vorgenommen wird, keine Erh�ohung des
Klassi�kationsfehlers nach sich ziehen kann, wie es bei anderen Fehlerfunktionen vorkommt. Dazu ver-
zichten diese Funktionen auf eine gute Ann�aherung der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten. Eine solche
Fehlerfunktion ist die classi�cation �gure of merit (CFM ) [142], die j�ungst verallgemeinert wurde zu
einer Klasse namens minimum misclassi�cation error (MME) [345]; die letztere Arbeit enth�alt auch
einen �Uberblick �uber andere Ans�atze in die gleiche Richtung. Der Klassi�kationsfehler, der mit solchen
Fehlerfunktionen erreicht wird, ist in der Regel kleiner als mit quadratischem Fehler oder mit Entro-
piefehler. MME-Funktionen k�onnen Klassi�kationsprobleme mit wesentlich kleineren Netzen l�osen als
die quadratische Fehlerfunktion [345]. Die exponentielle Fehlerfunktion [250] hat eine abgeschw�achte
Monotonit�atseigenschaft (soft-monotone error) und soll sowohl viele Beispiele richtig klassi�zieren,
als auch den restlichen Fehler gleichm�a�ig balancieren; leider hat diese Funktion zwei freie Parameter,
deren Wahl schwierig ist. Hauptnachteil der am Klassi�kationsfehler orientierten Funktionen ist neben
dem Verlust der Wahrscheinlichkeitsinterpretation oft eine starke Verlangsamung des Trainings. F�ur
gen�ugend gro�e Datenmengen liefern auch der quadratische Fehler und der Entropiefehler optimale
Klassi�kation, weil dann die Sch�atzung der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten genau wird [294].
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2.7.5 Beispielauswahl

Die Beispielauswahl zur Unterdr�uckung von
"
Ausrei�ern\ ist ein in der Statistik lange studiertes Pro-

blem. Sie entspricht dem (in der Regel un�uberwachten) Lernen eines Zweiklassenproblems, Ausrei�er
und Nichtausrei�er, und enth�alt insofern alle Schwierigkeiten des Lernens generell, einschlie�lich des
Bias/Varianz-Dilemmas (

"
Des Einen Ausrei�er ist des Anderen Datenpunkt\). Es gibt jedoch Verfah-

ren, die in vielen F�allen gut funktionieren, vorausgesetzt es sind gen�ugend viele Beispiele vorhanden,
z.B. [259, 307].

Erst seit kurzem wird die Frage erforscht, wie man aus einer gro�en Menge von Beispielen eine Teilmen-
ge so ausw�ahlen kann, da� das Lernergebnis dennoch gut ist. Diese Frage ist vor allem von Bedeutung,
um die Trainingszeit in ertr�aglichen Grenzen zu halten in Anwendungsgebieten, in denen man von den
verf�ugbaren Beispielmengen geradezu erschlagen wird (z.B. Maschinensehen oder Spracherkennung).
Die aktive Beispielauswahl ber�ucksichtigt dabei den Zwischenzustand des trainierten Netzes, um inkre-
mentell m�oglichst n�utzliche Beispiele zu einer allm�ahlich wachsenden Trainingsmenge hinzuzunehmen
[282, 283] oder um die Beispiele mit hohem Fehler h�au�ger zu trainieren als andere [64]. Unter g�unsti-
gen Umst�anden l�a�t sich mit diesen Verfahren der Trainingsaufwand um eine Gr�o�enordnung reduzie-
ren. Das erstere Verfahren funktioniert schlecht auf Problemen, bei denen einzelnen Beispiele nur wenig
Information liefern, das zweite Verfahren f�uhrt zu Verzerrungen der a-priori-Wahrscheinlichkeiten der
Beispiele, was das Ergebnis verschlechtern kann. Beide Verfahren lassen sich au�erdem nicht gut auf
Probleme mit stochastischem Anteil anwenden. In [416] werden beide Ideen kombiniert, allerdings in
recht naiver Weise.

2.7.6 Modellauswahl

Zur Verbesserung der Modellauswahl �uber einen einfachen Abstieg auf der Fehlerfunktion hinaus ste-
hen f�ur gegebene Problemrepr�asentation, Fehlerfunktion und Trainingsmenge grunds�atzlich folgende
M�oglichkeiten zur Verf�ugung:

1. Regularisierung

2. Quervalidation

3. Konstruktive Lernverfahren

4. Kombination von Netzen

Diese M�oglichkeiten k�onnen im Prinzip zum gro�en Teil miteinander kombiniert werden, was bei der
Erforschung allerdings einen erschreckend gro�en Suchraum aufspannt. Aus diesem Grund ist bislang
meist nur die Quervalidation mit anderen Methoden gekoppelt worden. Da konstruktive Lernverfah-
ren ein Thema dieser Arbeit sind, ist ihnen ein eigener Abschnitt gewidmet. Die �ubrigen Ans�atze
besprechen wir nun.

Der Grundgedanke bei Regularisierungsverfahren ist, da� nicht alle L�osungen gleicherma�en gew�unscht
sind, sondern solche mit geringer Komplexit�at bevorzugt werden sollten, weil sie besser generalisieren.
In der Statistik wird dies Gl�attung (smoothing) genannt. Die Regularisierung besteht meist darin,
da� das jeweilige Komplexit�atsma� als Term zur Fehlerfunktion hinzuaddiert wird und folglich das
Netz darauf trainiert wird, einen Kompromi� zwischen Komplexit�at und Fehler zu �nden. Ein solcher
Regularisierungsterm reduziert in der Regel die Varianz. O�ensichtlich liegt ein Problem des Ansatzes
darin, da� die beste Abw�agung zwischen Fehler und Komplexit�at nicht bekannt ist. Die Lernverfah-
ren haben also einen zus�atzlichen freien Parameter, der die Gewichtung des Regularisierungsterms
angibt und dessen Wahl den Erfolg des Lernens kritisch beein
u�t; die richtige Wahl des Parameters
h�angt vom jeweiligen Problem ab. Reine Regularisierungsverfahren sind deshalb keine automatischen
Lernverfahren. Das einfachste und meistverwendete Regularisierungsverfahren ist der exponentielle Ge-
wichtsabfall (weight decay), bei dem der Betrag der Gewichte als Komplexit�atsma� herangezogen wird.
W�ahrend des Trainings werden die Gewichte in jedem Schritt mit einem Faktor kleiner 1 (z.B. 0,99999)
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multipliziert; dies entspricht dem Hinzuf�ugen des Terms
P

i;j w
2
ij zur Fehlerfunktion. Das Verfahren

macht die implizite Annahme, da� die Betr�age der Gewichte im angestrebten Netz normalverteilt
sind. Diese Annahme ist oftmals falsch [39], so da� Gewichtsabfall nicht immer positive Auswirkungen
hat. Dennoch gibt es zahlreiche Erfolgsmeldungen �uber den Einsatz des Verfahrens, z.B. [203, 117];
stets ist jedoch eine experimentelle Anpassung des Gewichtungsparameters n�otig4. Aus anderen An-
nahmen lassen sich andere Regularisierungsterme herleiten, z.B. [59, 77, 117, 145, 390, 391, 392]. Das
Hauptproblem von Regularisierungsverfahren ist stets die richtige Wahl des Gewichtungsparameters;
[241, 242] weist nach, da� eigentlich sogar die Verbindungen zwischen jedem Paar von Schichten einen
eigenen Gewichtungsparameter haben sollten. Das �Uberlagern der Beispiele mit Rauschen w�ahrend des
Trainings wirkt ebenfalls als Regularisierung [326]. [270] beschreibt ein Regularisierungsverfahren, das
die Verbindungen w�ahrend des Lernens zu Gruppen zusammenfa�t, die soft weight sharing betreiben,
d.h. �ahnliche Gewichte haben. Die Verteilung der Gewichte wird dabei als eine Mixtur von n (z.B. 8)
Gau�verteilungen modelliert, deren Mittelwerte, Varianzen, und Gewichtungen gelernt werden; ein-
ziger freier Parameter ist n. Nachteil des Verfahrens ist sein relativ hoher Berechnungsaufwand, der
etwa um den Faktor n �uber normalem Gradientenabstieg liegt. Au�erdem arbeitet das Verfahren mit
globaler Information: die Parameter aller n Gau�verteilungen m�ussen bei jedem Gewicht bekannt sein.
Dadurch verletzt das Verfahren einen Grundgedanken des neuronalen Lernens.

Quervalidation (cross validation) ist ein Verfahren zur Beurteilung der Generalisierungsf�ahigkeit eines
Netzes. Betrachtet wird der Fehler auf einer Menge von Beispielen, die nicht zum Training des Netzes
verwendet wurden, der sogenannten Validationsmenge. In der Statistik, aus der die Idee stammt [342],
wird die Quervalidation iterativ zur optimalen Einstellung von Gewichtungsfaktoren f�ur Regularisie-
rungsterme verwendet. Im Prinzip kann man es f�ur neuronale Netze genauso machen, jedoch stehen
hier die langen Trainingszeiten f�ur jeden einzelnen Versuch im Wege. Eine der wenigen wirklich wich-
tigen Innovationen der Neuroinformatik ist jedoch die Art, wie Quervalidation hier eingesetzt wird:
Man fahre mit dem Gradientenabstieg nur solange fort, bis der Fehler auf der Validationsmenge wieder
zunimmt. An dieser Stelle wird das Training vorzeitig, n�amlich vor der Konvergenz des Gradienten-
abstiegs, abgebrochen (fr�uhes Stoppen, early stopping). [256] und [207] sind fr�uhe Ver�o�entlichungen,
die dieses Prinzip beschreiben. Das Verfahren wirkt e�ektiv wie ein Regularisierungsverfahren, das die
Ausdi�erenzierung der Gewichte begrenzt, kommt jedoch ohne expliziten Regularisierungsterm und
damit auch ohne Gewichtungsfaktor aus. Inzwischen liegen �uberw�altigende empirische Beweise der
Wirksamkeit des fr�uhen Stoppens vor, z.B. [117]. In den meisten F�allen f�uhrt das Trainieren eines

"
zu gro�en\ Netzes mit fr�uhem Stoppen zu besseren Ergebnissen, als das Trainieren eines Netzes der

"
richtigen\ Gr�o�e bis zum Minimum; siehe auch das Beispiel in Abschnitt 2.4.2 auf Seite 24.

Konstruktive Lernverfahren ver�andern w�ahrend des Lernens die Topologie des neuronalen Netzes, um
eine optimal an das Lernproblem angepa�te Architektur zu �nden. Diese Verfahren spannen einen
sehr gro�en Raum von M�oglichkeiten auf und werden unten im Abschnitt 2.8 behandelt; sie lassen
sich mit Regularisierung und Quervalidation koppeln.

Noch weiter gehen Ans�atze zur Kombination von Netzen, insbesondere Klassi�katoren. Hier wer-
den mehrere Klassi�katoren so trainiert, da� sie m�oglichst unterschiedliche Fehler machen. Dies l�a�t
sich beispielsweise durch sehr verschiedene Problemrepr�asentationen oder den Einsatz unterschied-
licher (auch nicht-neuronaler) Lernverfahren erreichen. Die Ausgaben mehrerer solcher Klassi�kato-
ren k�onnen dann mit Hilfe von Abstimmungsverfahren zu einer gemeinsamen Klassi�kation kombi-
niert werden, wobei sich erstens sehr niedrige Gesamtfehlerraten erreichen lassen und zweitens eine
g�unstige Abw�agung zwischen Falschklassi�kationsrate und R�uckweisungsrate gefunden werden kann
[34, 300, 349]. Dieser Gedanke kann auch im Innern eines einzelnen Lernverfahrens realisiert wer-
den [185]. Eine Variante dieses Ansatzes schaltet Netze hintereinander anstatt nebeneinander und
versucht, die Fehler jedes Netzes mit dem folgenden Netz gezielt zu korrigieren [407]. Der Kombina-
tionsansatz ist abgewandelt auch f�ur Approximationsaufgaben einsetzbar, seine Wirksamkeit hierf�ur
ist aber weitgehend unerforscht.

4Hierbei wird h�au�g der methodische Fehler gemacht, diese Anpassung unter Betrachtung der jeweils auftretenden
Fehler auf der Testmenge vorzunehmen, was die Resultate ung�ultig macht.
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2.8 Konstruktive Lernverfahren

Es gibt eine betr�achtliche Zahl von ver�o�entlichten Vorschl�agen �uber konstruktive Lernverfahren.
Einen gro�en Teil davon werden wir in diesem Abschnitt �uberblickshaft diskutieren. Der �uberwie-
gende Teil dieser Arbeiten hat allerdings erhebliche M�angel in der experimentellen Auswertung des
vorgeschlagenen Verfahrens5. Um diese M�angel ohne eine lange Diskussion anzudeuten, werde ich
bei der Beschreibung der Verfahren stichwortartige Informationen zur vorgenommenen Auswertung
geben. Unter dem Stichwort

"
Beispielprobleme:\ gebe ich an, welche Lernprobleme in der Ver�o�ent-

lichung �uber das Lernverfahren zur Auswertung herangezogen wurden. Sehr oft �nden sich hier nur
Spielzeugbeispiele, z.B. aus dem klassischen Backpropagationtext [308] entnommen, wie das n-bit Pa-
rit�atsproblem (Parity , bei 2 bit: XOR), n-bit Bitmuster-Encoder/Decoder (Encoder), n-bit Bitmuster-
Symmetrieproblem (Symmetry), Unterscheidung der Buchstaben T und C in diversen Lagen (T/C ),
Entdeckung von echten Sequenzen von 1-Bits (two-or-more clumps), etc. Unter dem Stichwort

"
Ver-

gleich:\ gebe ich an, welche anderen Lernverfahren als Vergleichsma�stab in die Auswertung eingehen.
H�au�g fehlt ein Vergleich g�anzlich. Hat die Auswertung dar�uber hinaus methodische M�angel, wird
das gesondert vermerkt. Insbesondere werden h�au�g die exakten Kriterien f�ur Entscheidungen quan-
titativer Art im Lernverfahren nicht genannt, z.B. das Kriterium zur Wahl des Zeitpunkts, zu dem
eine Ressourcenver�anderung vorgenommen wird. Dies notiere ich als

"
Keine quantitativen Kriterien

angegeben\. Alle diese Angaben sollen verdeutlichen, wie selten bisher gr�undliche empirische Auswer-
tungen f�ur die vorgestellten konstruktiven Lernverfahren publiziert wurden. Diese Situation nehme
ich als Anla� um in meiner Arbeit solche Auswertungen vorzunehmen (Kapitel 4 bis 7). Als Untersu-
chungsgegenstand w�ahle ich diejenigen Verfahren, die anhand ihrer Grundidee und der vorliegenden
Literatur noch am plausibelsten als gute Verfahren vermutet werden k�onnen.

Die folgenden Unterabschnitte diskutieren der Reihe nach erst additive Verfahren, die sukzessive Kno-
ten und Verbindungen zu einem anf�anglich zu einfachen Netz hinzuf�ugen, dann subtraktive Verfahren,
die sukzessive Knoten und Verbindungen aus einem anf�anglich zu gro�en Netz entfernen, dann Kom-
binationen beider Ideen und schlie�lich konstruktive Lernverfahren, die genaugenommen gar nicht als
neuronale Verfahren einzustufen sind. Manche der Verfahren eignen sich nur f�ur Klassi�kationsproble-
me, andere auch f�ur Approximationsprobleme. Additive Verfahren werden sp�ater in meiner Arbeit in
Kapitel 5 erforscht, subtraktive Verfahren in Kapitel 6.

Eine Reihe von konstruktiven Verfahren sind f�ur einzelne Anwendungsgebiete spezialisiert, z.B. [163,
164, 393] f�ur maschinelles Sehen, [180] zur syntaktischen und semantischen Analyse nat�urlichsprach-
licher S�atze oder [49, 50] zur Erkennung gesprochener Sprache. Diese bereichsspezi�schen Verfahren
diskutiere ich nicht. Au�erdem behandele ich nur Verfahren, die Perceptron-artige Netze verwenden
und ignoriere z.B. Netze aus radialen Basisfunktionen (RBF) wie in [52, 280, 395], Netze mit Vektor-
quantisierungsmechanismen wie in [9] und rekurrente Netze wie in [16].

2.8.1 Additive Verfahren

Additive Verfahren beginnen mit einem Netz, von dem in der Regel anzunehmen ist, da� es zu klein sei,
um das gegebene Problem zu l�osen. Anhand einer Beobachtung des Lernfortschritts wird gelegentlich
entschieden, das Netz um zus�atzliche Knoten und zugeh�orige Verbindungen zu erweitern. Das Ziel
dabei ist, eine (m�oglichst kleine) Netzarchitektur zu �nden, die das Problem gut l�osen kann.

Die ersten Vorschl�age stammen dabei noch aus der Perceptron-Zeit und arbeiten nur f�ur die bin�are
Klassi�kation (teilweise auf N-Klassen-Probleme erweiterbar). Gallant schl�agt 1986 in [124] drei Vari-
anten vor: Man trainiere ein einfaches Perceptron dazu, m�oglichst viele Beispiele richtig zu klassi�zie-
ren, indem man w�ahrend einer langen Trainingsperiode immer denjenigen Satz von Gewichten

"
in der

5Einige Beitr�age erheben gar nicht erst den Anspruch, zu einer guten Generalisierung zu f�uhren.
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Tasche beh�alt\, der am wenigsten Fehler produziert (Pocket-Algorithmus). Dann wandle man den Aus-
gangsknoten in einen verborgenen Knoten um, indem man einen neuen Ausgangsknoten erzeugt, der
au�er den normalen Eingaben auch die Ausgabe des vorherigen Ausgangsknotens als Eingabe erh�alt;
dies ist Variante 1, die Turmkonstruktion (tower construction). Bei Variante 2 werden als Eingaben f�ur
den neuen Ausgangsknoten auch die Ausgaben aller fr�uheren Ausgangsknoten benutzt, anstatt nur
die des letzten (invertierte Pyramide, inverted pyramid construction). Beide Varianten produzieren
also viele verborgene Schichten mit je nur einem Knoten | eine Kaskade. Als Variante 3 schl�agt er
vor, eine gro�e Zahl von Schwellwertknoten mit zuf�alligen Gewichten zu erzeugen und diese in einer
verborgenen Schicht zusammengefa�t als Eingaben des Ausgangsknotens hinzuzunehmen (verteilte
Methode, distributed method). Beispielprobleme: Keine.

Im Tiling-Algorithmus von M�ezard und Nadal [246] wird im Vergleich zur Turmkonstruktion vor dem
Zuf�ugen eines neuen Ausgangsknotens erst noch eine Anzahl zus�atzlicher Knoten mit den gleichen
Eingaben wie der bisherige Ausgangsknoten erzeugt, um auf der so entstehenden sp�ateren verborge-
nen Schicht insgesamt eine treue Repr�asentation (faithful representation) zu erzeugen, in der Beispiele
mit verschiedener gew�unschter Ausgabe des einzigen Ausgangsknotens auch stets unterschiedliche ver-
borgene Repr�asentation haben. Dann erst wird ein neuer Ausgangsknoten erzeugt, der alle Ausgaben
dieser verborgenen Schicht plus alle normalen Eingaben erh�alt und damit trainiert wird. Kann dieser
das Problem noch immer nicht l�osen, beginnt der Zyklus von neuem. Es wird stets nur der zuletzt
zugef�ugte Knoten trainiert, die Gewichte aller anderen sind fest. Beispielprobleme: Parity, zuf�allige
boolesche Funktionen, number of clumps. Vergleich: Keiner.

Nadal stellt kurz darauf eine Vereinfachung des Tiling-Algorithmus vor, der eine Wiederer�ndung von
Gallants Turmkonstruktion ist, und stellt eine zu Tiling vergleichbare Leistung fest [263]. Das Ex-
tentron von Ba�es und Zelle [23] ist eine nochmalige Neuer�ndung der Turmkonstruktion, erstmalig
mit Verallgemeinerung auf N Ausgaben und mit einer halbwegs brauchbaren Auswertung: Auf dem
soybean Problem (Diagnose von 15 verschiedenen Krankheiten an Sojabohnenp
anzen) ist das Ex-
tentron signi�kant schlechter als das symbolische Lernverfahren ID3, bei der Klassi�kation von DNA
Promotersequenzen signi�kant besser als dieses und insigni�kant schlechter als ein Backpropagation-
Netz. Letzteres Problem hat nur 106 Beispiele, aber 228 Eingabekoe�zienten; es ist unklar, ob und
wieweit eine �Uberanpassung vermieden wurde.

Eine Verbesserung des Tiling-Algorithmus bringt der Upstart-Algorithmus von Frean [123], ebenfalls
f�ur bin�are Klassi�kation mit Netzen aus Schwellwertknoten. Er erzeugt das Netz vom Ausgang aus,
indem dem Ausgang zwei verborgene Knoten vorgeschaltet werden, wenn der Ausgang Fehler macht:
je ein Knoten zur Korrektur von f�alschlich 1 und von f�alschlich 0 Fehlern. Weitere Korrekturknoten
k�onnen nach demselben Prinzip rekursiv zur Korrektur der Korrekturknoten vorgeschaltet werden.
Jeder Knoten erh�alt die normalen Eingaben und die Ausgaben seiner bis zu zwei Korrekturknoten
als Eingabe; es entsteht ein unbalancierter Bin�arbaum. Beispielprobleme: 10-bit Parity und zuf�allige
boolesche Funktionen. Vergleich: Erzeugt kleinere Netze mit besserer Generalisierung als Tiling.

Nochmals besser ist der BINCOR-Algorithmus von Simon [328], von dem es zwei Varianten gibt.
Er verwendet Korrekturknoten wie Upstart, vermeidet aber das exponentielle Breitenwachstum der
Upstart-B�aume, indem er Paare von Korrekturknoten entweder (Variante 1) einfach nebeneinander
plaziert und nur mit Eingaben und dem Ausgangsknoten verbindet oder (Variante 2) jedes neue Paar
von Korrekturknoten zus�atzlich mit den Ausg�angen des letzten vorhergehenden Paars von Korrektur-
knoten verbindet. Variante 1 f�uhrt zu einer einzigen breiten verborgenen Schicht, Variante 2 zu vielen
verborgenen Schichten jeweils der Breite 2. BINCOR verwendet (ebenso wie Upstart) au�erdem eine
gegen�uber dem Pocket-Algorithmus nochmals verbesserte Lernregel. Beispielprobleme: Zuf�allige boo-
lesche Funktionen, MONKS-Probleme [350]. Vergleich: BINCOR ist besser als Tiling und Upstart,
aber schlechter als Backpropagation.

Wie die BINCOR-Variante 1 arbeitet auch das Verfahren von Zollner et al. [418] mit nur einer verbor-
genen Schicht von Schwellwertknoten. Alle Eingabevektoren werden normalisiert, so da� sie alle auf
einer Hyperkugel liegen. Die Trennhyper
�ache eines Schwellwertknotens kann davon eine Hyperku-
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gelkappe abschneiden, insbesondere f�ur jedes Beispiel eine solche, die nur dieses eine Beispiel enth�alt.
Das Verfahren trainiert nun mehrere Schwellwertknoten darauf, jeweils eine Kappe abzuschneiden,
die ausschlie�lich positive Beispiele enth�alt, von diesen aber m�oglichst viele. Dazu wird die Trainings-
menge jedes Knotens durch schrittweises Herausnehmen positiver Beispiele solange manipuliert, bis
der Knoten seine Aufgabe l�ost. Es werden soviele Knoten erzeugt, bis jedes positive Beispiel von
mindestens einem Knoten als positiv klassi�ziert wird. Die so entstandenen Schwellwertknoten wer-
den durch einen weiteren Schwellwertknoten ODER-verkn�upft, um die Gesamtausgabe zu berechnen.
Beispielprobleme: Korrelierte Zufallsmuster. Vergleich: Erzeugt kleinere Netze als Tiling-Algorithmus.

Zum konstruktiven Lernen in MLPs mit Sigmoidknoten liegt das von Ash in [19] als dynamische
Knotenerzeugung (dynamic node creation, DNC ) vorgeschlagene und oft zitierte Verfahren nahe. Hier
wird ein Netz mit genau einer verborgenen Schicht verwendet, die anfangs nur wenige oder gar keine
Knoten enth�alt. Wenn die Kurve des Fehlers auf der Trainingsmenge �uber die Zeit zu sehr ab
acht,
wird ein weiterer Knoten in die verborgene Schicht eingef�ugt und das ganze Netz normal weiter-
trainiert. Dieses Vorgehen hilft angeblich insbesondere, lokale Minima zu vermeiden bzw. wieder zu
verlassen. Beispielprobleme: Diverse Encoder, Symmetry und Parity Probleme und bin�are Additi-
on. Keine Generalisierungstests. Vergleich: Backpropagation lernt langsamer und konvergiert h�au�ger
nicht. Keine quantitativen Kriterien f�ur Algorithmus angegeben. Die gleiche Methode schlagen Bellido
und Fern�andez vor [40], jedoch ohne jegliche Auswertung.

Das Verfahren von Wang, di Massimo, Tham und Morris [388] baut ein Netz mit zwei verborgenen
Schichten auf. Zun�achst wird ein Netz mit wenigen verborgenen Knoten in jeder der beiden Schichten
weitm�oglichst trainiert. Dann wird in jeder der beiden Schichten genau dann ein Knoten zugef�ugt und
anschlie�end weitertrainiert, wenn die Knoten der Schicht einem Kriterium gen�ugen, das die Auto-
ren �-lineare-Unabh�angigkeit nennen. Dies ist ein Ma� daf�ur, da� die Knotenanzahl bislang kleiner
ist als die Dimension des von der Schicht zu modellierenden Raums. Zu seiner Berechnung ist die
Determinante einer Korrelationsmatrix zu bestimmten, was strenggenommen den Rahmen eines neu-
ronalen Verfahrens sprengt. Beispielprobleme: Diverse stetige Funktionen und Biomassen-Sch�atzung
eines Penicillin-Fermentationsproze�es. Vergleich: Keiner.

Waibel schl�agt in [385] vor, mehrere kleine Netze mit je einer verborgenen Schicht auf Teilaufgaben
einer gr�o�eren Aufgabe zu trainieren und die entstehenden Netze zusammenzuf�ugen. Beispielsweise
lernen die kleinen Netze je 3 Klassen einer Klassi�kationsaufgabe mit 6 Klassen. Das Zuammenf�ugen
erfolgt dadurch, da� ein neues Netz gebildet wird, das von den kleineren Netzen nur die Gewichte
zu deren verborgener Schicht �ubernimmt und daraus eine gr�o�ere verborgene Schicht zusammenbaut,
die nicht mehr trainiert wird. Eine Ausgabeschicht und eventuell weitere verborgene Schichten oder
zus�atzliche

"
freie\ Knoten in der ersten verborgenen Schicht werden daran angeschlossen und auf

die Gesamtaufgabe trainiert. Beispielprobleme: Klassi�kation der Phoneme b,d,g und p,t,k. Vergleich:
Geringf�ugig bessere Ergebnisse als beim Start mit einem Gesamtnetz f�ur beide Teile bei zugleich stark
verkleinertem Trainingsaufwand. Es ist kein exakter Algorithmus angegeben.

Hanson gibt in [144] eine Methode zum gezielten lokalen Verfeinern eines MLP an, die er Meiosis
nennt. Er verwendet stochastische Verbindungen, die anstatt eines deterministischen Gewichtswertes
durch eine Normalverteilung charakterisiert werden, deren Mittelwert dem herk�ommlichen Gewicht
entspricht und mit Gradientenabstieg trainiert wird. Die Varianz wird proportional zu den durch die
Verbindung hindurchpropagierten Fehlern erh�oht und f�allt exponentiell �uber die Zeit wieder ab. Wird
die summierte Varianz der Verbindungen an einem Knoten zu gro�, so wird dieser Knoten in zwei Kno-
ten aufgeteilt, dessen Verbindungen Verteilungen haben, die je eine Standardabweichung �uber bzw.
unter den urspr�unglichen liegen und die halbe Varianz haben. Beispielprobleme: Parity und Blut-
krankheitsdiagnose. Vergleich: Generalisiert besser als Backpropagation-L�osung. Keine quantitativen
Kriterien angegeben.

Das Knotenteilen (node splitting) von Wynne-Jones [409] ist eine Verbesserung von Meiosis. Da bei
Meiosis die Varianzen nur addiert werden, kann die Art der Korrektur der Mittelwerte beim Tei-
len der Knoten unsinnig sein, n�amlich dann, wenn es wenig Korrelation zwischen den Vorzeichen der
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einzelnen Gewichts�anderungen der verschiedenen Verbindungen gibt. Knotenteilen umgeht dieses Pro-
blem, indem es als Kriterium f�ur das Teilen von Knoten und als Richtung der Gewichtskorrektur die
gr�o�te Hauptkomponente des Gewichts�anderungsvektors f�ur jeden Knoten benutzt. Diese wird mit
einer Hauptkomponentenanalyse (principal components analysis) berechnet. Anders als bei Meiosis
werden gew�ohnliche Gewichte verwendet. Im Gegensatz zu Hanson berichtet Wynne-Jones, da� das
Knotenteilungsverfahren f�ur MLPs kaum Nutzen hat, weil meist durch die Teilung neue Fehler indu-
ziert werden, so da� die geteilten Knoten alsbald wieder die gleichen Gewichte entwickeln; f�ur Netze
mit lokalen Knotenwirkungen, z.B. mit radialen Basisfunktionen, sei es hingegen n�utzlich. Beispielpro-
bleme: Unterscheidung eines Rings vom Rest der zweidimensionalen Ebene. Vergleich: Keiner. Keine
quantitativen Kriterien angegeben.

Das bei weitem erfolgreichste additive Verfahren ist Cascade Correlation (CasCor) von Fahlman und
Lebiere [102, 103]. Dies scheint das einzige Verfahren zu sein, das in einer gr�o�eren Zahl von Anwendun-
gen tats�achlich eingesetzt wird (z.B. [220]); au�erdem wird von den Autoren auch eine Softwarefassung

�o�entlich bereitgestellt6 . CasCor beginnt mit einem Netz ohne verborgene Schicht und trainiert dieses,
bis Stagnation eintritt. Dann wird wiederholt ein neuer verborgener Knoten A in folgender Weise ins
Netz eingef�ugt: In der Phase

"
input training\ werden die zu A f�uhrenden Gewichte so trainiert, da� die

Korrelation zwischen der Aktivierung von A und dem Restfehler des Netzes betragsm�a�ig m�oglichst
gro� wird. A wird also quasi dazu trainiert, ein starkes fehleranzeigendes Signal zu produzieren. Vom
verwendeten Korrelationsma� (eigentlich: Kovarianz) stammt der

"
Correlation\-Teil des Namens. Sta-

gniert dieses Korrelationstraining, so werden in der Phase
"
output training\ die Eingangsgewichte von

A und allen anderen verborgenen Knoten festgehalten und die mit den Netzausg�angen verbundenen
Gewichte zur Minimierung des Fehlers trainiert. F�ur die Gewichts�anderungen wird das Quickprop-
Verfahren eingesetzt. Jeder verborgene Knoten realisiert somit eine Art Merkmalsdetektor der nach
seiner Einf�uhrung nicht mehr ge�andert, sondern nur in variabler Weise benutzt wird (feste Eingangs-
gewichte, aber variable Ausgangsgewichte). Der

"
Cascade\-Teil des Namens r�uhrt daher, da� jeder

verborgene Knoten die Ausgaben aller zuvor installierten verborgenen Knoten zus�atzlich zu den nor-
malen Eingabekoe�zienten als Eingabe erh�alt. Dies entspricht der invertierten Pyramide von Gallant
und wird von Fahlman/Lebiere eine Kaskade genannt. Jeder Merkmalsdetektor hat gewisserma�en
eine h�ohere Ordnung als alle fr�uheren, jeder verborgene Knoten bildet eine eigene verborgene Schicht.
Damit kann das entstehende Netz sehr starke Nichtlinearit�aten darstellen. Das Korrelationstraining
der neuen verborgenen Knoten erm�oglicht, mehrere Kandidaten gleichzeitig zu trainieren und am
Ende den besten auszuw�ahlen. Die Kandidaten unterscheiden sich in der Zufallsinitialisierung ihrer
Eingangsgewichte. Das Verfahren hat �Ahnlichkeit mit einer in der Statistik als back�tting bekann-
ten Regressionsprozedur, bei der wiederholt eine einzelne Ressource (hier: verborgener Knoten) erst
einzeln optimiert und dann das Ganze einschlie�lich der neuen Ressource feinabgestimmt wird. Die
Verwendung einer Menge von Kandidaten f�ur die neue Ressource ist dabei eine neue Idee. Die Kor-
relationsregel ist im Prinzip falsch, denn sie belohnt eine m�oglichst gro�e Aktivierung von A auch f�ur
solche Beispiele, bei denen der zu korrigierende Netzfehler nur klein ist, so da� eine Tendenz besteht,
geringe Fehler �uberzukompensieren. Beispielprobleme: Parity, Two Spirals. Vergleich: Lernt schneller
als Backpropagation. In der Literatur sind eine Reihe von erfolgreichen Anwendungen von CasCor
berichtet worden, z.B. [220]. Diese Anwendungen lassen darauf schlie�en, da� CasCor besser als die
meisten anderen additiven Verfahren ist. Aus diesem Grund untersuche ich in Kapitel 5 eine Reihe
von Varianten des CasCor-Verfahrens.

Sj�gaard argumentiert in [332, 333], da� die extrem gro�e potentielle Nichtlinearit�at der bei Cas-
Cor entstehenden kaskadierten Netze sich negativ auf das Generalisierungsverhalten auswirkt. Er
schl�agt dementsprechend vor, alle verborgenen Knoten nebeneinander in einer verborgenen Schicht zu
plazieren und weist am Beispiel eines einzigen, gutm�utigen, zweidimensional geometrischen Klassi�-
kationsbeispiels mit 8 bin�ar kodierten Klassen (Three Disks Problem) nach, da� das so entstehende
2CCA-Verfahren tats�achlich zu besserer Generalisierung f�uhrt. Leider bleibt in seiner Arbeit v�ollig

6ftp://ftp.cs.cmu.edu/afs/cs/project/connect/code/cascor-v1.0.4.shar. CasCor ist inzwischen auch in anderen Simu-
latoren implementiert.
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unklar, ob sich dieses Ergebnis auf andere Aufgaben �ubertr�agt. Insbesondere tri�t Sj�gaard keine
Vorkehrungen um �Uberanpassung zu verhindern. Die gleiche Idee einer CasCor-Variante mit nur einer
verborgenen Schicht hatte unabh�angig davon Yeung [413]. Er stellt f�ur mehrere Lernprobleme mit
realen Datens�atzen (thyroid, sonar, waveform) etwa gleiche Generalisierungsleistung wie bei CasCor
fest, ver�o�entlicht aber leider die genauen Parameter seiner Versuche nicht.

Klagges und Soegtrop schlagen mit ihrem limited fan-in random-wired CasCor [195] eine Variante vor,
bei der jeder Knoten nur mit den Ausgaben einer kleinen, festen Zahl anderer Knoten (z.B. 2) verbun-
den wird und zwar in zuf�alliger Weise. Auf Problemen mit wenigen Eingabekoe�zienten funktioniert
das Verfahren gut, es skaliert aber in dieser Hinsicht sehr schlecht, da zur Erhaltung guter Leistung
die Kandidatenanzahl exponentiell in der Zahl der Eingaben ansteigen m�u�te. Beispielprobleme: Two
Spirals, Three Discs. Vergleich: CasCor. Keine quantitativen Kriterien angegeben.

Simon et al. [328, 329] schlagen vor, bei Problemen mit k Ausgangsknoten eine eigene Kandidaten-
menge f�ur jeden Ausgangsknoten vorzusehen, in denen die Kandidaten jeweils nur auf Korrelation
mit dem Fehler des zugeordneten Ausgangsknotens (anstatt aller Ausgangsknoten zugleich) trainiert
werden. Es werden also pro Schritt k verborgene Knoten in die Kaskade eingef�ugt, die jeweils nur mit
der Ausgabe verbunden sind, f�ur die sie trainiert wurden (Variante 1), oder die mit allen Ausgaben
verbunden sind (Variante 2). Beispielprobleme: Inverse kinematische Transformation, Erzeugung eines
Hamming-Codes, 3 � 3 bit rotationsinvariante Mustererkennung. Vergleich: Bessere Generalisierung
als CasCor bei Kinematikproblem, sonst gleich. Keine quantitativen Kriterien angegeben. Sehr kleine
Trainingsmengen verwendet, dabei keine Ma�nahmen gegen �Uberanpassung getro�en.

Littmann und Ritter schlagen mit CasEr und CasQEF weitere Varianten von CasCor vor [223]. CasEr
verwendet die Minimierung des quadratischen Fehlers anstatt der Korrelationsmaximierung als Lern-
regel f�ur die Kandidatenknoten, CasQEF f�ugt au�erdem h�ohere Potenzen (meist nur das Quadrat)
der Ausgaben verborgener Knoten als zus�atzliche Eingaben sp�aterer verborgener Knoten hinzu. Bei-
spielprobleme: XOR, zwei �uberlappende Gau�verteilungen, drei �uberlappende Dreiecksverteilungen,
Mackey-Glass Zeitreihe. Vergleich: CasCor funktioniert besser als CasEr aber schlechter als CasQEF.
Es ist unklar, warum die Autoren f�ur die Gewichts�anderungen feste Schrittweiten verwenden anstatt
Quickprop. Die genauen Kriterien f�ur den Wechsel zwischen input training und output training sind
nicht angegeben. Es werden keine Vorkehrungen gegen �Uberanpassung getro�en.

2.8.2 Subtraktive Verfahren

Subtraktive Verfahren (Beschneidungsverfahren) beginnen mit einem Netz, da�
"
�ubergro�\ gew�ahlt

ist. �Ubergro� bedeutet, da� man erwarten kann, ein Teilnetz des Netzes sei gut geeignet, das gegebene
Problem zu l�osen. Diese Entscheidung erfordert eine Sch�atzung der ben�otigten Netzgr�o�e, jedoch
kann diese Sch�atzung ruhig grob ausfallen. Ziel der Verfahren ist, die Darstellungsm�achtigkeit eines
vorgegebenen Netzes in gezielter Weise soweit abzusenken, da� es f�ur die gegebene Aufgabe optimal
angepa�t ist und �Uberanpassung vermieden wird. In dieser Hinsicht �ahneln Beschneidungsverfahren
den Regularisierungsverfahren [293]. Anders als diese reduzieren sie jedoch nicht die e�ektive Zahl
von Parametern, sondern die tats�achliche Zahl von Parametern. Dies hat den potentiellen Vorteil,
da� den verbleibenden Parametern keine Beschr�ankungen auferlegt werden. Dieser Vorteil kommt vor
allem dann zum Tragen, wenn aufgrund starker Nichtlinearit�aten in der zu realisierenden Funktion
gro�e Gewichte ben�otigt werden, die die meisten Regularisierungsverfahren ja gerade verhindern [117].
Im Gegensatz zu zahlreichen additiven Verfahren gehen fast alle Beschneidungsverfahren von Netzen
mit Sigmoidknoten aus und sind gleicherma�en f�ur Approximations- wie f�ur Klassi�kationsaufgaben
geeignet.

Sietsma und Dow [325, 326] verwenden zwei Arten der Beschneidung: verborgene Knoten werden er-
stens entfernt, wenn sie f�ur alle Beispiele fast gleiche Ausgaben liefern, und von den verbleibenden
werden dann zweitens jene entfernt, die zur Herstellung einer die Ausgabe eindeutig beschreibenden
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internen Repr�asentation nicht n�otig sind. Letzteres wird mit einem Suchprogramm gepr�uft, das zu-
gleich alle Aktivierungen der verborgenen Knoten betrachtet, so da� das Verfahren eigentlich kein
neuronales Verfahren ist. Die Autoren kommen in ihren Experimenten zu dem Ergebnis, da� das Be-
schneiden zwar die Generalisierung verbessert, jedoch Trainieren mit verrauschten Beispielen noch
bessere Resultate liefert. Das ist nicht �uberraschend, da sie Netze mit 64 Eingabekoe�zienten mit
nur 43 Beispielen zu trainieren versuchen und dabei zun�achst keinerlei Vorkehrungen gegen �Uberan-
passung tre�en. Beispielprobleme: Klassi�kation der Frequenz von Sinuswellen. Vergleich: Normale
Backpropagation.

Es gibt mehrere Vorschl�age, wie �uber
�ussige verborgene Knoten automatisch und mit lokalen Verfah-
ren identi�ziert und eliminiert werden k�onnen. Diese besprechen wir in den folgenden Abs�atzen.

Mozer und Smolensky schlagen skeletonization vor [258]. Hierbei werden die verborgenen Knoten mit
der niedrigsten Relevanz entfernt. Die Relevanz wird gesch�atzt, indem die Ableitung der Fehlerfunk-
tion relativ zu einem gedachten Durchla�koe�zienten an jedem verborgenen Knoten berechnet wird.
Dieser Koe�zient skaliert die Ausgabe des Knotens linear; er ist immer 1, das Entfernen des Knotens
macht ihn zu 0. Knoten mit kleinster Ableitung des Fehlers gegen den Durchla�koe�zienten haben
die geringste Relevanz und werden entfernt. Beispielprobleme: F�unf verschiedene Spielzeugprobleme.
Vergleich: Lernt schneller als Backpropagation. Keine Generalisierungstests.

Karayiannis [186] verfolgt bei seinem ALADIN die gleiche Idee, verwendet jedoch ein anderes Rele-
vanzma� (bei ihm Sensitivit�at genannt), das ein Produkt aus zwei Faktoren ist: Erstens die Ableitung
des Fehlers gegen die Aktivit�at des Knotens und zweitens der Quotient aus Aktivit�at und Fehler. Die-
ses Kriterium scheint mir nicht sinnvoll zu sein; eine Best�atigung oder Widerlegung dieses Eindrucks
ist jedoch aus dem Artikel nicht zu entnehmen. Beispielprobleme: Zuf�allige Abbildungen. Vergleich:
Keiner.

Ji, Snapp und Psaltis betrachten die Approximation einer reellwertigen Funktion einer Variablen [181].
Sie verwenden zun�achst zwei Regularisierungsterme: einen, der die

"
Benutzung\ eines verborgenen

Knotens im Sinne von gleichzeitig gro�em Eingangs- und Ausgangsgewicht bestraft und einen weiteren,
der allgemein gro�e Gewichte bestraft. Gewichte, die im Verlauf des Trainings sehr klein werden,
werden dann entfernt. Beispielprobleme: Lernen der Funktion exp(�(x � 1)2) + exp(�(x + 1)2) aus
nur 9 oder 17 Beispielen. Vergleich: Normale Backpropagation ergibt katastrophale �Uberanpassung.
F�ur eine solche eindimensionale Aufgabe sollte man kein neuronales Netz einsetzen, weil z.B. Spline-
Funktionen eine bessere Anpassung ergeben.

Sperduti und Starita [339] erweitern das normale Backpropagation-Verfahren durch eine Optimierung
des Steilheitsparameters a der Sigmoidfunktion 1=(1 + e�ax). Die a der verborgenen Knoten werden
mittels Gradientenabstieg optimiert und zugleich einem exponentiellen Abfall �uber die Zeit unterwor-
fen. Alle Knoten, deren a dadurch fast zu Null abf�allt, werden entfernt, da sie nur noch fast konstante
Ausgaben liefern. Beispielprobleme: 4-bit Parity, 8 � 8 bit Zi�ernlernen (mit nur 10 Beispielen!), 8-
16(sic!)-8 encoder. Vergleich: Keiner. Keine Generalisierungstests.

Ein feink�ornigerer Ansatz f�ur Beschneidungsverfahren besteht darin, nicht ganze Knoten zu entfernen,
sondern einzelne Verbindungen. Mit dieser M�oglichkeit haben Beschneidungsverfahren o�ensichtlich
Vorteile gegen�uber additiven Verfahren im Hinblick auf die Genauigkeit der Anpassung des Netzes
an das Problem. Der einfachste Ansatz besteht darin, Gewichte mit sehr kleinem Betrag w�ahrend
des Trainings oder nach Abschlu� des Trainings mit anschlie�endem Nachtrainieren zu entfernen. Im
Vergleich zu den nachfolgend beschriebenen Verfahren ist diese Methode jedoch weniger gut [117], weil
auch kleine Gewichte oft emp�ndliche Auswirkungen auf den Fehler haben k�onnen.

Eine stochastische Methode verwenden Omidvar und Wilson in [272]. Hier wird w�ahrend des Trai-
nings zuf�allig jedes Gewicht auf Null gesetzt mit einer Wahrscheinlichkeit, die exponentiell f�allt mit
steigendem Betrag des Gewichts und sinkender

"
Temperatur\. Die Temperatur ist ein Parameter des

Lernverfahrens, der w�ahrend des Lernens sukzessive abgesenkt wird. Da die zu Null gesetzten Gewich-
te anschlie�end normal weitertrainiert werden (also wieder wachsen k�onnen), wird das Verfahren erst



2.8. KONSTRUKTIVE LERNVERFAHREN 45

dann ein echtes Beschneidungsverfahren, wenn die Gewichte bei einer geringen Temperatur stattdessen
irgendwann endg�ultig entfernt werden. Beispielprobleme: Ein nicht n�aher beschriebenes Zeichenerken-
nungsproblem. Vergleich: Durch das Verfahren wird nur noch ein Zehntel der Gewichte ben�otigt; die
Generalisierungsleistung ist gleich.

Karnin schl�agt in [187] vor, die Sensitivit�at des Netzes gegen�uber der Entfernung einer Verbindung
dadurch abzusch�atzen, da� w�ahrend des Trainings die Abh�angigkeit des Fehlers von den normalen
�Anderungen des Gewichts beobachtet und kumuliert wird. Die Gewichte mit geringstem Ein
u� auf
den Fehler werden dann entfernt. Beispielprobleme: Ein zweidimensionales Klassi�kationsproblem mit
unbeschr�ankter Beispielmenge f�ur 2-2-1 Netz und ein boolesches

"
Regel plus Ausnahme\{Problem.

Vergleich: Keiner.

Thodberg beschreibt Ace of Bayes , eine Trainings- und Beschneidungsmethode, die auf Bayes'schen
a-priori-Annahmen aufbaut und mathematisch hergeleitet wird [349]. Das Trainingsverfahren ver-
wendet Regularisierungsterme, die wechselseitig aus den Beispielen gesch�atzt und zur Modellie-
rung der Beispielmenge verwendet werden. Im Anschlu� an das Training wird eine brute force{
Beschneidungsmethode angewendet: Irgendein Gewicht wird entfernt und das Netz f�ur einige Epochen
weitertrainiert. Hat sich das Qualit�atsma� f�ur das Netz verschlechtert, wird der urspr�ungliche Netz-
zustand wiederhergestellt, andernfalls wird das beschnittene Netz beibehalten. Diese Prozedur wird
f�ur jede Verbindung wiederholt, und die gesamte Beschneidung (f�ur alle Verbindungen) wird ebenfalls
mehrmals wiederholt. Der Autor behauptet, dieses sehr aufwendige Verfahren sei f�ur Netze bis 1000
Verbindungen praktikabel, benutzt aber selber nur Netze mit maximal 90 Verbindungen f�ur maximal
200 Beispiele. Beispielprobleme: Netz-Wiederentdeckung, Bestimmung des Fettgehalts von Fleisch aus
infrarot-spektroskopischen Daten. Vergleich: Lineare und quadratische Regression, sowie Backpropa-
gation mit fr�uhem Stoppen (na endlich einmal!) werden alle in der Generalisierung �ubertro�en.

Das am h�au�gsten zitierte und dennoch fast nie eingesetzte Beschneidungsverfahren ist optimal brain
damage (OBD) von Le Cun, Denker und Solla [85]. Es verwendet drei vereinfachende Annahmen,
um den Ein
u� der Entfernung einer Verbindung auf den Fehler abzusch�atzen: Erstens, da� das Netz
bis zu einem Fehlerminimum trainiert wurde, zweitens, da� die Fehlerober
�ache dort ann�ahernd eine
polynomielle Fl�ache zweiten Grades ist und drittens, da� sich die Entfernung verschiedener Verbin-
dungen nicht gegenseitig beein
u�t, also die Hessematrix eine Diagonalmatrix ist (Diagonalannahme).
Unter diesen Annahmen ist die Relevanz oder Auf f�alligkeit (saliency) eines Gewichts proportional
zur zweiten Ableitung des Fehlers gegen das Gewicht. Es m�ussen also die Diagonalelemente der Hes-
sematrix der Fehlerfunktion berechnet werden, was mit dem Backpropagation-Verfahren in einem
zus�atzlichen R�uckverfolgungsschritt erledigt werden kann. Die Verbindungen mit kleinster Auff�allig-
keit werden dann entfernt und das Netz wird nachtrainiert. Das Verfahren wird mehrfach wiederholt.
Beispielprobleme: Weitere Beschneidung eines bereits von Hand optimierten Netzes f�ur die Erkennung
handgeschriebener Zi�ern. Das Netz kann von anf�anglich 2578 Parametern bis auf etwa 1000 Parame-
ter verkleinert werden, ohne da� die Generalisierung schlechter wird. Sie wird allerdings auch nicht
besser, da das Netz ja schon gut optimiert war. Vergleich: Keiner. Es wird kein genauer Algorithmus
angegeben. Die Autoren benutzen das Verfahren interaktiv.

Verschiedene Verbesserungen von OBD sind vorgeschlagen worden. So berechnen Hassibi und Stork in
ihrem optimal brain surgeon (OBS) [148] die vollst�andige (inverse) Hessematrix mit nur noch schwa-
chen vereinfachenden Annahmen. Sie argumentieren, da� die bei OBD benutzte Diagonalapproxima-
tion f�ur reale F�alle in hohem Ma� unzutre�end sei. Mit Hilfe der Hessematrix kann die unwichtigste
Verbindung gefunden und entfernt werden. Dabei wird eine Korrektur f�ur alle verbleibenden Gewich-
te berechnet, die das Anwachsen des Fehlers minimiert. Das Verfahren ist sehr aufwendig, weil die
Hessematrix in einem Netz mit n Gewichten n2 Elemente enth�alt und die Berechnung f�ur jedes zu
entfernende Gewicht wiederholt werden mu�, wenn die Korrektur der anderen Gewichte genau sein
soll. Au�erdem ist die Berechnung der Hessematrix keine lokale Operation im Netz. Beispielproble-
me: F�ur die MONKS-Probleme konnten zwischen 62% (MONK2) und 90% (MONK3) der Gewichte
entfernt werden, bei gleichbleibender Generalisierungsleistung. F�ur NETtalk [321] wurde ein Netz von
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5546 auf 2438 Verbindungen verkleinert, bei gleichzeitiger Verbesserung der Generalisierung um zehn
Prozent. Vergleich: Backpropagation mit Gewichtsabfall, OBD.

Levin, Leen und Moody [216] verwenden eine blockdiagonale Approximation an die Hessematrix als
Kompromi� zwischen OBS und OBD. Die Gr�o�e der Bl�ocke entspricht der Zahl von Knoten jeder
Schicht, und die Bl�ocke werden mit Hilfe einer Hauptkomponentenanalyse berechnet. Alle Hauptkom-
ponenten, deren Entfernung die Generalisierung nicht verschlechtert (was mit Hilfe einer Validations-
menge gepr�uft wird), werden entfernt. Das Entfernen geschieht durch Projektion des Gewichtsvektors
jedes Knotens auf den Unterraum, der durch Wegnahme der entfernten Komponente entsteht. Diese
Projektion modi�ziert zwar Gewichte, entfernt sie aber nicht; insofern ist dieses Verfahren eigentlich
ein Regularisierungsverfahren | es wird nur die e�ektive Parameterzahl verkleinert. Beispielprobleme:
Eindimensionale Funktionsapproximation, Zeitreihenvorhersage des Index der industriellen Produkti-
on. Vergleich: Erheblich bessere Generalisierung als Backpropagation.

Eine �ahnliche Methode der Projektion auf kleinere R�aume verwendet Yang [411]. Er f�uhrt auf die
Ausgaben der verborgenen Schichten und auf die Eing�ange eine diskrete orthogonale Transformation
aus und unterdr�uckt die kleineren Komponenten des Resultats. Dies ist jedoch eigentlich keine neu-
ronale Methode. Beispielprobleme: XOR, Unterscheidung von zweimal drei Sektoren in einem Kreis.
Vergleich: Backpropagation. Keine Generalisierungstests.

Finno�, Hergert und Zimmermann [116, 117] verwenden eine Teststatistik f�ur die Hypothese, da� ein
Gewicht beim Training den Wert Null erreicht, um zu entscheiden, welche Gewichte entfernt wer-
den sollten. Diese Statistik ist wie die saliency von OBD ein Spezialfall einer Wald-Teststatistik, hat
OBD gegen�uber aber den Vorteil, da� sie auch schon vor Erreichen eines Fehlerminimums ausgewertet
werden kann. In ihrer umfangreichen Studie [117] vergleichen die Autoren mit sechs verschiedenen
k�unstlichen, aber unter realistischen Annahmen erzeugten Problemen insgesamt zw�olf verschiedene
Trainingsverfahren. Eine Variante ihres Beschneidungsverfahrens, genannt autoprune, schneidet dabei
insgesamt unter allen Verfahren am besten ab, zusammen mit Gewichtsabfall mit von Hand optimal
eingestelltem Parameter. OBD ist bei den meisten Problemen deutlich schlechter. Damit scheint au-
toprune unter den Beschneidungsverfahren mit m�a�igem Berechnungsaufwand das leistungsf�ahigste
zu sein. Im Kapitel 6 werde ich deshalb autoprune und eine von mir als Verbesserung vorgeschlagene
Variante untersuchen.

2.8.3 Additiv-subtraktive Verfahren

O�ensichtlich lassen sich die Grundideen des additiven und subtraktiven konstruktiven Lernens mit-
einander verbinden. Es gibt in der Literatur auch einige Vorschl�age dazu, von denen jedoch bisher
keiner so recht �uberzeugen kann. Jede Kombination von additiven und subtraktiven Elementen in
einem Lernverfahren wirft gegen�uber seinen Einzelteilen das zus�atzliche Problem der Balance zwi-
schen diesen Teilen auf. Da wir noch nicht einmal rein additive und rein subtraktive Verfahren richtig
beherrschen, halte ich deshalb den Versuch von additiv-subtraktiven Verfahren f�ur zu sehr mit Schwie-
rigkeiten befrachtet, um derzeit sinnvoll zu sein. Aus diesem Grund untersuche ich in meiner Arbeit
keine solchen Verfahren. Ich stelle im folgenden dennoch die bisher publizierten Ideen vor, um zu
belegen, da� es bisher keine �uberzeugenden Ideen gibt. Es ist kennzeichnend f�ur die Schwierigkeiten
bei der Kombination der Verfahren, da� die meisten additiv-subtraktiven Verfahren auch bei der Be-
schneidung nur auf Ebene der Knoten arbeiten, anstatt die leistungsf�ahigere feink�ornige Beschneidung
einzelner Verbindungen zu verwenden.

Hirose, Yamashita und Hijiya [158] trainieren ein Netz mit einer verborgenen Schicht solange mit
anfangs nur einem Knoten, bis die Verkleinerung des Fehlers stagniert, f�ugen dann einen verborgenen
Knoten hinzu, trainieren weiter bis zur n�achsten Stagnation und so fort bis zu einem nicht spezi�zierten
Abbruchkriterium. Dann entfernen sie den j�ungsten Knoten wieder und trainieren weiter bis das Netz
wieder ein zufriedenstellendes Fehlerniveau erreicht hat. Weitere Knoten werden in der gleichen Weise
entfernt, bis das gew�unschte Niveau nicht mehr erreicht wird. Das vorletzte der bei dieser Prozedur
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erreichten Netze ist das Resultat. Beispielprobleme: XOR, Erlernen eines 8� 8 bit alphanumerischen
Fonts (mit nur 36 Beispielen). Vergleich: Konvergiert oftmals, wo normale Backpropagation dies nicht
tut. Keine Generalisierungstests. Nicht alle quantitativen Kriterien angegeben.

Noch wilder geht es bei Hagiwara zu [140]. Er de�niert als badness factor eines Knotens die Summe
der quadrierten Fehlersignale, die durch den Knoten propagiert werden. Man beachte, da� dieses
Ma� hoch ist, wenn ein Knoten gerade besonders stark lernt (im Gegensatz zu anderen Knoten,
deren Gewichte gewisserma�en nur faul in der Gegend herumliegen | ob sie nun n�utzlich sind oder
nicht). Wenn der R�uckgang des globalen Fehlers stagniert, setzt das Verfahren die Gewichte des nach
obigem Ma� schlechtesten Knotens auf neue Zufallswerte. F�uhren mehrere solche R�ucksetzversuche
nicht zum weiteren R�uckgang des Fehlers, so wird ein neuer Knoten eingef�ugt. Nach Konvergenz des
obigen Verfahrens zu einem ausreichend kleinen Fehler werden nach demselben Ma� die schlechtesten
Knoten einer nach dem anderen aus dem Netz entfernt und das Netz dazwischen jeweils nachtrainiert.
Beispielprobleme: XOR und Lernen eines 3 � 5 bit Fonts mit 20 Beispielen7 . Vergleich: Konvergiert
schneller als normale Backpropagation. Keine Generalisierungstests.

Das dynamic node architecture learning (DNAL) von Bartlett [30] verwendet grunds�atzlich das gleiche
Vorgehen des Knotenzuf�ugens bei Stagnation. Zum Entfernen von Knoten wird jedoch ein informa-
tionstheoretisch begr�undetes und mathematisch hergeleitetes Ma� herangezogen, das mit Hilfe von
stochastischen Gewichts�anderungen bestimmt wird. Es sind keine exakten Kriterien daf�ur angegeben,
wann ein Zuf�ugen oder L�oschen eines Knotens erfolgen sollte. Beispielprobleme: XOR, 3-bit Decoder,
Zeitreihenvorhersage der logistischen Verhulst-Funktion. Vergleich: Keiner.

Moody [253] emp�ehlt eine Kombination von sequential network construction (SNC ), mit sensitivity
based pruning (SBP) und optimal brain damage (OBD). Bei SNC wird wie bei obigen Verfahren ein
zus�atzlicher Knoten (oder auch mehrere) in die verborgene Schicht eingef�ugt, wenn das Training sta-
gniert. Allerdings wird hier nun zun�achst nur der neue Knoten trainiert und die Gewichte aller anderen
werden festgehalten. Erst wenn dieses Training stagniert, werden wieder alle Gewichte trainiert, und
der n�achste Zyklus beginnt. SBP ermittelt den Ein
u� des Entfernens von Eingangsknoten auf den
Gesamtfehler, z.B. durch direktes Ausprobieren, und entfernt die unwichtigsten Eingaben. Entfernen
bedeutet hierbei das Ersetzen durch den Mittelwert �uber die Beispiele. Wechselwirkungen zwischen
den Eing�angen werden dabei ignoriert. Optimal brain damage ist schlie�lich das von oben bekannte
Verfahren zur Elimination einzelner Verbindungen und wird als dritter und letzter Schritt ausgef�uhrt.
Exakte Kriterien f�ur den Wechsel zwischen den Phasen und f�ur den Zeitpunkt und die St�arke der
einzelnen Ver�anderungen sind nicht angegeben. Beispielprobleme: Keine. Vergleich: Keiner.

Fahner und Eckmiller [104] beschreiben zwei Verfahren zur Erzeugung von
"
frugalen Netzen h�oherer

Ordnung\ (parsimonious higher order networks , parsiHONs). Betrachtet wird nur die bin�are Klassi�-
kation von Bitvektoren. Das sogenannte ultimative HON ist ein Schwellwertneuron, dem als Eingaben
alle 2n Produktterme der n Eingabebits zur Verf�ugung stehen und das folglich 2n Gewichte hat, wo-
hingegen ein parsiHON nur sehr wenige dieser Terme benutzt. Das erste Verfahren beschneidet ein
ultimatives HON zu einem parsiHON, indem w�ahrend des Trainings alle Gewichte entfernt werden,
deren Betrag unter einem bestimmten (nicht genannten) Wert liegt. Das zweite Verfahren, genannt
STRADA, startet gleich mit einem parsiHON der gew�unschten Gewichtsanzahl und entfernt w�ahrend
des Trainings wiederholt Terme, die durch andere ersetzt werden. Das Entfernen erfolgt stochastisch,
wobei Terme mit kleinem Gewicht bevorzugt werden. Das Einf�ugen w�ahlt aus einer gro�en Menge von
zuf�alligen Kandidatentermen diejenigen aus, die die h�ochste Korrelation zur gew�unschten Ausgabe
der bislang noch falsch klassi�zierten Beispiele aufweisen. Beispielprobleme: Two Spirals (mit 7-bit-
Kodierung jeder der beiden Koordinaten), Unterscheidung linksverschobener von rechtsverschobenen
Bitstrings. Vergleich: Keiner. Nicht alle quantitativen Kriterien angegeben.

Das Teilen-und-Herrschen-Verfahren (divide and conquer), von Romaniuk und Hall [301], das ei-
gentlich Herrschen-und-Teilen hei�en m�u�te, erzeugt Netze mit mehreren verborgenen Schichten f�ur

7genannt
"
relatively di�cult problem\!
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Klassi�kationsprobleme. Im
"
Herrschen\-Schritt, mit dem das Verfahren beginnt, wird ein neuer Aus-

gangsknoten erzeugt, der als Eingaben die Ausgaben aller bisher vorhandenen Knoten erh�alt. Nur die
Gewichte dieses Knotens werden trainiert. Der Knoten soll die Klasse i von allen anderen Klassen
unterscheiden; jede Klasse wird einzeln trainiert. Kann der Knoten das Problem nicht l�osen, so wird
der

"
Teilen\-Schritt ausgef�uhrt. Dabei wird wiederholt ein weiterer Knoten in die mit dem

"
Herr-

schen\-Knoten begonnene Schicht gesetzt, der nur mit den Beispielen trainiert wird, die bisher noch
nicht korrekt gelernt wurden. Um eine �Uberanpassung zu vermeiden, wird zu jedem solchen Beispiel
allerdings noch sein n�achster Nachbar aus der Trainingsmenge hinzugef�ugt. Wenn der Gesamtfeh-
ler so nicht weiter reduziert werden kann, �ndet der n�achste

"
Herrschen\-Schritt statt, der nun alle

neuen
"
Teilen\-Knoten mit ihren speziellen F�ahigkeiten zus�atzlich zur Verf�ugung hat. Nach Ende

des Trainings werden mit einem einfachen Beschneidungsverfahren einzelne Verbindungen wieder ent-
fernt. Beispielprobleme: Parity, Two Spirals, Iris Artenunterscheidung, Parteizugeh�origkeitsvorhersage
und kontinuierliches XOR. Vergleich: Etwa gleich gute Ergebnisse wie CasCor, Backpropagation und
diverse symbolische Lernverfahren (C4, NTGrowth, PROTO-TO).

Nabhan und Zomaya stellen in [262] einen Algorithmus vor, der nach einer Erzeugen-und-Pr�ufen-
Methode (generate and test) arbeitet. Ausgehend von einem Netz mit einer vorgegebenen Topologie
trainiert der Algorithmus jeweils soweit es geht und f�uhrt dann in jedem Schritt der Reihe nach folgende
heuristisch gesteuerten Modi�kationen aus: entferne Knoten, entferne Schicht, f�uge Knoten ein, f�uge
Schicht ein. Die erste erfolgreiche Modi�kation wird angenommen und der n�achste Schritt gestartet.
Eine Modi�kation ist erfolgreich, wenn das entstehende Netz nach weiterem Training kleineren Fehler
hat. Modi�kationen, die zu bestimmten ung�unstigen Topologien f�uhren w�urden (z.B.

"
Taillen\ im

Netz (hourglass shapes)), werden gar nicht erst versucht. Alle verworfenen Topologien werden in einer
Liste von

"
Sackgassen\ gef�uhrt. Bei Erreichen einer solchen, wird auf die letzte Struktur mit nur

einer verborgenen Schicht zur�uckgesetzt. Beispielprobleme: Polynome der Form xa+ ya f�ur a 2 1 : : :7,
sin(ax) f�ur a 2 1 : : :3, Wagen-balanciert-Stab-System und inverse Roboter-Kinematik. In allen F�allen
treten nur deshalb keine Probleme mit �Uberanpassung auf, weil die Trainingsmengen 1000 Beispiele
enthalten, w�ahrend die gr�o�ten auftretenden Netze unter 100 Gewichte haben. Vergleich: Keiner.

2.8.4 Andere Verfahren

Es gibt noch eine Reihe anderer konstruktiver Lernverfahren, die �Ahnlichkeiten zu neuronalen Ver-
fahren aufweisen, jedoch selber keine sind und deshalb hier nur sehr kurz beschrieben werden. Ein
Verfahren ist nicht-neuronal, wenn es z.B. eine globale Optimierungsprozedur benutzt oder wenn eine
Struktur zugrundeliegt, durch die die Daten nicht im Sinne eines neuronalen Netzes hindurch
ie�en.
Letzteres ist z.B. bei Entscheidungsb�aumen der Fall, die keinen Daten
u� beschreiben, sondern eine
Regel zur Steuerung eines Daten
usses.

Solche Entscheidungsb�aume werden zum Beispiel in [331] aufgebaut. An jedem Knoten eines nach
und nach erzeugten Baumes sitzt dabei ein einfaches Perceptron, das seine Eingaben direkt von den
Eingangsknoten bezieht und dessen Ausgaben bestimmen, welches Netz als n�achstes f�ur eine Teilent-
scheidung zust�andig ist. Die Netze an den Bl�attern des Baumes erzeugen die endg�ultigen Ausgaben.
Eine �ahnliche Konstruktion liegt bei [92] und bei [311] zugrunde, wobei in letzterem Fall zus�atzlich
eine Beschneidungsprozedur f�ur solche Perceptron-B�aume angegeben wird. Ein anderes Verfahren mit
Entscheidungsbaum ist [57].

Diverse Verfahren benutzen externe Optimierungsprozeduren, so in [173] zur Bestimmung einer opti-
mal angepa�ten Aktivierungsfunktion f�ur ein projection-pursuit-Verfahren und in [27] zur Bestimmung
einer glatten Interpolationsfunktion als Teil einer Bereichszerlegung. Eine Prozedur zur globalen Opti-
mierung wird in [80] benutzt, um die dort verwendete unfreundliche (d.h. mit vielen 
achen Bereichen
und lokalen Minima versehene) Kostenfunktion zu minimieren.

Noch weiter gehen [259, 292, 307], die lineare Programmierung einsetzen, um Optimierungsprobleme
zu l�osen, die als Teil ihrer konstruktiven Algorithmen auftreten. [307] hat erw�ahnenswerterweise eine
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Auswertung mit mehreren realen Problemen zu bieten; die �Ahnlichkeit des Verfahrens mit einem neu-
ronalen Lernverfahren beschr�ankt sich allerdings darauf, da� man das Resultat als ein mehrschichtiges
Perceptron mit Schwellwertknoten interpretieren kann | das Lernen erfolgt aber unabh�angig von
dieser Repr�asentation.

Weitere nicht-neuronale konstruktive Verfahren sind [114], das mit ersch�opfender Aufz�ahlung aller
m�oglichen Architekturen zum Finden eines optimalen Netzes h�oherer Ordnung arbeitet, [346], das
ein Simulated Annealing verwendet, um Knoten mit zuf�alligen Verbindungen und unterschiedlichen
Aktivierungsfunktionen zu erzeugen, sowie [36], das von einem allwissenden Orakel anstelle einer
beschr�ankten Trainingsmenge ausgeht, um gezielt gute Trenn
�achen f�ur Klassi�kationsnetze bauen zu
k�onnen.

2.9 Aufbau und Beitr�age dieser Arbeit

Aus obiger Darstellung ergibt sich folgendes Bild der Situation der Forschung �uber neuronale Lern-
verfahren:

1. Die Kunst beim Entwurf guter Lernverfahren liegt darin, einen Bias im Verfahren zu verankern,
der gut an die vorgesehenen Anwendungsprobleme angepa�t ist.

2. Es gibt eine gro�e Zahl von Vorschl�agen f�ur Lernverfahren oder Aspekte davon, wie Fehlerfunk-
tionen, Problemrepr�asentation oder Modellauswahlkriterien.

3. Die meisten dieser Vorschl�age sind aber hinsichtlich ihrer Eignung nur sehr mangelhaft untersucht.
Es mangelt an gesicherten und reproduzierbaren empirischen Daten.

4. Insbesondere f�ur die konstruktiven Lernverfahren gilt, da� ihr Ansatz im Prinzip sehr vielverspre-
chend ist, die vorliegenden Auswertungen jedoch nichtssagend oder gar widerspr�uchlich ausfallen.

5. Ein spezieller Mangel sehr vieler Beitr�age �uber Lernverfahren besteht darin, da� keine quanti-
tativen Kriterien daf�ur genannt werden, wann und in welchem Umfang gewisse vom Verfahren
vorgesehene Operationen auszuf�uhren sind. Die Verfahren haben dadurch freie Parameter, die
oft sehr kritisch f�ur ihren Erfolg sind, aber vom Benutzer gew�ahlt werden m�ussen. Im Gegensatz
dazu w�are es n�otig, automatische Lernverfahren zu haben, deren Parameter f�ur eine gro�e Klasse
von Problemen fest gew�ahlt werden k�onnen (und bekannt sind!), um eine erfolgreiche Anwendung
ohne menschlichen Eingri� zu erlauben.

Mit der vorliegenden Arbeit leiste ich deshalb die folgenden Beitr�age zum Stand des Wissens und zur
Unterst�utzung der laufenden Forschung:

1. Ich weise quantitativ nach, wie schlecht Lernverfahren ausgewertet werden (Abschnitt 3.1). Die
Ergebnisse dieser Studie sollten ein Anla� sein, der experimentellen Auswertung von Lernverfahren
erheblich mehr Aufmerksamkeit zu widmen als bisher.

2. Ich de�niere eine Sammlung von Benchmark-Problemen, die zur Auswertung von Lernverfahren
verwendet werden k�onnen. Der Anwendungsbereich, aus dem diese Probleme stammen, l�a�t sich
als Diagnoseprobleme charakterisieren (Abschnitt 3.2).

3. Ich de�niere eine Menge von Regeln f�ur die Durchf�uhrung und Publikation von Auswertungen.
Mit Einhaltung dieser Regeln werden erstens viele h�au�g gemachte methodische Fehler vermieden,
zweitens die Reproduzierbarkeit von Experimenten erreicht, die heute nur selten gegeben ist, und
drittens eine h�au�gere �Ubereinstimmung von Auswertungsbedingungen hergestellt, was das heute
nur selten m�ogliche direkte Vergleichen verschiedener Experimente erm�oglicht (Abschnitte 3.3
und 3.4).

4. Ich untersuche f�ur das Verfahren des fr�uhen Stoppens quantitativ den Ein
u� verschiedener Stopp-
kriterien auf Trainingsdauer und resultierenden Testfehler (Kapitel 4).
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5. Ich leite eine Reihe von Varianten bekannter konstruktiver Lernverfahren her, die auf manchen
Problemen eine Verbesserung derselben darstellen. Diese Verfahren werden nicht nur vorgestellt,
sondern auch ausf�uhrlich im Vergleich zu den bekannten Verfahren auf ihre Leistungsf�ahigkeit un-
tersucht (Kapitel 5 und 6). F�ur jedes neue und jedes bekannte Verfahren wird eine Formulierung
als automatisches Lernverfahren gegeben, d.h. ein Verfahren, bei dem keine freien Parameter mehr
vom Benutzer eingestellt werden m�ussen (teilweise mit Ausnahme der Wahl einer anf�anglichen
Netztopologie). Dies ist ein wichtiger Fortschritt gegen�uber den meisten in der Literatur bisher
zu �ndenden Beschreibungen von Lernverfahren, die in der Regel mehrere vom Benutzer einzu-
stellenden Parameter aufweisen (manchmal zehn oder mehr), deren Wahl zum Teil sehr heikel
ist.

6. Ich liefere damit eine gro�e Menge empirischer Daten �uber das Verhalten von Lernverfahren
mit fr�uhem Stoppen, additiven Lernverfahren und subtraktiven Lernverfahren (Beschneidungs-
verfahren). Es besteht ein gro�er unbefriedigter Bedarf an solchen Ergebnissen, da nur sie die
Beurteilung der Leistungsf�ahigkeit plausibler Lernverfahrensideen gestatten (Kapitel 4 bis 7). Da
aufgrund der �o�entlichen Verf�ugbarkeit der Benchmark-Sammlung die Me�anordnung exakt de�-
niert ist, k�onnen meine Daten von anderen Forschern als Basis f�ur weitere Vergleiche herangezogen
werden. Die Daten sind elektronisch verf�ugbar (siehe Anhang A).
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Kapitel 3

Empirische Auswertung neuronaler

Lernverfahren

Arbeite lieber f�ur die Beseitigung konkreter Mi�st�ande
als f�ur die Verwirklichung abstrakter Ideale.

Karl Popper

Gleicht Euch nicht
der Denkweise dieser Welt an.

R�omer 12,2

I don't think one is any more justi�ed in regarding
the two spirals problem as a model for real tasks
than one is in doing the same thing for XOR.

Michael Witbrock

In diesem Kapitel weise ich quantitativ nach, da� die Auswertung von Lernverfahren in der heutigen
Forschungspraxis schwere De�zite hat (Abschnitt 3.1). Alsdann beschreibe ich eine Sammlung von
Benchmark-Problemen, die dazu beitragen soll, diesem Zustand abzuhelfen (Abschnitt 3.2). Zu der
Benchmark-Sammlung geh�oren auch Regeln f�ur die Durchf�uhrung und Publikation von Auswertungen
zur Verringerung der H�au�gkeit methodischer M�angel und zur Verbesserung der Reproduzierbarkeit
der Experimente (Abschnitt 3.3). Da bei statistischen Prozeduren zum Vergleich von Lernergebnissen
h�au�g eine Normalverteilung angenommen wird, pr�ufe ich diese Annahme genau (Abschnitt 3.4). Ziel
des Kapitels ist es, eine solide Basis f�ur die empirische Auswertung von allgemeinen (d.h. nicht auf eine
bestimmte Anwendung hin gestalteten) neuronalen Lernverfahren zu scha�en, welche bislang gefehlt
hat.

3.1 Auswertung von Lernverfahren: Heutige Forschungspraxis

Dieser Abschnitt enth�alt eine empirische Studie, welche f�ur eine umfangreiche Stichprobe von Zeit-
schriftenartikeln �uber neuronale Lernverfahren nachweist, da� �uber 80% der Beitr�age schon einer
moderaten Anforderung an die Qualit�at der experimentellen Auswertung des Lernverfahrens nicht
entsprechen.
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3.1.1 Ansatz der Studie

Wie wir im Abschnitt 2.8 �uber konstruktive Lernverfahren gesehen haben, wurde in der Vergangenheit
die experimentelle Auswertung von vorgeschlagenen Lernverfahren nur unzureichend durchgef�uhrt. Da
viele der dort angef�uhrten Artikel schon einige Jahre alt sind, stellt sich die Frage, ob diese Situation
immer noch anh�alt. Ebenso ist fraglich, ob das gleiche Problem auch f�ur Beitr�age gilt, die nicht
konstruktive Algorithmen, sondern andere Lernverfahren zum Gegenstand haben.

Deshalb habe ich eine empirische Studie durchgef�uhrt, in der ich alle Artikel �uber Lernverfahren un-
tersucht habe, die 1993 und in der ersten H�alfte von 1994 in den angesehenen Zeitschriften

"
Neural

Networks\ (Band 6 und Nummern 1 bis 5 von Band 7) und
"
Neural Computation\ (Band 5 und Num-

mern 1 bis 4 von Band 6) erschienen sind. Dies sind die beiden �altesten Zeitschriften �uber neuronale
Netze auf dem Markt. Die Studie ist einschlie�lich der dabei erfa�ten Rohdaten als [15] ver�o�entlicht.

Zur Beurteilung der Qualit�at der Auswertung werden ausschlie�lich zwei objektive Kriterien verwen-
det:

1. Die Zahl verwendeter Beispielprobleme und

2. die Zahl bereits bekannter Lernverfahren, die zum Vergleich herangezogen werden.

Beides wird unten noch genauer beschrieben. Diese Kennzahlen sind unzureichend, um eine hohe Qua-
lit�at einer Auswertung begr�unden zu k�onnen: Auch wenn die Zahlen hoch sind, kann die Auswertung
schlecht sein | zum Beispiel aufgrund methodischer Fehler. Es kann aber aus niedrigen Kennzahlen
auf eine niedrige Qualit�at geschlossen werden. Da es um die Untersuchung der Hypothese geht, da�
die Qualit�at typischerweise niedrig ist, bewirken diese Kennzahlen also einen konservativen Ansatz
der Studie.

Aufgrund der Einfachheit und Objektivit�at der verwendeten Kennzahlen, kann man bei der Erfas-
sung der Daten der Studie von einer geringen Fehlerquote ausgehen | eine Messung dieses Fehlers
durch Wiederholung der Z�ahlung mit mehreren Z�ahlpersonen war leider aus Aufwandsgr�unden nicht
m�oglich. Siehe jedoch [227] f�ur eine Absch�atzung des Fehlers in einer �ahnlichen Studie. Wie wir unten
sehen werden, �andern sich aber die Resultate der Studie auch dann kaum, wenn ein gro�er Fehler
angenommen wird.

3.1.2 Klassi�kation von Artikeln

Beide untersuchten Zeitschriften decken einen recht weiten Bereich ab; bei weitem nicht alle ihrer
Beitr�age befassen sich mit Lernverfahren zum L�osen praktischer Probleme. Wir teilen deshalb die
Artikel zun�achst in folgende drei einander ausschlie�ende Kategorien ein:

Theorie. Ein Artikel geh�ort zur Kategorie
"
Theorie\ genau dann, wenn seine wesentlichen Beitr�age

in formal bewiesenen S�atzen bestehen.

Modellierung. Artikel, die sich haupts�achlich mit der formalen Modellierung von Aspekten biologi-
scher Nervensysteme oder der Diskussion der Eigenschaften solcher Modelle oder mit anderen Aspekten
von biologischer Plausibilit�at befassen, geh�oren in die Kategorie

"
Modellierung\.

Lernverfahren. Artikel, deren Hauptbeitrag in einem neuen Lernverfahren (oder Teilen davon) zur
Anwendung auf praktische Probleme besteht, geh�oren in die Kategorie

"
Lernverfahren\. Empirische

Studien, die mehrere Verfahren vergleichen ohne selbst neue vorzustellen, wurden hier eingeschlossen,
da sie recht selten sind | sie bilden nur 5% der Kategorie. Das gleiche gilt f�ur Artikel �uber Techniken
zur Anwendung bekannter Lernverfahren auf bestimmte Problemfelder.

Andere. Alle Artikel, die in keine der obigen Kategorien passen, gelangen in die
"
Andere\{Kategorie.

Dies sind beispielsweise �Ubersichtsartikel und Beitr�age �uber Hardware.
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Der Gegenstand der Studie sind im weiteren nur die Artikel der Kategorie
"
Lernverfahren\. Dies sind

113 von insgesamt 271 Artikeln; die genaue Klassi�kation aller Artikel ist in [15] dokumentiert. Im
Zweifelsfall wurde ein Artikel nicht in

"
Lernverfahren\ klassi�ziert, um eine negative Beein
ussung

der Resultate durch solche Artikel zu vermeiden, die gar nicht vorrangig ein Lernverfahren pr�asentie-
ren wollen, und folglich auch keine gute Auswertung enthalten. Ferner sind alle Artikel aus

"
Neural

Computation\, die dort als
"
Note\ erschienen, aufgrund ihrer K�urze ausgeschlossen worden.

3.1.3 Ermittlung der Kennzahlen

Um die Z�ahlung der Beispielprobleme aussagekr�aftiger zu gestalten, wurde jedes Beispielproblem einer
von drei Klassen zugeordnet.

K�unstliche Probleme sind solche deren Daten k�unstlich erzeugt wurden unter Verwendung einer
einfachen logischen oder arithmetischen Formel. Hierzu z�ahlen die alten

"
Klassiker\ wie XOR und

Parity, Encoder, Symmetry, two-or-more clumps und so weiter. K�unstliche Probleme sollten allenfalls
zur Illustration von Verfahren dienen, k�onnen aber nicht zu deren Bewertung herangezogen werden,
weil sie keine Aussagen �uber das Verhalten des Lernverfahrens f�ur reale Probleme zulassen.

Realistische Probleme bestehen auch aus k�unstlichen Daten, die jedoch mit einem Modell erzeugt
wurden, das Eigenschaften hat, wie wir sie auch in realen Problemen erwarten k�onnen. Es gibt genau
drei Klassen von Datenerzeugungsprozessen, deren Resultate ich als realistische Probleme betrachtet
habe: Erstens die Datenerzeugung unter Verwendung eines komplexen und realistischen mathema-
tischen Modells eines physikalischen Systems, beispielsweise ein Wagen-balanciert-Stab (cart/pole)
System oder Roboterkinematik. Zweitens die Datenerzeugung mit chaotischen mathematischen Pro-
zessen, beispielsweise der Mackey-Glass Di�erentialgleichung. Drittens Datenerzeugung unter Verwen-
dung stochastischer Prozesse, beispielsweise Mixturen von Gau�verteilungen. Realistische Probleme
sind n�utzlich zur Charakterisierung des Verhaltens von Lernverfahren unter bekannten Bedingungen.

Reale Probleme bestehen aus Daten, die tats�achliche Beobachtungen eines Ph�anomens in der phy-
sikalischen Welt repr�asentieren. Solche Daten enthalten meist eine gewisse Menge an Fehlern und
Rauschen. Im Gegensatz zu realistischen Problemen haben reale Probleme eine nicht genau bekann-
te Charakteristik (�uberraschende Merkmale). Wir wollen Lernverfahren �nden, die gut mit solchen
Problemen mit nicht genau bekannter Charakteristik zurechtkommen. Wie gut ein bestimmtes Lern-
verfahren dies scha�t, l�a�t sich am besten mit realen Problemen pr�ufen.

Bei der Z�ahlung der Beispielprobleme z�ahlen Variationen desselben Problems genau dann als einzelne
Probleme, wenn es plausibel ist, da� der Vergleich zweier Verfahren auf der Variation wesentlich
anders ausf�allt als auf dem Originalproblem. H�au�g treten z.B. zwei Varianten auf, eine mit und eine
ohne Rauschen in den Daten. Eine stark unterschiedliche Problemrepr�asentation f�uhrt ebenfalls zu
einer separat gez�ahlten Variante | wobei

"
stark unterschiedlich\ nicht formal de�niert werden kann,

sondern nach meinem subjektiven Ermessen beurteilt wird.

Ein Beispielproblem gilt als verwendet dann, wenn irgendeine Art von quantitativen Daten �uber das
Lernen dieses Problems im Artikel berichtet wird, sei es Lerngeschwindigkeit, Konvergenzwahrschein-
lichkeit, Fehler auf der Trainingsmenge oder Fehler auf einer Testmenge (Generalisierung). Auch dieses
Kriterium ist konservativ.

Die Z�ahlung von zum Vergleich herangezogenen Verfahren umfa�t alle Verfahren, die nicht im Artikel
neu eingef�uhrt wurden; die Verfahren, die Gegenstand des Artikels sind, werden nicht gez�ahlt. Eine
Ausnahme sind empirische Studien, bei denen alle Verfahren gez�ahlt werden. Ein Vergleichsverfahren
wird gez�ahlt, sobald es irgendwo im Artikel zu einem Vergleich herangezogen wird, es braucht nicht
f�ur alle Beispielprobleme oder f�ur alle eingef�uhrten neuen Verfahren der Vergleich angegeben zu sein.

Ein m�oglicher Einwand gegen diese Studie betri�t Lernverfahren f�ur spezialisierte Anwendungsge-
biete, beispielsweise Erkennung handgeschriebener Buchstaben. Man k�onnte argumentieren, da� es
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hierbei von vornherein nur ein Problem gibt und deshalb Arbeiten �uber solche Themen in der Studie
grunds�atzlich schlecht abschneiden m�ussen. Dies ist nicht ganz zutre�end. Auch wenn ein Verfahren
nur f�ur ein sehr enges Problemfeld gemacht wurde, lassen sich mehrere Instanzen des Problems �nden,
die sich zum Beispiel durch die unterschiedliche Herkunft ihrer Trainingsmengen unterscheiden. Die
Verwendung mehrerer solcher Instanzen ist sinnvoll, um zu belegen, da� das vorgeschlagene Verfahren
das betrachtete Problem tats�achlich allgemein gut l�ost | nicht nur f�ur eine ganz bestimmte Menge
von Beispieldaten.

3.1.4 Ergebnisse und Diskussion

Die w�ahrend der Studie erfa�ten Rohdaten �nden sich in [15]. Wir werden hier nur einige summarische
Schaubilder diskutieren. Da die Unterschiede zwischen

"
Neural Networks\ und

"
Neural Computation\

nicht gro� sind, diskutieren wir nur das Gesamtbild; die Einzelergebnisse sind jedoch in den Schaubil-
dern eingetragen.

Betrachten wir als erstes die Gesamtzahl von Problemen, die zur Auswertung benutzt werden, wie in
Abbildung 3.1 dargestellt. Das Diagramm ist folgenderma�en zu lesen: Auf der Abszisse (x-Achse),
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Abbildung 3.1: Prozentsatz y von Artikeln, die
insgesamt x verschiedene Beispielprobleme be-
nutzen.
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Abbildung 3.2: Prozentsatz y von Artikeln, die
x verschiedene k�unstliche Beispielprobleme be-
nutzen.

�nden wir die Artikelklassen von
"
0 Beispielprobleme benutzt\ bis hin zu

"
5 Beispielprobleme benutzt\.

Der letzte Punkt, x = 6, steht f�ur
"
6 oder mehr Beispielprobleme benutzt\. Die Ordinate (y-Achse) gibt

zu jeder dieser Klassen den Prozentsatz von Artikeln an, die ihr angeh�oren. Die mit einer dicken Linie
dargestellte Kurve gibt diese Werte f�ur die Summe aller Lernverfahrens-Artikel an; die gestrichelten
Linien zeigen die Ergebnisse f�ur jede der beiden Zeitschriften Neural Networks (NN) bzw. Neural
Computation (NC) einzeln. Die mit Sternchen markierte Linie zeigt die Akkumulation der Werte der
dicken Linie und kann zum Ablesen von Quantilen benutzt werden. Alle sp�ateren Diagramme haben
dieselbe Struktur.

Wie wir sehen, haben 4% aller Artikel �uberhaupt keine Auswertung und nur 25% aller Artikel verwen-
den mehr als zwei Beispielprobleme. Es ist �uberraschend, da� man o�enbar gelegentlich in angesehenen
Zeitschriften Lernverfahren ver�o�entlichen kann, ohne sie experimentell auszuwerten, aber noch ver-
bl�u�ender ist, wie selten in Artikeln eine breite Menge von Problemen verwendet wird. Nur 9% aller
Artikel verwenden mehr als 3 Probleme.

Abbildung 3.2 zeigt die Anzahl benutzter k�unstlicher Probleme. Hierzu ist nichts weiter zu sagen.
Eine gro�e Zahl k�unstlicher Probleme ist weder gut noch schlecht, sie vergeudet allenfalls Platz. Eine
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interessante Randbeobachtung w�ahrend der Studie war, da� immerhin 18% aller Artikel den Urvater
aller Benchmarkprobleme benutzen, n�amlich XOR bzw. n-bit Parity.

Abbildung 3.3 zeigt die Anzahl benutzter realistischer Probleme. Wie erw�ahnt, sind solche Probleme
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Abbildung 3.3: Prozentsatz y von Artikeln, die
x verschiedene realistische Beispielprobleme be-
nutzen.
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Abbildung 3.4: Prozentsatz y von Artikeln, die
x verschiedene reale Beispielprobleme benutzen.

n�utzlich, um die Leistung eines Verfahrens unter halbwegs realistischen aber genau bekannten Bedin-
gungen zu charakterisieren. Trotz dieser N�utzlichkeit werden sie kaum eingesetzt: 59% aller Artikel
benutzen �uberhaupt kein realistisches Problem, nur 4% benutzen mehr als zwei und 3% mehr als drei.
Eine experimentelle Erforschung der Frage

"
F�ur welche Arten von Problemen ist dieser Algorithmus

geeignet?\ wird o�enbar kaum betrieben.

In Abbildung 3.4 sehen wir die Anzahl verwendeter realer Probleme.1 Nat�urlich l�a�t sich nicht sa-
gen, wieweit sich die Ergebnisse f�ur ein reales Problem auf andere reale Probleme �ubertragen lassen,
aber ebensowenig l�a�t sich von Ergebnissen f�ur realistische Probleme auf die Ergebnisse f�ur reale
Probleme schlie�en. Folglich sollte ein Verfahren zumindest mit einigen realen Problemen ausprobiert
werden, insbesondere wegen der darin enthaltenen unerwarteten Merkmale. Ganz im Gegensatz dazu
ist der tats�achliche Gebrauch von realen Problemen ersch�utternd selten. 70% aller Artikel verwenden

�uberhaupt keines, nur ein einziger (1%) benutzt mehr als zwei und keiner mehr als drei.

Fa�t man die Zahlen f�ur realistische und reale Probleme zusammen, wie in Bild 3.5 dargestellt, sieht
die Situation immer noch sehr traurig aus. 34% aller Artikel benutzen weder ein realistisches noch
ein reales Problem, nur 6% benutzen mehr als zwei und lediglich 3% mehr als drei. Ein Drittel aller
Artikel l�a�t also eine wenigstens ansatzweise sinnvolle Auswertung g�anzlich vermissen.

Abbildung 3.6 zeigt schlie�lich die Anzahl von zum Vergleich herangezogenen bekannten Verfahren.
Auch hier bietet sich ein w�ustes Bild. 34% aller Beitr�age vergleichen das vorgeschlagene Verfahren

�uberhaupt nicht mit anderen (nach dem Motto
"
Hier habt ihr's; nun seht selber, was ihr damit an-

fangt.\). Nur 19% vergleichen mit mehr als zwei alternativen Verfahren. Dies w�are kein gro�es Problem,
wenn die meisten Artikel standardisierte Probleme in standardisierten Versuchsaufbauten verwenden
w�urden, aber das ist nicht der Fall. Vielmehr ist eine direkte Vergleichbarkeit zweier Lernverfah-
rensauswertungen eine seltene Ausnahme. Ohne solche Vergleichbarkeit m�u�te aber die sogenannte
Auswertung in einem Drittel der Artikel eigentlich eine Nabelschau genannt werden.

Was sagen uns diese Zahlen nun �uber die Qualit�at der Auswertungen insgesamt? Nehmen wir an,
wir de�nieren den folgenden sehr gem�a�igten Standard: Die Auswertung eines Lernverfahrens hei�t

1Der Zen-Meister sagt: Der einzigeWeg, um herauszu�nden, wie gut ein Verfahren f�ur ein reales Problem funktioniert,

ist zu testen, wie gut es f�ur ein reales Problem funktioniert.
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Abbildung 3.5: Prozentsatz y von Artikeln, die x
verschiedene realistische oder reale Beispielpro-
bleme benutzen.
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Abbildung 3.6: Prozentsatz y von Artikeln, die
x verschiedene bekannte Lernverfahren zum Ver-
gleich heranziehen.

akzeptabel, wenn sie mindestens zwei reale oder realistische Probleme heranzieht und die Resultate mit
mindestens einem bereits bekannten Verfahren vergleicht.

Diesem Standard gen�ugen von den im untersuchten Zeitraum von Neural Networks und
Neural Computation ver�o�entlichten Beitr�agen �uber Lernverfahren 82% nicht !

Anders ausgedr�uckt: Nur jeder f�unfte Artikel enth�alt eine wenigstens m�oglicherweise aussagekr�aftige
empirische Bewertung seines (analytisch nicht bewertbaren) Lernverfahrensvorschlags.

3.1.5 Folgerungen

Da erst die experimentelle Auswertung die Vorstellung eines neuen Lernverfahrens zu einem wissen-
schaftlichen Fortschritt macht, ergeben sich aus obiger Untersuchung die folgenden Forderungen.

1. Editoren und Gutachter sollten h�ohere Ma�st�abe f�ur die Akzeptanz eines Zeitschriftenartikels
anlegen. Beitr�age �uber Lernverfahren ohne ausreichende experimentelle Auswertung sind abzu-
lehnen.

2. Forscher m�ussen gen�ugend Ressourcen f�ur eine experimentelle Auswertung ihrer Arbeiten vorse-
hen.

3. Die Neuroinformatik-Gemeinde sollte �o�entlich zug�angliche Sammlungen von Benchmark-
Problemen erstellen und benutzen, mit denen die Durchf�uhrung einer Ausf�uhrung erleichtert
wird und die Vergleichbarkeit der Ergebnisse zunimmt. Nur in wenigen Teilfeldern, wie Spracher-
kennung und Schrifterkennung ist dies bislang in ausreichendem Ma� geschehen.

4. Diese Problemsammlungen sollten von standardisierten Experimentaufbauten und standardisier-
ten Pr�asentationsformaten f�ur die Aufbauten und Ergebnisse begleitet werden und die Reprodu-
zierbarkeit und Vergleichbarkeit der Auswertungen zu verbessern.

Eine solche Sammlung von Beispielproblemen und zugeh�origen Verwendungsregeln wird in den fol-
genden Abschnitten vorgestellt.

3.2 Die Proben1 Benchmark-Sammlung

Um nicht nur zu meckern, sondern auch etwas zur
"
Beseitigung konkreter Mi�st�ande\ beizutragen,

habe ich eine �o�entlich verf�ugbare Sammlung von Benchmark-Problemen, genannt Proben1, erstellt.
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Eine solche Sammlung gab es bisher nicht | vermutlich, weil ihre sorgf�altige Zusammenstellung und
Aufbereitung verbl�u�end viel Arbeit macht. Dieser Abschnitt steckt zun�achst den Bereich ab, aus
dem die Proben1 Benchmark-Probleme stammen und beschreibt dann jedes Problem kurz in einem
eigenen Abschnitt. Die Probleme sind der Reihe nach zuerst die Klassi�kationsprobleme cancer, card,
diabetes, gene, glass, heart, horse, mushroom, soybean und thyroid und dann die Approximationspro-
bleme building, 
are und hearta. Abschlie�end folgt ein Abschnitt der die wichtigsten formalen Daten
der Probleme zusammenfa�t und Ergebnisse f�ur das Lernen mit linearen Netzen pr�asentiert.

Als Handbuch zur Verwendung der Benchmark-Sammlung dient der Report [14]. Dort ist auch die
Herkunft der Datens�atze dokumentiert. Proben1 ist �o�entlich verf�ugbar per anonymem FTP von
der Maschine ftp.cs.cmu.edu im Verzeichnis /afs/cs/project/connect/bench/contrib/prechelt. Dieser
Rechner verwaltet das sogenannte

"
Neural Bench\ Archiv, eine Benchmark-Sammlung f�ur neuronale

Lernverfahren, die schon vor vielen Jahren angelegt wurde und als allm�ahlich wachsende, o�ene Samm-
lung gedacht war. Dennoch be�nden sich darin bisher nur 4 reale Probleme (zuz�uglich drei k�unstliche:
XOR, Parity und Two Spirals).

3.2.1 Bereich der Proben1 Benchmarks

Die Forschung nach Lernverfahren f�ur neuronale Netze ist ein Feld, auf dem f�ur sehr unterschiedliche
Anwendungen geforscht wird. Teilfelder, wie etwa Schrifterkennung, Maschinensehen oder Sprachver-
stehen sind hochspezialisiert und ben�otigen folglich auch spezialisierte Benchmarks. Auch manche
allgemeinen Teile der Lernverfahrensforschung verlangen nach bestimmten Eigenschaften in den Lern-
problemen; so etwa f�ur rekurrente Netze, da� die Zeit oder der Raum als Dimensionen in der Problem-
stellung auftauchen. Eine einzelne Sammlung von Beispielproblemen kann also schwerlich das gesamte
Feld abdecken. Proben1 beschr�ankt sich im Sinne der in dieser Arbeit betrachteten Lernverfahren auf
Klass�kations- und Approximationsprobleme f�ur �uberwachtes Lernen mit vorw�artsgerichteten Netzen.

Den Bereich, aus dem die Proben1 Probleme stammen, bezeichne ich als Diagnoseprobleme. Diese
lassen sich folgenderma�en charakterisieren:

1. Die verwendeten Eingabeattribute sind �ahnlich denen, die ein Mensch zum L�osen derselben Auf-
gabe verwenden w�urde.

2. Die Ausgaben repr�asentieren entweder eine Klassi�kation in eine kleine Zahl verst�andlicher Klas-
sen oder die Vorhersage einer kleinen Zahl verst�andlicher, kontinuierlicher Gr�o�en.

3. Die gleichen Probleme werden tats�achlich oft von Menschen gel�ost.

4. Lernbeispiele sind teuer. Deshalb sind die Datenmengen nicht sehr gro�.

5. H�au�g fehlen einige Attributwerte.

Eine besonders wichtige Eigenschaft ist dabei die geringe Anzahl von verf�ugbaren Trainingsbeispielen.
Dies macht die Anwendung von Lernverfahren besonders kritisch, weil schon die geringste Verschwen-
dung von Information zu emp�ndlichen Verschlechterungen des Ergebnisses f�uhren kann, zugleich
aber stets eine heftige �Uberanpassung vermieden werden mu�. Andererseits erleichtert aber die gerin-
ge Datenmenge die Anwendung aufwendiger Lernverfahren, zu denen die in dieser Arbeit behandelten

�uberwiegend gerechnet werden m�ussen.

Proben1 enth�alt 15 Lernprobleme, die aus 12 verschiedenen Anwendungsbereichen stammen. Darun-
ter sind Anwendungen aus der Medizin, der Botanik, der Mikrobiologie, der Astronomie, dem Bauinge-
nieurwesen, dem Finanzwesen, der Gerichtsmedizin und der Landwirtschaft. Alle haben den Charakter
von Diagnoseproblemen wie oben beschrieben.

3.2.2 Allgemeiner Aufbau

Die beiden wesentlichen Eigenschaften der Benchmarks wie sie in Proben1 pr�asentiert werden, sind
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1. exakt de�nierte Eingabe- und Ausgaberepr�asentation und

2. exakt de�nierte Unterteilung in Trainings-, Validations- und Testmenge.

Beides markiert einen wesentlichen Fortschritt gegen�uber den meisten bisher verf�ugbaren Benchmarks.
Da der �uberwiegende Teil der Datens�atze, die bei Arbeiten zu neuronalen Lernverfahren eingesetzt
werden (insofern �uberhaupt mit realen Problemen gearbeitet wird), urspr�unglich von Forschern aus
dem Gebiet des maschinellen Lernens bescha�t, formatiert und zur Verf�ugung gestellt wurden, sind
diese Daten meistens symbolisch kodiert. Das bedeutet, da� zur Verwendung mit neuronalen Netzen
zun�achst Entscheidungen getro�en werden m�ussen �uber die Repr�asentation, insbesondere der ordinalen
und nominalen Attribute mit mehr als zwei Werten und �uber die Darstellung fehlender Attributwerte
(nur durch Standardwert oder zus�atzlich per Extrakoe�zient). Da unterschiedliche L�osungen m�oglich
sind, lassen sich die fr�uher publizierten Ergebnisse meist nicht miteinander vergleichen, denn die
Forscher ver�o�entlichen die von ihnen gew�ahlte Kodierung aus Platzgr�unden in der Regel nicht. In
Proben1 ist die Repr�asentation aller Datens�atze unmittelbar f�ur neuronale Netze geeignet. Bei der
Festlegung dieser Repr�asentation habe ich sorgf�altig versucht, eine Darstellung zu w�ahlen, die die
Information in f�ur neuronale Netze gut verarbeitbarer Form enth�alt, dabei aber die �ubertriebene
Aufbl�ahung der Darstellung hinsichtlich der Anzahl n�otiger Koe�zienten vermeidet. Insbesondere bei
den Attributen mit fehlenden Werten, die es in den Proben1-Problemen in reicher Zahl gibt, erfordert
die Darstellungsentscheidung eine sorgf�altige Abw�agung zwischen Aufwand und Nutzen.

Fehlende Vergleichbarkeit herrscht in bisherigen Publikationen auch f�ur die Partitionierung der Daten
in Trainingsdaten (Trainings- und ggf. Validationsmenge) und Testdaten (Testmenge). Die gew�ahlte
Unterteilung kann einen erheblichen Ein
u� auf das Ergebnis haben (siehe beispielsweise Tabelle 3.9
auf Seite 64), wird aber in der Regel nicht ver�o�entlicht.

In Proben1 besteht jeder Datensatz aus einer Datei mit einem sehr einfachen textuellen Format. In
mehreren Kopfzeilen ist die Anzahl von Ein- und Ausgabekoe�zienten beschrieben sowie die Untertei-
lung des Datensatzes in Trainings-, Validations- und Testmenge. Dahinter folgt ein Beispiel pro Zeile,
das umittelbar die komplett numerisch kodierten und normalisierten Eingabe- und Ausgabekoe�zien-
ten angibt, mit denen ein neuronales Netz trainiert werden kann. Beispiel (aus glass1.dt):

bool_in=0

real_in=9

bool_out=6

real_out=0

training_examples=107

validation_examples=54

test_examples=53

0.281387 0.36391 0.804009 0.23676 0.643527 0.0917874 0.261152 0 0 1 0 0 0 0 0

0.260755 0.341353 0.772829 0.46729 0.545966 0.10628 0.255576 0 0 0 1 0 0 0 0

F�ur jedes der 15 Probleme stehen drei verschiedene Datens�atze zur Verf�ugung; f�ur das Problem `glass'
beispielsweise glass1, glass2 und glass3. Diese sind identisch bis auf die Reihenfolge der Beispiele. Jede
Reihenfolge ist eine Zufallspermutation. Diese unterschiedliche Anordnung f�uhrt zu drei verschiede-
nen Partitionierungen der Daten in Trainings-, Validations-, und Testmenge. Durch Verwendung dreier
verschiedener Partitionierungen lassen sich die recht erheblichen E�ekte verringern, die eine zuf�allige
Wahl von Trainings-, Validations- und Testmenge bei Datens�atzen mit nicht sehr vielen Beispielen
nach sich zieht: Oft unterscheiden sich die erzielbare Generalisierungsleistung je nach zuf�alliger Auf-
teilung erheblich; siehe z.B. die Tabelle 3.9 auf Seite 64. Dies veranschaulicht, wie wichtig es f�ur
die Vergleichbarkeit von publizierten Ergebnissen ist, eine exakt de�nierte Aufteilung der Datenmen-
ge vorzunehmen. Da diese E�ekte reine Artefakte eines stochastischen Prozesses mit hoher Varianz
(aufgrund zu kleiner Stichprobengr�o�e) sind und m�oglicherweise Eigenschaften der Lernaufgabe vor-
spiegeln, die es gar nicht gibt, ist ihre Unterdr�uckung erw�unscht.

Die nun folgenden Unterabschnitte beschreiben kurz je eines der Proben1 Benchmark-Probleme.
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3.2.3 Cancer

Diagnose von Brustkrebs. Aufgabe: Klassi�ziere einen Tumor als gutartig oder b�osartig aufgrund der
Daten aus einer mikroskopischen Untersuchung von Zellgewebe. Eingabeattribute sind beispielsweise
die Klumpendicke, die Gleichm�a�igkeit von Zellgr�o�e und Zellform, die St�arke des Randzusammen-
hangs und die H�au�gkeit nackter Zellkerne.

9 Eingaben, 2 Ausgaben, 699 Beispiele. Alle Eingaben sind kontinuierlich. Zwei Drittel der Beispiele
sind aus der Klasse

"
gutartig\. Der Datensatz stammt von den University of Wisconsin Hospitals von

William H. Wolberg [404].

3.2.4 Card

Kreditkartenausgabe. Aufgabe: Sage die Ausgabe oder Verweigerung einer Kreditkarte an einen Bank-
kunden voraus. Jedes Beispiel repr�asentiert einen Kreditkartenantrag und die Angabe, ob die Bank
dem Antrag stattgegeben hat oder nicht. Aus Gr�unden der Vertraulichkeit ist die Bedeutung der
einzelnen Attribute nicht ver�o�entlicht.

51 Eingaben, 2 Ausgaben, 690 Beispiele. Dieser Datensatz hat eine gute Mischung aus kontinuierlichen
Attributen, nominalen Attributen mit wenigen Werten und nominalen Attributen mit vielen Werten.
5% der Beispiele haben au�erdem einen oder mehrere fehlende Attributwerte. 44% der Beispiele sind
positiv.

3.2.5 Diabetes

Diagnose von Diabetes. Aufgabe: Gegeben eine Beschreibung einer Person mit Angaben wie Alter,
Anzahl von Schwangerschaften, Blutdruck, K�orpermassenindex, Resultat eines Glukose-Toleranztests
und anderen, diagnostiziere das Vorliegen oder Nichtvorliegen von Diabetes.

8 Eingaben, 2 Ausgaben, 768 Beispiele. Alle Eingaben sind kontinuierlich. Zwei Drittel der Beispiele
sind Diabetes negativ. Obwohl der Datensatz laut seiner Originaldokumentation keine fehlenden At-
tributwerte aufweist, gibt es darin einige sinnlose Nullwerte. Da diese wie normale Werte behandelt
werden, wahrscheinlich aber eigentlich fehlende Werte darstellen, weist der Datensatz also eine Anzahl
von Fehlern (Rauschen) auf.

3.2.6 Gene

Donor/Akzeptor-Detektion. Aufgabe: Gegeben ein Abschnitt von 60 DNS Sequenzelementen (Nu-
kleotiden), entscheide, ob die Mitte des Abschnitts ein sogenannter

"
Donor\ (Spender) ist oder ein

"
Akzeptor\ oder keins von beiden.

120 Eingaben, 3 Ausgaben, 3175 Beispiele. Jedes Nukleotid, es gibt vier verschiedene, ist bin�arkodiert
mittels zweier zweiwertiger Eingabekoe�zienten dargestellt. Der Datensatz enth�alt 25% Spender und
25% Akzeptoren.

3.2.7 Glass

Glasartenklassi�kation. Aufgabe: Gegeben die Resultate einer chemischen Analyse (Prozentgehalt f�ur
8 verschiedene chemische Elemente) und den Brechungsindex eines Glassplitters, entscheide, welcher
von 6 verschiedenen Glasarten der Splitter zugeh�ort. Es gibt zwei Arten von Fensterglas f�ur H�auser,
Autofensterglas, Autoschweinwerferglas, Flaschenglas und Glas f�ur Trinkgef�a�e. Das Problem stammt
aus der Gerichtsmedizin.
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9 Eingaben, 6 Ausgaben, 214 Beispiele. Alle Eingaben sind kontinuierlich, zwei von ihnen haben
nur sehr geringe Korrelation mit dem Ergebnis. Da die Anzahl von Beispielen in diesem Datensatz
recht klein ist, reagiert er emp�ndlich auf Lernverfahren, die Information verschwenden. Die sechs
Klassengr�o�en sind 70, 76, 17, 13, 9 bzw. 29 Beispiele.

3.2.8 Heart

Diagnose von Herzgef�a�verengung. Aufgabe: Gegeben pers�onliche Daten wie Alter, Geschlecht, Rauch-
gewohnheiten und subjektive Schmerzbeschreibungen, sowie die Resultate medizinischer Untersuchun-
gen wie Blutdruck und Elektrokardiogramm-Messungen, sage voraus ob mindestens eines von vier
Hauptgef�a�en zu mehr als 50% verengt ist oder nicht.

35 Eingaben, 2 Ausgaben, 920 Beispiele. Die meisten der Attribute haben fehlende Werte, manche
sogar recht viele: F�ur die Attribute 10, 12 und 11 fehlen 309, 486 bzw. 611 der Werte. Die meisten
anderen Attribute haben etwa 60 fehlende Werte. Zus�atzliche bin�are Eingabekoe�zienten werden
in der Repr�asentation f�ur das neuronale Netz verwendet, um das Fehlen dieser Werte anzuzeigen.
Der Datensatz ist die Summe von vier kleineren Datens�atzen, die von vier verschiedenen Kliniken
stammen: Cleveland Clinic Foundation (Robert Detrano), Hungarian Institute of Cardiology (Andras
Janosi), V.A. Medical Center Long Beach (Robert Detrano) und Universit�atskrankenhaus Z�urich
(William Steinbrunn). Es gibt eine zweite Version des Datensatzes heart, genannt heartc, der nur die
Cleveland-Daten enth�alt (303 Beispiele). Dieser Datensatz ist der vollst�andigste der vier; es fehlen nur
insgesamt zwei Attributwerte. Ferner gibt es noch zwei weitere Versionen dieses Problems, genannt
hearta und heartac (das

"
a\ steht f�ur analog), korrespondierend zu heart und heartc. In hearta und

heartac wird mit Hilfe einer einzelnen Ausgabe, die kontinuierlich kodiert ist, nicht nur vorhergesagt,
ob �uberhaupt ein Gef�a� verengt ist, sondern wieviele Gef�a�e verengt sind (0 bis 4). Diese Versionen
sind also Approximationsprobleme anstatt Klassi�kationsprobleme. Bei heart und hearta sind 45%
der Patienten ohne ein verengtes Gef�a�, bei heartc und heartac sind es 54%.

3.2.9 Horse

Ausgang von Pferdekoliken. Aufgabe: Gegeben die Resultate einer umfangreichen tier�arztlichen Unter-
suchung eines Pferdes, das eine Kolik hat, sage voraus, ob das Tier �uberlebt, stirbt oder eingeschl�afert
wird.

58 Eingaben, 3 Ausgaben, 364 Beispiele. In 62% der Beispiele �uberlebt das Pferd, in 24% stirbt es und
in 14% wird es eingeschl�afert. Dieser Datensatz hat au�erordentlich viele fehlende Attributwerte: 30%
aller Attributwerte fehlen. Wie bei heart werden auch hier zus�atzliche Eingabekoe�zienten eingesetzt,
um das Fehlen von Attributwerten anzuzeigen.

3.2.10 Mushroom

E�barkeit von Pilzen. Aufgabe: Gegeben eine Beschreibung eines Pilzes nach Form, Farbe, Geruch
und Lebensraum, entscheide, ob der Pilz e�bar ist oder giftig.

125 Eingaben, 2 Ausgaben, 8124 Beispiele. Nur ein Attribut hat fehlende Werte; dort fehlen etwa
30%. Dieses Problem ist ein besonderes in mehrerlei Hinsicht: Erstens ist es dasjenige mit den meisten
Eingabekoe�zienten, zweitens dasjenige mit den meisten Beispielen, drittens das als Lernaufgabe
einfachste und viertens das einzige, dessen Daten keine

"
realen\ Daten sind in dem Sinne, da� sie

als Messungen in der physikalischen Welt aufgenommen wurden; stattdessen sind sie Beschreibungen
aus einem Bestimmungsbuch (

"
The Audubon Society Field Guide to North American Mushrooms\).

Die Beispiele geh�oren zu 23 Arten von Lamellenpilzen der Familien Agaricus und Leopiota. 52% der
Beispiele sind e�bar, �ah, geh�oren zur Klasse

"
e�bar\.
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3.2.11 Soybean

Diagnose von Sojap
anzenkrankheiten. Aufgabe: Gegeben ist eine Beschreibung einer Sojabohne (z.B.
ob die Gr�o�e und Farbe normal sind) und der zugeh�origen P
anze (z.B. die Gr�o�e von Punkten auf
den Bl�attern, ob diese Punkte ein Halo haben, ob die P
anze normalstark w�achst, ob die Wurzeln
faulig sind) sowie Information �uber die Vergangenheit des P
anzenlebens (z.B. ob sich die Ernte in
den letzten ein oder zwei Jahren ver�andert hat, ob die Samen schutzbehandelt wurden, die Umge-
bungstemperatur). Diagnostiziere, welche von 19 verschiedenen Sojabohnen-Krankheiten vorliegt.

35 Eingaben, 19 Ausgaben, 683 Beispiele. Dies ist der Datensatz mit der h�ochsten Zahl von Klassen.
Das Sojabohnenproblem ist schon oft in der Literatur zu neuronalen Netzen und maschinellem Lernen
verwendet worden, aber leider gibt es mehrere verschiedene Versionen (mindestens drei, aber niemand
wei� es genau) dieser Daten, so da� Vergleiche nahezu unm�oglich sind. Viele fr�uhere Publikationen
verwendeten nur 15 Klassen, weil die �ubrigen Klassen als zu klein galten. Diese

"
kleinen\ Klassen

enthalten 8, 14, 15 bzw. 16 Beispiele, die meisten anderen Klassen 20 Beispiele.

3.2.12 Thyroid

Diagnose der Schilddr�usenfunktion. Aufgabe: Gegeben die Daten aus einer Patientenbefragung und
einer Patientenuntersuchung, stelle fest, ob die Schilddr�use �Uberfunktion, Normalfunktion oder Un-
terfunktion hat.

21 Eingaben, 3 Ausgaben, 7200 Beispiele. F�ur manche Attribute fehlen gelegentlich Werte, was mit
zus�atzlichen bin�aren Eingabekoe�zienten angezeigt wird. Die Klassengr�o�en sind 5,1%, 92,6% bzw.
2,3%.

3.2.13 Building

Energieverbrauchsprognose. Aufgabe: Gegeben Datum und Tageszeit, sowie Au�entemperatur, Au�en-
luftfeuchte, Sonneneinstrahlung und Windgeschwindigkeit am Standort eines bestimmten Geb�audes,
sage f�ur dieses Geb�aude den Verbrauch von kaltem Wasser, warmem Wasser und elektrischer Energie
f�ur die folgende Stunde voraus.

14 Eingaben, 3 Ausgaben, 4208 Beispiele. In seiner originalen Formulierung war diese Aufgabe eine
Extrapolationsaufgabe: Gegeben st�undliche Beispiele f�ur vier Monate, sage die Ausgabedaten der
zwei Folgemonate voraus. Der Datensatz building1 gibt diese Formulierung wieder, seine Daten sind
in chronologischer Reihenfolge, so da� Trainings-, Validations- und Testmenge disjunkte Zeitabschnitte
abdecken. Die Datens�atze building2 und building3 sind hingegen zuf�allige Permutationen der Daten,
so da� das Problem sich zu einer Interpolationsaufgabe vereinfacht.

3.2.14 Flare

Protuberanzvorhersage. Aufgabe: Gegeben Information �uber Sonnenprotuberanzen in der nahen Ver-
gangenheit und �uber Typ und Historie einer aktiven Region der Sonnenober
�ache, sage f�ur die folgende
24-Stunden-Periode die Anzahl von kleinen, mittleren und gro�en Protuberanzen vorher, die von dieser
aktiven Region ausgehen werden.

24 Eingaben, 3 Ausgaben, 1066 Beispiele. 81% der Beispiele sind Null in allen drei Ausgabevariablen.
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3.2.15 Hearta

Diagnose von Herzgef�a�verengung. Dies ist die analoge (kontinuierliche) Version des heart Problems.
Beschreibung siehe oben. In hearta hat die Anzahl verengter Gef�a�e f�ur 44,7%, 28,8%, 11,8%, 11,6%,
3,0% der Beispiele den Wert 0, 1, 2, 3 bzw. 4. F�ur heartac lauten die entsprechenden Werte 54,1%,
18,2%, 11,9%, 11,6%, und 4,3%.

3.2.16 �Ubersicht

Die folgenden zwei Tabellen geben eine Kurz�ubersicht �uber das Format der oben vorgestellten Proble-
me. Die Tabelle 3.7 fa�t die externen Eigenschaften der oben beschriebenen Klassi�kationsprobleme

Tabelle 3.7: �Ubersicht der Klassi�kationsprobleme

Problem Problemattribute Eingabekoe�zienten Klassen Beispiele
b k n � b k f � b

cancer 0 9 0 9 0 9 0 9 2 699
card 4 6 5 15 40 6 5 51 2 690
diabetes 0 8 0 8 0 8 0 8 2 768
gene 0 0 60 60 120 0 0 120 3 3175
glass 0 9 0 9 0 9 0 9 6 214
heart 1 6 6 13 18 6 11 35 2 920
heartc 1 6 6 13 18 6 11 35 2 303
horse 2 13 5 20 25 14 19 58 3 364
mushroom 0 0 22 22 125 0 0 125 2 8124
soybean 16 6 13 35 46 9 27 82 19 683
thyroid 9 6 0 21 9 6 6 21 3 7200

Die Klassi�kationsprobleme mit zugeh�origer Zahl von bin�aren (b), kontinuierlichen (k) und nominalen (n) At-
tributen in der urspr�unglichen Formulierung des Problems, mit Anzahl von bin�aren (b) und kontinuierlichen (k)
Eingabekoe�zienten und Anzahl von zus�atzlichen Eingabekoe�zienten zur Darstellung des Fehlens von Attri-
butwerten (f), mit Anzahl der Klassen und mit Anzahl der Beispiele.

zusammen. Sie unterscheidet zus�atzlich zu den oben gemachten Angaben zwischen Eingaben mit nur
zwei verschiedenen Werten (bin�are Eingaben), Eingaben, die mehr als zwei verschiedene Werte an-
nehmen k�onnen (kontinuierliche Eingaben) und Eingaben, die nur anzeigen, ob die korrekten Werte
anderer Eingaben fehlen. Au�erdem gibt die Tabelle die Anzahl von Attributen (im Unterschied zu
Eingabekoe�zienten) des Problems an und unterscheidet diese in bin�are Attribute, kontinuierliche
Attribute (oder ordinale Attribute mit mehr als zwei Werten) und nominale Attribute mit mehr als
zwei Werten.

Die Tabelle 3.8 enth�alt die entsprechenden Daten f�ur die Approximationsprobleme.

3.2.17 Lernergebnisse mit linearen Netzen

Dieser Unterabschnitt pr�asentiert die Ergebnisse des Lernens der Proben1-Benchmark-Probleme mit
linearen Netzen unter Anwendung der quadratischen Fehlerfunktion und der Methode des fr�uhen
Stoppens.

Ein lineares Netz hat keine verborgenen Knoten, sondern nur direkte Verbindungen von den Einga-
beknoten zu den Ausgabeknoten, und benutzt die lineare Aktivierungsfunktion f�ur die Ausgaben. Es
werden also als Ausgaben nur Linearkombinationen der Eingaben berechnet. Ein solches Netz bis zum
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Tabelle 3.8: �Ubersicht der Approximationsprobleme

Problem Problemattribute Eingabekoe�zienten Ausgaben Beispiele
b k n � b k f � k

building 0 6 0 6 8 6 0 14 3 4208

are 5 2 3 10 22 2 0 24 3 1066
hearta 1 6 6 13 18 6 11 35 1 920
heartac 1 6 6 13 18 6 11 35 1 303

Die Tabelle ist analog zur Tabelle 3.7, jedoch mit der Anzahl kontinuierlicher Ausgabevariablen anstelle der
Anzahl von Klassen.

Minimum des quadratischen Fehlers auf der Trainingsmenge zu trainieren ist gleichwertig mit der
Berechnung einer unmodi�zierten, mehrdimensionalen, multivariaten linearen Regression. Im Gegen-
satz dazu verwenden wir hier aber die Methode des fr�uhen Stoppens mit dem Kriterium GL5 wie in
Abschnitt 4.2 eingef�uhrt, um eine �Uberanpassung zu vermeiden, die auch schon bei linearen Netzen
eintreten kann. Das Kriterium GL5 bedeutet im wesentlichen, da� trainiert wird, bis der Fehler auf der
Validationsmenge auf mehr als 5% �uber sein bisheriges Minimum ansteigt, und dann der Netzzustand
mit dem bisher kleinsten Fehler auf der Validationsmenge als Ergebnis betrachtet wird.

Das Training fand mit dem RPROP-Verfahren [296] statt. Die verwendeten Parameter waren �+ = 1; 2,
�� = 0; 5, �0 2 0; 05 : : :0; 2 zuf�allig f�ur jede Verbindung, �max = 50, �min = 0, anf�angliches Gewicht
aus dem Bereich �0; 1 : : :0; 1 zuf�allig f�ur jede Verbindung. Diese Parameter werden in Abschnitt 4.3.1
genauer erl�autert; die Ergebnisse sind recht robust im Bezug auf �Anderungen dieser Werte. F�ur 14 der
Lernprobleme wurden je 10 L�aufe mit jedem der drei verschieden permutierten Datens�atze gemacht.
F�ur das mushroom-Problem nur ein Lauf (siehe unten).

Die Ergebnisse dieser L�aufe sind in den Tabellen 3.9 (Klassi�kationsprobleme) und 3.10 (Approxima-
tionsprobleme) dargestellt. Die Resultate dieser L�aufe geben einen ersten Eindruck vom jeweiligen
Schwierigkeitsgrad jedes Problems. Wir k�onnen ein paar interessante Beobachtungen machen:

1. Manche der Probleme sind sehr anf�allig f�ur �Uberanpassung, sogar mit einem einfachen linearen
Netz (cancer2, glass2, heartac2, heartac3, heartc3 und alle horse). Dies legt nahe, da� die Be-
nutzung einer Quervalidierungstechnik wie dem fr�uhen Stoppen f�ur die Proben1-Probleme sehr
n�utzlich ist.

2. Bei manchen Problemen gibt es gro�e Unterschiede in den Fehlern zwischen den drei Versionen des
Datensatzes (cancer, card, 
are, heart, heartac, heartc, horse). Dies illustriert, wie gef�ahrlich es
ist, Resultate zu vergleichen, f�ur die die Aufteilung der Datenmenge in Trainings- und Testdaten
nicht identisch war.

3. Manche der Probleme k�onnen recht gut bereits mit einem linearen Netz gel�ost werden.

4. Das mushroom-Problem ist langweilig. Der eine hier gezeigte Lauf (mit mushroom1) hatte bereits
nach 80 Epochen Klassi�kationsfehler Null auf der Testmenge und nach 1550 Epochen auch auf
der Validationsmenge. Dennoch stoppte das Training erst an der festgelegten Obergrenze von 3000
Epochen, weil die quadratischen Fehler �elen und �elen und �elen. Aufgrund dieser Resultate wird
das mushroom-Problem in den �ubrigen Experimenten, die in dieser Arbeit berichtet werden, nicht
weiter eingesetzt. Es kann dennoch ein interessantes Problem sein, um zum Beispiel das Skalie-
rungsverhalten eines Lernverfahrens im Hinblick auf die Anzahl verf�ugbarer Trainingsbeispiele zu
untersuchen.

Die extrem hohe Standardabweichung bei den Epochenzahlen f�ur cancer2 und building3 r�uhrt daher,
da� dort mehrere der L�aufe schon sehr fr�uh beendet wurden. Dies ist bei linearen Netzen aus reinem
Zufall durch entsprechende Initialisierungsbedingungen m�oglich, weil das Training von linearen Netzen
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Tabelle 3.9: Lineare L�osbarkeit der Klassi�kationsprobleme

Problem Trainings- Validations- Test- Testmengen- �Uber- Epochen Epochen
menge menge menge klassi�kation anpassung total relevant
� � � � � � � � � � � � � �

cancer1 4,25 0,00 2,91 0,01 3,52 0,04 2,93 0,18 0,55 0,59 129 13 104 31
cancer2 3,95 0,52 3,77 0,47 4,77 0,39 5,00 0,61 5,36 10,21 87 51 79 51
cancer3 3,30 0,00 4,23 0,04 4,11 0,03 5,17 0,00 0,35 0,64 115 18 92 29

card1 9,82 0,01 8,89 0,11 10,61 0,11 13,37 0,67 4,57 1,05 62 9 26 3
card2 8,24 0,01 10,80 0,16 14,91 0,55 19,24 0,43 4,22 1,08 65 10 23 5
card3 9,47 0,00 8,39 0,07 12,67 0,17 14,42 0,46 1,52 0,69 102 9 44 12

diabetes1 15,39 0,01 16,30 0,04 17,22 0,06 25,83 0,56 0,05 0,07 209 50 203 47
diabetes2 14,93 0,01 17,47 0,02 17,69 0,04 24,69 0,61 0,02 0,02 209 32 204 34
diabetes3 14,78 0,02 18,21 0,04 16,50 0,05 22,92 0,35 0,12 0,17 214 22 185 46

gene1 8,42 0,00 9,58 0,01 9,92 0,01 13,64 0,10 0,03 0,07 47 6 43 10
gene2 8,39 0,00 9,90 0,00 9,51 0,00 12,30 0,14 0,02 0,03 46 4 40 6
gene3 8,21 0,00 9,36 0,01 10,61 0,01 15,41 0,13 0,03 0,06 42 4 39 6

glass1 8,83 0,01 9,70 0,04 9,98 0,10 46,04 2,21 3,81 0,42 129 13 23 5
glass2 8,71 0,09 10,28 0,19 10,34 0,15 55,28 1,27 5,74 0,67 34 6 14 2
glass3 8,71 0,02 9,37 0,06 11,07 0,15 60,57 3,82 1,76 0,57 135 30 27 11

heart1 11,19 0,01 13,28 0,06 14,29 0,05 20,65 0,31 1,14 0,45 134 15 41 5
heart2 11,66 0,01 12,22 0,02 13,52 0,06 16,43 0,40 0,13 0,09 184 14 146 48
heart3 11,11 0,01 10,77 0,02 16,39 0,18 22,65 0,69 0,14 0,23 142 15 113 53

heartc1 10,17 0,01 9,65 0,03 16,12 0,04 19,73 0,56 0,15 0,11 128 10 114 23
heartc2 11,23 0,03 16,51 0,08 6,34 0,25 3,20 1,56 3,98 0,56 136 22 25 10
heartc3 10,48 0,31 13,88 0,33 12,53 0,44 14,27 1,67 6,23 1,15 26 9 12 3

horse1 11,31 0,16 15,53 0,29 12,93 0,38 26,70 1,87 6,22 0,57 27 7 9 2
horse2 8,62 0,28 15,99 0,21 17,43 0,45 34,84 1,38 5,54 0,47 42 16 13 3
horse3 10,43 0,27 15,59 0,30 15,50 0,45 32,42 2,65 6,34 1,07 26 6 8 3

mushroom 0,014 | 0,014 | 0,011 | 0,00 | 0,00 | 3000 | 3000 |

soybean1 0,65 0,00 0,98 0,00 1,16 0,00 9,47 0,51 0,28 0,18 553 11 418 41
soybean2 0,80 0,00 0,81 0,00 1,05 0,00 4,24 0,25 0,02 0,02 509 19 504 18
soybean3 0,78 0,00 0,96 0,00 1,03 0,00 7,00 0,19 0,03 0,04 533 27 522 28

thyroid1 3,76 0,00 3,78 0,01 3,84 0,01 6,56 0,00 0,01 0,03 104 16 99 22
thyroid2 3,93 0,00 3,55 0,01 3,71 0,01 6,56 0,00 0,01 0,02 98 16 96 16
thyroid3 3,85 0,00 3,39 0,00 4,02 0,00 7,23 0,02 0,02 0,02 114 22 109 21

Trainingsmenge: Mittelwert (�) und Standardabweichung (�) des minimalen w�ahrend jedes Laufes auf der
Validationsmenge erreichten quadratischen Fehlers (in Prozent).
Validationsmenge: dito, f�ur Validationsmenge.
Testmenge: Mittelwert und Standardabweichung des quadratischen Fehlers auf der Testmenge, gemessen im
Zustand des Netzes mit minimalem Fehler auf der Validationsmenge.
Testmengenklassi�kation:Mittelwert und Standardabweichung des zugeh�origen Klassi�kationsfehlers.
�Uberanpassung: Mittelwert und Standardabweichung des GL-Werts am Ende des Trainings.
Epochen total: Mittelwert und Standardabweichung der Anzahl tats�achlich durchgef�uhrter Epochen.
Epochen relevant: Mittelwert und Standardabweichung der Anzahl Epochen bis zum Erreichen des minimalen
Validationsfehlers.
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Tabelle 3.10: Lineare L�osbarkeit der Approximationsprobleme

Problem Trainings- Validations- Test- �Uberanpassung Epochen Epochen
menge menge menge total relevant
� � � � � � � � � � � �

building1 0,21 0,01 0,92 0,06 0,78 0,02 2,15 4,64 407 138 401 142
building2 0,34 0,00 0,37 0,00 0,35 0,00 0,00 0,01 298 23 297 23
building3 0,37 0,04 0,38 0,07 0,38 0,08 1,99 4,45 229 107 217 102


are1 0,37 0,00 0,34 0,01 0,52 0,01 2,17 1,61 41 5 12 4

are2 0,42 0,00 0,46 0,00 0,31 0,02 0,72 0,90 37 3 16 10

are3 0,39 0,00 0,46 0,00 0,35 0,00 0,57 0,73 35 6 18 12

hearta1 3,82 0,00 4,42 0,03 4,47 0,06 1,68 0,68 118 12 27 10
hearta2 4,17 0,00 4,28 0,02 4,19 0,01 0,06 0,13 112 10 107 15
hearta3 4,06 0,00 4,14 0,02 4,54 0,01 0,05 0,05 116 8 110 10

heartac1 4,05 0,00 4,70 0,02 2,69 0,02 0,01 0,02 98 10 96 11
heartac2 3,37 0,11 5,21 0,21 3,87 0,16 6,99 2,27 19 4 13 4
heartac3 2,85 0,09 5,66 0,16 5,43 0,23 6,06 0,99 29 9 14 3

(Es gilt die gleiche Erkl�arung wie f�ur Tabelle 3.9, nur da� hier kein Klassi�kationsfehler angegeben ist.)

im Prinzip sehr einfach ist: die Fehlerober
�ache ist eine quadratische Fl�ache ohne lokale Minima. Bei
Netzen mit verborgenen Knoten tritt der E�ekt in der Regel nicht auf.

3.3 Die Proben1 Benchmark-Regeln

Zus�atzlich zu den Beschreibungen der Benchmark-Probleme selbst enth�alt der Proben1-Report [14]
eine Reihe von Regeln und Konventionen f�ur die Durchf�uhrung und Publikation von Benchmarks mit
neuronalen Lernverfahren. Entsprechend der Auswahl der Datens�atze sind diese Regeln auf �uberwachte
Lernverfahren f�ur vorw�artsgerichtete Netze zugeschnitten.

Ich verzichte hier auf eine detaillierte Darstellung der Regeln und gebe nur kurz die ihnen zugrunde-
liegende Idee an. Die Regeln verfolgen drei Ziele f�ur die Auswertung von Lernverfahren:

G�ultigkeit: Manche publizierten Auswertungen enthalten methodische Fehler, die die publizierten
Daten schlechthin ung�ultig machen. Diese Fehler beruhen meist auf einer unzul�assigen Verwendung
der Testmenge zur Modellauswahl, zum Beispiel bei der Suche nach guten Werten f�ur die vom Benutzer
zu w�ahlenden Parameter oder bei der Auswahl des besten Netzes aus einer Reihe von Wiederholungen
von Lernverfahrensl�aufen. Die Proben1-Regeln beschreiben dieses Problem und geben falsche und
korrekte Verfahrensweisen an.

Reproduzierbarkeit: Sehr h�au�g ist ein Lernverfahren in heutigen Publikationen nicht so genau
spezi�ziert, da� die damit durchgef�uhrten Versuche sich exakt reproduzieren lie�en. W�ahrend dies
im Hinblick auf die Zufallsinitialisierung der Netze akzeptabel ist (hier mu� nur die Verteilung der
Zufallszahlen angegeben werden), kann eine ungenaue oder fehlende Angabe von benutzerw�ahlbaren
Parametern, insbesondere Phasen�ubergangs- und Stoppkriterien, nicht hingenommen werden; Ergeb-
nisse, die sich nicht reproduzieren lassen, sind keine wissenschaftlichen Resultate. Die Regeln geben
deshalb eine Liste von Angaben, die in einer Publikation gemacht werden m�ussen, um Reproduzierbar-
keit zu gew�ahrleisten und schlagen teilweise konkrete Formulierungen daf�ur vor, um Mehrdeutigkeiten
zu verringern.
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Vergleichbarkeit: Es w�are o�ensichtlich n�utzlich, wenn man die Ergebnisse verschiedener Auto-
ren direkt miteinander vergleichen k�onnte. Leider ist solche Vergleichbarkeit heute nur sehr selten
gegeben, da nur in wenigen F�allen gleiche Versuchsaufbauten zugrundegelegt werden. Die Proben1-
Benchmarkprobleme stellen, wenn sie in Zukunft gen�ugend h�au�g benutzt werden, in dieser Hin-
sicht bereits eine erhebliche Verbesserung dar. Die Proben1-Regeln erg�anzen die Vereinheitlichung
noch dadurch, da� sie f�ur einige Aspekte von Versuchsaufbauten (z.B. Skalierung der Fehlerfunkti-
on und Anzahl von Wiederholungsl�aufen) Standardwerte vorschlagen, deren Einhaltung die Vielfalt
von Versuchsaufbauten reduzieren w�urde, ohne dabei die Flexibilit�at der Experimentatoren sehr zu
beschr�anken.

Im Hinblick auf diese Ziele wird in den Regeln in je einem eigenen Abschnitt die Behandlung und Pu-
blikation folgender Aspekte von Lernverfahren diskutiert: De�nition und �o�entliche Verf�ugbarkeit des
Lernproblems; Festlegung und Benutzung von Trainings-, Validations- und Testmenge; Topologie und
Aktivierungsfunktionen des Netzes; Lernverfahren, einschlie�lich benutzerw�ahlbarer Parameter und
ggf. deren Anpassungsregeln, Netzinitialisierung, Neustart-, Phasen�ubergangs- und Stoppkriterien;
Fehlerfunktion, einschlie�lich ihrer Skalierung im Lernverfahren und der Normalisierung und Pr�asen-
tation der Gesamtfehlerwerte; Wiederholungen von L�aufen und die Berechnung der Gesamtergebnisse
aus den Einzelergebnissen mehrere L�aufe.

3.4 Die Normalverteilungsannahme

F�ur die Vergleiche zwischen verschiedenen Methoden sollen parametrische statistische Methoden ein-
gesetzt werden, um zu pr�ufen, ob beobachtete Unterschiede statistisch signi�kant sind. Da diese Me-
thoden eine Normalverteilung der betrachteten Daten zugrundelegen, m�ussen wir zur Absicherung
des Vorgehens diese Normalverteilungsannahme pr�ufen. Eine solche Pr�ufung wird in diesem Abschnitt
beschrieben. Die Gr�o�e, f�ur die uns die Annahme in erster Linie interessiert, ist der Fehler auf der Test-
menge nach Beendigung des Trainings, weil diese Gr�o�e die Qualit�at des erzeugten Netzes beschreibt
und daher die �ubliche Zielgr�o�e beim Vergleich von Verfahren ist.

Der zentrale Grenzwertsatz der Wahrscheinlichkeitsrechnung besagt, da� jede Gr�o�e x, die sich als
Summe aus n Gr�o�en xi ergibt, n�aherungsweise normalverteilt ist und zwar um so besser, je gr�o�er n
ist. Dies gilt auch dann, wenn die xi lauter unterschiedliche Verteilungen haben (insbesondere keine
Normalverteilung), sofern sie etwa gleich gro� sind und es gilt auch dann, wenn die xi nicht stochastisch
unabh�angig sind, sofern ihre Abh�angigkeit nicht zu stark ist.

Diese Situation liegt beim Testfehler eines neuronalen Netzes o�enbar vor. Der Fehler ist die Summe
der Fehler auf den einzelnen Beispielen, die �uberwiegend die gleiche Gr�o�enordnung haben. Jeder ein-
zelne Fehler wird zudem vom Zusammenwirken einer Vielzahl von Gewichten hervorgerufen. Zwischen
den einzelnen Fehlern besteht ein m�a�iger Zusammenhang dadurch, da� sie zwar alle vom gleichen
Netz, aber aufgrund verschiedener (wiederum nur m�a�ig zusammenh�angender) Beispiele produziert
wurden. Die Gewichte h�angen durch den Trainingsproze� zusammen, sind aber bei der Initialisie-
rung zun�achst vollkommen unabh�angig. Aus diesen Gr�unden k�onnen wir erwarten, beim Testfehler
ann�ahernd eine Normalverteilung vorzu�nden und zwar weitgehend unabh�angig vom Datensatz und
vom Lernverfahren.

Ich habe diese Annahme an zwei Beispielen gepr�uft: Erstens dem glass1 Datensatz mit einem Netz
mit einer verborgenen Schicht mit 8 Knoten und zweitens den cancer2 Datensatz mit seiner Pivot-
Architektur (siehe Abschnitt 4.4.1) von 8+4 Knoten in zwei verborgenen Schichten. Beide Netze
sind im Vergleich zu den ansonsten in den Experimenten benutzten Netzen recht klein (siehe die
Tabelle 3.7 der Problemgr�o�en auf Seite 62 und die Tabelle 4.7 der Pivot-Architekturen auf Seite 82).
Der glass1 Datensatz hat zudem nur sehr wenige Beispiele. Beides verschlechtert die Chancen, eine
gute Ann�aherung an eine Normalverteilung vorzu�nden. Der cancer2 Datensatz ist au�erdem o�enbar
besonders b�osartig in den Zufallsschwankungen der mit ihm erzielten Ergebnisse, was sich daran
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erkennen l�a�t, da� der zweitbeste Lauf im Stoppkriterien-Experiment von Kapitel 4 einen mehr als 10%
h�oheren Fehler hatte als der beste. Dies geschah sonst nur noch bei 3 weiteren der 45 Datens�atze. Diese
Eigenschaften legen nahe, da� die Untersuchung dieser beiden Probleme vermutlich eine Untersuchung
des schlechtesten Falls darstellt.

Um die Verteilung der Testfehler genau mit einer Normalverteilung vergleichen zu k�onnen, wurden
je 500 L�aufe mit jedem der beiden Probleme gemacht. Dabei wurde trainiert wie in Abschnitt 3.2.17
angegeben.

Die Abbildungen 3.11 und 3.12 zeigen die Ergebnisse dieser L�aufe. Im linken Teil der Abbildung be�n-
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Abbildung 3.11: Histogramm und Normalquantil-Plot der Testfehler aus 500 L�aufen mit cancer2.

det sich jeweils ein Histogramm der aufgetretenen Fehlerwerte, wobei die Klassen von unten nach oben
aufeinanderfolgen und die Klassengr�o�e als Balken aus Sternchen von links nach rechts aufgetragen
ist. Dieses Histogramm sollte im Idealfall die vertraute Glockenkurvenform der Normalverteilung zei-
gen. Im Abbildung 3.11 erkennen wir deutliche Abweichungen von dieser Form: der lange Schwanz bei
kleinen Fehlerwerten fehlt, statt dessen gibt es beim Schwanz der gro�en Fehlerwerte einige unerwartet
gro�e.

Die Abweichungen von der Normalverteilung kann man noch besser erkennen, wenn man einen
Normalquantil-Plot betrachtet, wie im rechten Teil der Abbildung angegeben. Darin wird die An-
zahl von Werten der Gr�o�e bis zu y gegen diejenige Anzahl solcher Werte aufgetragen, die man gem�a�
Mittelwert und Standardabweichung der Stichprobe erwarten m�u�te, wenn die Stichprobe einer Nor-
malverteilung entstammt. Ein Normalquantil-Plot einer ideal normalverteilten Stichprobe ist also eine
gerade Linie; Abweichungen von einer Geraden zeigen Abweichungen von der Normalverteilung an.
Ein Band geringer Abweichungen ist durch Pluszeichen eingetragen, die vorgefundenen Werte durch
Sternchen. Dies ist das Werkzeug, das Statistiker verwenden, um die Normalverteilung einer Stich-
probe zu pr�ufen | statistische Tests k�onnen nur verwendet werden, um die Normalverteiltheit zu
widerlegen, nicht um sie zu best�atigen. Wie wir sehen, stellen sowohl der fehlende Schwanz kleiner
Werte als auch die Ausrei�er nach oben erhebliche Abweichungen von der Normalverteilung dar. Die
Fehler von cancer2 in diesem Versuchsaufbau als normalverteilt zu betrachten, kann die Aussagen
statistischer Inferenzen ung�ultig machen.

Etwas g�unstiger ist die Situation bei glass1, wie in Abbildung 3.12 dargestellt. Hier sind die Abwei-
chungen von der Normalverteilung akzeptabel bis auf die beiden Ausrei�er am oberen Ende. Allerdings
ist auch hier der untere Schwanz der Verteilung etwas schwach ausgepr�agt.

Was sollen wir nun tun, um mit parametrischen statistischen Prozeduren gesicherte Ergebnisse erhal-
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Abbildung 3.12: Histogramm und Normalquantil-Plot der Testfehler aus 500 L�aufen mit glass1.

ten zu k�onnen? Es ergibt sich eine bessere Ann�aherung an die Normalverteilung, wenn wir anstatt
der Fehlerwerte den Logarithmus derselben betrachten; Verteilungen mit dieser Eigenschaft werden
log-normal genannt und kommen h�au�g vor, z.B. bei K�orpergr�o�en, Pulsfrequenzen, Monatseinkom-
men und vielen anderen Gr�o�en, die eine untere Schranke haben [309, Seite 173]. Das Logarithmieren
staucht den langen oberen Schwanz zusammen und zieht zugleich den unteren Bereich weiter auseinan-
der, so da� dort ein etwas l�angerer Schwanz entsteht. Wenn wir pr�ufen wollen, welches Verfahren den
kleineren Mittelwert produziert (sprich: besser ist), so ver�andert die Logarithmierung das Ergebnis
nicht, da der Logarithmus streng monoton steigend ist. Deshalb wird diese Technik von Statistikern
h�au�g eingesetzt [255, Seiten 512f]. Die Ausrei�er nach oben werden jedoch auch hiermit nicht besei-
tigt. Wie sollten wir mit ihnen umgehen? Allgemein gibt es in der Statistik drei Herangehensweisen
zur Behandlung von Ausrei�ern, zwischen denen mit gesundem Urteilsverm�ogen ausgew�ahlt werden
mu�:

1. Man kann die Ausrei�er in der Stichprobe belassen. Dies ist f�ur robuste Statistiken wie den
Median akzeptabel. Bei nichtrobusten Statistiken wie dem Mittelwert stellen sich dadurch jedoch
massive und irref�uhrende Verzerrungen des Ergebnisses ein. Deshalb ist in unserem Fall, in dem
Mittelwerte betrachtet werden sollen, nicht empfehlenswert.

2. Man kann die Stichprobe trimmen oder winsorieren. Dabei werden die k gr�o�ten und die k klein-
sten Werte jeweils gemeinsam entfernt (beim trimmen) bzw. auf die maximalen oder minimalen
akzeptablen Randwerte ge�andert (beim winsorieren) [309, Seiten 365 und 371]. Dieses Vorgehen
ist empfehlenswert, wenn sich nach einer solchen Beschneidung eine gute Ann�aherung an die er-
wartete Verteilung ergibt. Bei den sp�ater betrachteten kleineren Stichproben f�uhrt aber in der
Regel ein Wegnehmen von Werten an dem Ende, das den Ausrei�ern entgegengesetzt ist, zu einer
ungewollten Verk�urzung der Verteilung an diesem Ende. Die Symmetrie wird dabei also verletzt,
weil die Ausrei�er meist sozusagen

"
zus�atzliche\ Werte darstellen und der Rest der Stichprobe

die erwartete Verteilung am besten ann�ahert, wenn nur die Ausrei�er entfernt werden.

3. Man kann die Ausrei�er (und nur die Ausrei�er) entfernen. Dieses Vorgehen ist das einzig richti-
ge, wenn die Ausrei�er eindeutig auf Me�fehlern oder �ahnlichem Versagen in der Datensammlung
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beruhen [309, Seite 364]. Dies ist im vorliegenden Fall allerdings nicht gegeben. Ein Entfernen ist
jedoch auch zu rechtfertigen, wenn die Ausrei�er als seltene pathologische F�alle einzustufen sind,
von denen angenommen werden kann, da� sie einer anderen Grundgesamtheit entstammen. In
unserem Fall werden solche F�alle durch pathologische Zufallsinitialisierung des Netzes verursacht.
Bilden dann die �ubrigen Werte eine gut normalverteilte Stichprobe, so sollten die Ausrei�er ent-
fernt werden; bei der Interpretation der Ergebnisse ist dann Vorhandensein und H�au�gkeit von
Ausrei�ern separat zu ber�ucksichtigen [309, Seite 365]. Dies ist im vorliegenden Fall die angemes-
sene Methode. In der Beurteilung danach ist ein Verfahren, das nur wenige Ausrei�er (mit hohen
Fehlerwerten) produziert, als etwas robuster anzusehen, als ein anderes, bei dem solche Ausrei�er
h�au�ger auftreten.

Die Ergebnisse nach Logarithmierung und Wegnahme der Ausrei�er sind in den Abbildungen 3.13
und 3.14 dargestellt. F�ur cancer2 sind auch nach Logarithmierung noch deutliche Abweichungen von
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Abbildung 3.13: Histogramm und Normalquantil-Plot f�ur log(Testfehler) aus 488 L�aufen mit cancer2
(nach Entfernen von 12 Ausrei�ern).

der Normalverteilung zu beobachten. Wenn man, wie im Abbildung 3.13 dargestellt, die 12 Ausrei�er
oben entfernt (2,4% aller L�aufe), so wird die Ann�aherung jedoch gut. F�ur glass1 entsteht eine sehr
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Abbildung 3.14: Histogramm und Normalquantil-Plot f�ur log(Testfehler) aus 498 L�aufen mit glass1
(nach Entfernung von 2 Ausrei�ern).

gute Anpassung schon nach Wegnahme von nur 2 Ausrei�ern (0,4% der L�aufe).

Die Entfernung der Ausrei�er ist deshalb wichtig, weil der Mittelwert gegen Ausrei�er nicht robust
ist und deshalb eine durch Mittelwert und Standardabweichung aus Daten mit Ausrei�ern gesch�atzte
Verteilung falsch positioniert w�urde.
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Eine analoge Pr�ufung wurde auch f�ur einige andere Kenngr�o�en der Trainingsergebnisse durchgef�uhrt.
Der minimal erreichte Validationsfehler ist in guter N�aherung normalverteilt, wobei im Gegensatz zum
Testfehler eher der obere Schwanz fehlt. F�ur den Validationsfehler w�are eine log-Transformation also
verkehrt. Bei cancer2 gibt es zudem 7 sehr weite Ausrei�er nach oben (1,4%). Der Trainingsfehler ist
f�ur cancer2 nach Entfernen von 7 Ausrei�ern gut normalverteilt, f�ur glass1 ist die Verteilung zwei-
gip
ig mit einem Nebenmaximum im oberen Bereich, aber noch als normalverteilt akzeptabel. Dieses
Nebenmaximum �ndet sich im Klassi�kationsfehler auf der Testmenge von glass1 wieder, wo es jedoch
als langer oberer Schwanz interpretiert werden kann, so da� der log-transformierte Klassi�kationsfehler
wieder einigerma�en normalverteilt ist. Bei cancer2 hat der Klassi�kationsfehler nach Wegnahme der
Ausrei�er nur 7 verschiedene Stufen, kann aber dennoch als log-normalverteilt angesehen werden. Die
Anzahl trainierter Epochen ist ungef�ahr log-normal verteilt, wobei bei cancer2 vier Ausrei�er nach
oben und sechs nach unten auftreten und bei glass1 drei Ausrei�er nach unten. Wie wir sehen, ist die
Situation bei den verschiedenen Kenngr�o�en also keineswegs einheitlich.

Um zu zeigen, welche Ergebnisse eine unbedachte Anwendung statistischer Inferenz haben kann, be-
trachten wir als Beispiel den Vergleich der beiden Verfahren aus Kapitel 6, nennen wir sie A und L.
Es wurden f�ur 42 verschiedene Datens�atze (14 Lernprobleme in je 3 Varianten) jeweils 30 L�aufe mit
beiden Verfahren durchgef�uhrt und die entstehenden Verteilungen von Testfehlern in 42 Anwendungen
eines t-Tests auf signi�kante Unterschiede im Mittelwert gepr�uft. Der t-Test pr�uft die Hypothese, da�
zwei vorgelegte Stichproben denselben Mittelwert haben; er macht dabei die Voraussetzungen, da� die
Grundgesamtheiten, aus denen die Stichproben entnommen wurden, normalverteilt sind und da� bei-
de Normalverteilungen dieselbe Varianz aufweisen. Bei den meisten Anwendungen des t-Tests in der
Literatur �uber Lernverfahren wird der t-Test ohne jegliche Korrektur direkt auf die Fehlerwerte ange-
wendet. Korrekterweise m�u�te jedoch zun�achst logarithmiert werden, dann einige Ausrei�er entfernt
(in diesem Fall 39 von 2520 Werten, also 1,5%) und schlie�lich bei der Berechnung der t-Test{Statistik
eine Korrektur vorgenommen (die Cochran/Cox{Approximation), weil die Varianzen der Fehlerver-
teilungen f�ur A und L oft sehr verschieden sind, der t-Test aber gleiche Varianzen annimmt. In der
Tabelle 3.15 sind links die Ergebnisse mit allen drei Korrekturen angegeben, rechts die Ergebnisse oh-
ne Korrektur. Auf dem hier zur Veranschaulichung verwendeten Signi�kanzniveau von 0,02, d.h. bei
98% Kon�denz, �andern sich bei 9 signi�kanten Unterschieden 3 Ergebnisse, wenn man die Korrektur
entfallen l�a�t. Ein mit hoher Kon�denz signi�kanter Unterschied bei diabetes2 verschwindet und zwei
neue bei glass2 und bei heartc3 tauchen auf; diese �Anderungen sind in der Tabelle fett dargestellt.
In diesem zugegebenerma�en schweren Fall sind also ein Drittel der erzielten Ergebnisse falsch, wenn
man die oben angegebenen (und oft gemachten) methodischen Fehler nicht vermeidet!

Als Konsequenz verwende ich in Zukunft folgende Vorgehensweise zur Vorbereitung von Testfehler-
werten f�ur die statistische Inferenz:

1. Logarithmiere alle Testfehlerwerte und betrachte nur noch die Logarithmen. Validationsfehler-
werte werden ohne Logarithmierung benutzt.

2. Pr�ufe mit Hilfe eines Normalquantil-Plots die Normalverteilungsannahme; identi�ziere dabei even-
tuelle Ausrei�er und entferne sie aus der Stichprobe. Entferne jedoch h�ochstens 10% aller Werte.

3. Nimm von den restlichen Daten an, da� sie normalverteilt sind und markiere alle Resultate, f�ur
die diese Annahme unzul�assig ist..

4. Pr�ufe den Unterschied in der Varianz der zu vergleichenden Stichproben. Wenn er zu gro� ist,
wende die Cochran/Cox{Approximation zur Korrektur der t-Test-Statistik an. Wenn er nicht zu
gro� ist, wende den normalen t-Test oder ANOVA (Analysis of Variance) an.

Die in diesem Abschnitt vorgenommene Betrachtung zeigt, da� selbst solche Arbeiten, die zur Pr�ufung
von Aussagen �uber neuronale Lernverfahren statistische Methoden heranziehen (was selten geschieht),
ung�ultige Ergebnisse produzieren k�onnen, wenn die n�otigen Voraussetzungen f�ur das statistische
Schlie�en nicht sichergestellt werden (was h�au�g vers�aumt wird).
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Tabelle 3.15: Ergebnisse von t-Tests mit und ohne Korrektur

Problem korrigiert unkorrigiert

building L 0,0 | | L 0,0 | |
cancer | | | | | |
card | | | | | |

diabetes | | L 0,9 | | |

are | | | | | |
gene A 0,0 A 0,0 A 0,0 A 0,0 A 0,0 A 0,0
glass | | L 1,8 | L 1,1 L 1,7
heart | A 0,4 | | A 0,8 |
hearta | A 0,1 | | A 0,2 |
heartac | | | | | |
heartc | | | | | A 1,9

horse | | | | | |
soybean | | | | | |
thyroid | | L 0,3 | | L 0,2

Spalte 2 bis 4: Ergebnisse t-Test mit Korrekturen f�ur Versionen 1 bis 3 der Probleme.
Spalte 5 bis 7: Dito, ohne die n�otigen Korrekturen.
Ein Querstrich bedeutet

"
kein signi�kanter Unterschied zwischen A und L auf Niveau 2%\, andere Eintr�age

geben an, welches Verfahren signi�kant besser ist und den zugeh�origen P-Wert (Signi�kanzniveau) in Prozent.

3.5 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

Wie wir gesehen haben, hat die heutige Forschungspraxis auf dem Gebiet der Lernverfahren f�ur neu-
ronale Netze schwere M�angel, was die Aussagekraft der f�ur neu vorgeschlagene Verfahren vorgenom-
menen experimentellen Auswertung anbelangt. Ein Beitrag dieser Arbeit besteht darin, diese M�angel
konkretisiert und quantitativ nachgewiesen zu haben. Um dem mangelhaften Zustand zu entkommen,
brauchen wir standardisierte Sammlungen von Benchmark-Problemen, die dem einzelnen Forscher die
Arbeit erleichtern und dar�uberhinaus die Vergleichbarkeit von Ergebnissen erm�oglichen.

Proben1 ist ein erster Schritt in diese Richtung und ein weiterer Beitrag dieser Arbeit. F�ur eine als
Diagnoseaufgaben bezeichnete Klasse von Lernproblemen stellt diese Sammlung 45 Datens�atze zu 15
verschiedenen Lernproblemen zur Verf�ugung. F�ur deren Benutzung werden Konventionen vorgegeben,
die erreichen sollen, da� publizierte Resultate stets g�ultig (d.h. ohne methodische Fehler produziert)
und reproduzierbar sind und m�oglichst oft den direkten Vergleich mit Resultaten anderer Forscher
erlauben.

Ein dritter Beitrag dieser Arbeit liegt in der Untersuchung der Normalverteilungsannahme f�ur die
Anwendung parametrischer statistischer Tests zum Vergleich von Lernverfahren und der Beschrei-
bung einer Methode zur korrekten Aufbereitung der Daten f�ur solche Tests. Ich habe gezeigt, da�
die gemessenen Daten einer genaueren Untersuchung bed�urfen, weil eine kritiklose Anwendung der
Normalverteilungsannahme im Falle neuronaler Lernverfahren zu erheblichen Verf�alschungen der Er-
gebnisse f�uhren kann | in einer als Beispiel betrachteten Situation werden ein Drittel aller Ergebnisse
falsch!

Nat�urlich ist damit das Problem der Auswertung von Lernverfahren noch lange nicht gel�ost. Min-
destens zwei wichtige Schwierigkeiten verbleiben. Erstens n�utzt eine Sammlung von Problemen und
Regeln wie Proben1 nur dann etwas, wenn sie auch tats�achlich eingesetzt wird. Darauf hinzuwirken
ist Sache der einzelnen Forscher, sowie Sache von Gutachtern und Editoren. Zweitens nutzt sich eine
Benchmark-Sammlung allm�ahlich ab: Je l�anger sie benutzt wird, desto mehr passen sich die gemes-
senen Systeme unmerklich an die speziellen Eigenheiten der Benchmarks an. Deshalb m�ussen weitere
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Benchmark-Sammlungen erstellt werden, die Proben1 erg�anzen und schlie�lich abl�osen. Die Zi�er 1
am Ende des Namens ist in diesem Sinne als ho�nungsvoller Vorschlag zu verstehen.
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Kapitel 4

Automatisches Lernen I: Fr�uhes

Stoppen

The reasonable man adapts himself to the world;
the unreasonable man persists in trying

to adapt the world to himself.
Therefore all progress depends on the unreasonable man.

George Bernard Shaw

If we do not succeed
then we face the risk of failure.

Danforth Quayle, ehemaliger Vize-Pr�asident der USA

In diesem Kapitel untersuche ich empirisch die E�zienz und E�ektivit�at verschiedener Stoppkriterien
f�ur die Methode des fr�uhen Stoppens. Dazu wird zun�achst dargelegt, warum dies �uberhaupt eine
interessante Frage ist und was man bisher dar�uber wei� (Abschnitt 4.1). Dann f�uhre ich drei Klassen
von Stoppkriterien ein, die in dieser Arbeit untersucht werden (Abschnitt 4.2), und beschreibe den
Versuchsaufbau und die Ergebnisse der Untersuchung (Abschnitt 4.3). Au�erdem gebe ich als Basis
f�ur einen Vergleich mit konstruktiven Lernverfahren Ergebnisse des Lernens mit der Methode des
fr�uhen Stoppens an (Abschnitt 4.4). Der Hauptbeitrag dieses Kapitels besteht in der Quanti�kation
der Verbesserungen, die sich durch l�angeres Training bei der Methode des fr�uhen Stoppens erzielen
lassen.

4.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten

Wie oben bereits erw�ahnt, ist die Methode des fr�uhen Stoppens eine der wenigen echten Innovationen,
die die Neuroinformatik hervorgebracht hat. Die Er�ndung geschah rein heuristisch aus der Beobach-
tung heraus, da� bei Fortschreiten des Trainings der Fehler auf der Testmenge zun�achst wie erwartet
absank, irgendwann aber wieder gr�o�er wurde. Dies ist nichts weiter als das aus der Statistik seit
langem bekannte Ph�anomen der �Uberanpassung eines Modells an eine Datenmenge, das immer dann
auftritt, wenn ein Modell eine zu hohe Varianz (sprich: Flexibilit�at) aufweist. Der neue Gedanke beim
fr�uhen Stoppen besteht darin, die iterative Anpassung des Modells an die Daten beim Beginn der �Ube-
ranpassung vorzeitig abzubrechen. In der Statistik war ein solches Vorgehen bislang undenkbar, weil
fast alle theoretischen Aussagen �uber Eigenschaften der Modelle nur galten, wenn sie optimal an die
Daten angepa�t waren. Dort wurde deshalb immer die Varianz des Modells explizit verringert und eine
Anpassung des ge�anderten Modells vorgenommen. Das fr�uhe Stoppen bedeutet demgegen�uber, jeden
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Zwischenzustand, den das Netz w�ahrend des Trainings einnimmt als ein m�ogliches (fertig angepa�tes)
Modell zu betrachten und eines von diesen auszuw�ahlen.

Die algorithmische Vorschrift f�ur dieses Vorgehen lautet etwa folgenderma�en:

Fr�uhes Stoppen: Trainiere das Netz auf einer Trainingsmenge. �Uberwache w�ahrend des
Trainings den Generalisierungsfehler anhand einer separaten Validationsmenge. Wenn das
Netz in die �Uberanpassung eingetreten ist (Wiederansteigen des Generalisierungsfehlers),
breche das Training ab und betrachte denjenigen Zustand des Netzes als Ergebnis, in dem
das Netz den geringsten Generalisierungsfehler hatte.

Die urspr�ungliche Annahme war, da� die Kurve des Generalisierungsfehlers �uber die Zeit eine konvexe
Form hat, wie in Abbildung 4.1 gezeigt. Inzwischen hat sich aber gezeigt, da� das wirkliche zeitliche

Generalisierungsfehler
Trainingsfehler

Abbildung 4.1: Idealisierte Vorstellung des zeit-
lichen Verlaufs von Fehler auf der Trainings-
menge (Trainingsfehler) und auf einer davon un-
abh�angigen Testmenge (Generalisierungsfehler).
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Abbildung 4.2: Beispiel eines realen zeitlichen
Verlaufs des Generalisierungsfehlers (Trainings-
epochen in x-Richtung, Fehler in y-Richtung,
Datensatz glass1, Netz mit 4+4 verborgenen
Knoten und allen Direktverbindungen).

Verhalten des Generalisierungsfehlers bei weitem komplizierter ist. Ein Beispiel ist in Abbildung 4.2
gezeigt; dieser Verlauf des Generalisierungsfehlers hat 16 lokale Minima bevor etwa in Epoche 400 die
endg�ultige �Uberanpassung einsetzt.

Theoretische Aussagen �uber diesen Verlauf gibt es bislang nur f�ur lineare Netze. Baldi und Chauvin zei-
gen analytisch in [26], da� lineare Netze mit n Eing�angen und n Ausg�angen bis zu n lokale Minima des
Generalisierungsfehlers haben k�onnen. Wang und Venkatesh [387] zeigen analytisch f�ur lineare Netze
mit einem Ausgang, da� die Entwicklung des Generalisierungsfehlers drei Phasen durchl�auft, zu deren
Beschreibung sie ihn in einen Teil aufspalten, der dem Fehler auf der Trainingsmenge zugeh�ort (Ap-
proximationsfehler) und einen anderen Teil, der aus der Komplexit�at des Netzes erw�achst (entspricht
etwa der Varianz). In Phase 1 wird der Generalisierungsfehler vom Approximationsfehler dominiert,
in Phase 2 wetteifern beide Komponenten und in Phase 3 ist der Komplexit�atsfehler dominierend.
Der optimale Stopzeitpunkt liegt deshalb irgendwann in Phase 2, w�ahrend derer zahlreiche lokale
Minima des Generalisierungsfehlers auftreten k�onnen. Das fr�uhe Stoppen leistet eine Begrenzung des
Komplexit�atsfehlers, indem es die e�ektive Komplexit�at des Netzes beschr�ankt. Das liegt vereinfacht
gesagt daran, da� die Gewichte w�ahrend einer begrenzten Trainingsperiode nicht unbegrenzt wachsen
k�onnen und deshalb der von den k Gewichten aufgespannte k-dimensionale Parameterraum in jeder
seiner Dimensionen nur eine endliche Ausdehnung hat, die vom Stopzeitpunkt limitiert wird. Beide
Analysen sagen nichts �uber das Verhalten von Netzen mit verborgenen Knoten aus.

Aus dem Vorhandensein mehrerer lokaler Minima in der Generalisierungsfehlerkurve folgt, da� ein
optimales Kriterium f�ur das fr�uhe Stoppen nicht so einfach sein kann, wie in der Regel oben angedeutet.
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Auch wenn der Generalisierungsfehler ansteigt, kann man nicht sicher sein, da� er nicht sp�ater einmal
auf einen noch kleineren Wert als bisher abfallen wird. Leider gibt es anscheinend keine typische Form
von Generalisierungsfehlerkurven. Weder f�ur die Anzahl noch f�ur Breite, Tiefe und Form der T�aler
und H�ugel in der Kurve lassen sich Regeln angeben.

Daraus ergeben sich zwei interessante Fragen zum Thema fr�uhes Stoppen, die ich in diesem Kapitel
untersuchen werde:

� Wie skaliert sich das gefundene Minimum des Generalisierungsfehlers beim Steigen der Trai-
ningszeit?

� Wie skaliert sich die Trainingszeit bei unterschiedlichen Stoppkriterien?

� Zusammengefa�t: Welches Stoppkriterium sollte man verwenden, um eine gute Abw�agung zwi-
schen Generalisierungsfehler und ben�otigter Trainingszeit zu bekommen?

Die Beantwortung dieser Fragen wird noch durch einen weiteren Umstand kompliziert. Da der Gene-
ralisierungsfehler ja nicht direkt gemessen werden kann, sondern nur mit Hilfe einer Validationsmenge
gesch�atzt wird, kann es passieren, da� das fr�uhe Stoppen in die Irre f�uhrt: Der gew�ahlte Stopzeitpunkt
ist gar nicht wirklich g�unstig, sondern sieht nur aufgrund einer zuf�alligen Eigenschaft der endlichen
Validationsmenge g�unstig aus. Dieser E�ekt ist umso st�arker, je kleiner die benutzte Validationsmen-
ge ist; man kann sie aber nicht beliebig gro� machen, da sie ja von den wertvollen Trainingsdaten
abgezweigt werden mu�. Ein solcher Fall ist in Abbildung 4.3 dargestellt.
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Abbildung 4.3: Beispiel f�ur eine irref�uhren-
de Sch�atzung des Generalisierungsfehlers. Das
scheinbare Sinken des Generalisierungsfehlers,
gesch�atzt durch den Validationsfehler (mittle-
re Kurve), �ndet im sp�ater zur Beurteilung
des Netzes benutzten Testfehler (obere Kur-
ve) keinen Niederschlag (Trainingsepochen in
x-Richtung, Fehler in y-Richtung, Datensatz
glass1, Netz mit 8+8 verborgenen Knoten und
allen Direktverbindungen).

Hierzu noch zwei Anmerkungen. Erstens: Man kann dieses Problem verkleinern, indem man eine so-
genannte n-fache Quervalidation ausf�uhrt. Hierf�ur werden n verschiedene Partitionierungen der Trai-
ningsdaten in Trainings- und Validationsmenge vorgenommen und f�ur jede ein anscheinend g�unstiger
Stopzeitpunkt bestimmt. Aus diesen Stopzeitpunkten sch�atzt man dann einen, der f�ur die Gesamtda-
tenmenge geeignet ist. Dieses Verfahren ist aber sehr berechnungsaufwendig. Zweitens: Das Irref�uhren
durch die Ungenauigkeit der Sch�atzung kann bei der experimentellen Untersuchung von Lernverfahren
genausogut bei der endg�ultigen Bewertung der Generalisierungsleistung mit Hilfe der Testmenge ge-
schehen. Da sich der Sch�atzfehler hierbei jedoch mit gleicher Wahrscheinlichkeit positiv oder negativ
niederschlagen kann, d�urfen wir dieses Problem ignorieren.

4.2 Drei Familien von Stoppkriterien

Interessanterweise wird in der Literatur kaum je eine exakte Formulierung von Stoppkriterien f�ur fr�uhes
Stoppen angegeben. Finno�, Hergert und Zimmermann [117] sagen beispielsweise in ihrer ansonsten



76 KAPITEL 4. AUTOMATISCHES LERNEN I: FR�UHES STOPPEN

sehr sorgf�altig dokumentierten Studie nicht mehr als
"
: : : training was stopped whenever overtraining

was observed, de�ned by a repeated increase in the error on the validation set\. Eine Klasse von Kri-
terien ist also mehrfacher Anstieg des Generalisierungsfehlers. Eine andere Klasse, die in der Literatur
verwendet wird, ist das Ansteigen um einen gewissen Prozentsatz �uber das bisherige Minimum.

In diesem Abschnitt werde ich diese beiden Klassen von Stoppkriterien exakt de�nieren und eine dritte
Klasse neu einf�uhren, die plausiblerweise eine Verbesserung darstellen k�onnte.

4.2.1 GL

Sei E die Fehlerfunktion des Lernverfahrens, zum Beispiel der quadratische Fehler. Ferner sei Etr(t)
der mittlere Fehler pro Beispiel �uber alle Beispiele der Trainingsmenge, gemessen in Epoche t. Eva(t)
ist analog dazu der mittlere Fehler auf der Validationsmenge nach Epoche t und Ete(t) ist der mittlere
Fehler auf der Testmenge.

Eopt(t) wird de�niert als der kleinste bis Epoche t je erreichte Validationsfehler:

Eopt(t) := min
t0�t

Eva(t
0)

Jetzt de�nieren wir den Generalisierungsverlust (generalization loss) in Epoche t als die relative Mehr-
gr�o�e (in Prozent) des aktuellen Validationsfehlers, verglichen mit seinem bisherigen Minimum:

GL(t) := 100 �

�
Eva(t)

Eopt(t)
� 1

�

Ein hoher Generalisierungsverlust ist ein naheliegendes Kriterium, um das Training abzubrechen. Diese
�Uberlegung de�niert die erste Klasse von Stoppkriterien wie folgt: Wir de�nieren die Klasse GL� als

GL� : stoppe nach der ersten Epoche t f�ur die GL(t) > �

4.2.2 UP

Die zweite obenerw�ahnte Klasse von Stoppkriterien betrachtet nur das Vorzeichen aufeinanderfolgen-
der �Anderungen des Generalisierungsfehlers; es wird gestoppt, wenn dieser mehrmals hintereinander
ansteigt. Hier stellt sich die Frage, wie h�au�g der Generalisierungsfehler �uberhaupt gemessen wird.
Die Messung nach jeder einzelnen Epoche stellt einen betr�achtlichen zus�atzlichen Rechenaufwand dar.
Au�erdem ist hierbei ein sehr erratisches Verhalten zu bef�urchten, f�ur das sich schwer zuverl�assige
Stoppkriterien angeben lassen. Beide Probleme lassen sich auf einmal l�osen, indem der Generalisie-
rungsfehler nur gelegentlich gemessen wird. Wir de�nieren einen Trainingsstreifen (training strip) der
L�ange k als eine Sequenz von Epochen mit den Nummern n + 1; : : : ; n+ k, wobei n durch k teilbar
ist. Messen wir nun den Generalisierungsfehler nur einmal nach jedem Trainingsstreifen, so haben wir
(k� 1)=k des Aufwands gespart und erreichen zugleich eine erw�unschte Gl�attung der Entwicklung des
Fehlers, indem wir e�ektiv immer �uber k �Anderungen integrieren. Durch einige Experimente wurde
k = 5 als ein sinnvoller Wert gefunden.

Nun ergibt sich die zweite Klasse von Stoppkriterien (genannt UP , f�ur
"
upwards\) als

"
stoppe, wenn

der Generalisierungsfehler in s aufeinanderfolgenden Trainingsstreifen gr�o�er wird\:

UPs;k : stoppe nach Epoche t genau dann, wenn UPs�1;k nach Epoche t � k stoppt

und Eva(t) > Eva(t� k) gilt

UP1;k : stoppe nach erster durch k teilbarer Epoche t mit Eva(t) > Eva(t � k) (4.1)

Wo im folgenden k nicht angegeben wird, ist jeweils der Wert 5 anzunehmen.



4.2. DREI FAMILIEN VON STOPPKRITERIEN 77

4.2.3 PQ

Eine bei aller Uneinheitlichkeit von Generalisierungsfehlerkurven wiederkehrende Beobachtung ist die-
se: Relativ fr�uh im Verlauf des Trainings hat der Generalisierungsfehler fast immer einen

"
Buckel\ und

erreicht danach ein niedrigeres Niveau als davor. Die weit nach dem Buckel folgenden weiteren lokalen
Minima bringen, wenn �uberhaupt, meist nur noch kleine Verbesserungen. Zeitpunkt, H�ohe, Breite und
Form des Buckels k�onnen dabei variieren. Eine w�unschenswerte Eigenschaft eines e�zienten Stopp-
kriteriums w�are, diesen Buckel noch zu �uberspringen, danach aber relativ schnell anzuhalten. Der
Schl�ussel zur Realisierung dieses Wunsches liegt darin, da� der Buckel in einer recht fr�uhen Phase
des Trainings auftritt, wenn das Training noch schnell fortschreitet. Die Idee ist, diesen Trainingsfort-
schritt zu messen und ein Stoppkriterium zu benutzen, das bei langsamem Trainingsfortschritt eher
zutri�t als bei schnellem.

Der Trainingsfortschritt kann daran gemessen werden, wie stark der Fehler auf der Trainingsmenge in
jeder Epoche abnimmt. Dieses Ma� ist jedoch erstens sehr instabil und wird zweitens unsinnig, wenn
der Fehler einmal zunimmt, was gelegentlich vorkommt. Wir modi�zieren es deshalb durch Gl�attung

�uber einen Trainingsstreifen der L�ange k und Gleichbehandlung von Zunahme und Abnahme des
Fehlers (

"
Hauptsache, es tut sich ordentlich was\). Wir de�nieren deshalb den Trainingsfortschritt

(training progress) oder kurz Fortschritt (in Promille) als

Pk(t) = 1000 �

� P
t02t�k+1:::tEtr(t0)

k �mint02t�k+1:::tEtr(t0)
� 1

�

Diese Formel beschreibt, um wieviel der mittlere Trainingsfehler w�ahrend des Streifens h�oher war als
der minimale. �Ahnliche Ma�e werden auch in der Literatur angegeben, allerdings meistens weniger
robust, z.B. nur der Vergleich des Fehlers am Anfang und am Ende des Streifens. Pk(t) ist hoch
w�ahrend Trainingsphasen mit schneller Abnahme des Fehlers, zum Beispiel zu Beginn des Trainings,
und in Phasen vor�ubergehender Instabilit�at, es geht jedoch langfristig immer gegen Null, es sein denn,
das Training ist global instabil (z.B. oszillierend), beispielsweise aufgrund zu hoher Lernraten.

Nun formulieren wir eine Klasse von Stoppkriterien, die nicht den Generalisierungsverlust al-
lein, sondern das Verh�altnis von Generalisierungsverlust und Fortschritt betrachten und des-
halb zu Beginn des Trainings unemp�ndlich, sp�ater dann emp�ndlich reagieren. Die Klasse hei�t
Generalisierungs/Fortschritts-Quotient (generalization/progress quotient oder einfach progress quoti-
ent , PQ):

PQ�;k : stoppe nach der ersten durch k teilbaren Epoche t mit
GL(t)

Pk(t)
> �

Ein solches Kriterium ist meines Wissens bisher in der Literatur nicht vorgeschlagen worden.

Die Arbeitsweise dieses Kriteriums ist am Beispiel in Abbildung 4.4 zu erkennen. Die untere Kurve
gibt den Generalisierungsverlust an. Ist dieser Null, so wird ein neues, bis dahin globales Optimum
des Generalisierungsfehlers erreicht. Ein Training mit Stoppkriterium GL� w�urde f�ur � < 3; 5 immer
das Netz aus Epoche 25 liefern. Mit � = 4 wird zwar das optimale Netz aus Epoche 155 gefunden,
daf�ur jedoch �uber 400 Epochen lang trainiert (nicht in der Abbildung erkennbar). PQ2;5 �uberspringt
den Buckel ebenfalls und �ndet das optimale Netz in Epoche 155, trainiert jedoch nur bis Epoche 200.

Im folgenden benutzen wir immer die Streifenl�ange 5 und geben den Parameter k deshalb nicht extra
an. Alle Experimente messen den Generalisierungsfehler nur am Ende jedes Trainingstreifens. Alle drei
Klassen von Kriterien sind nicht hinreichend, um das Training abzubrechen, wenn keine oder nur sehr
wenig �Uberanpassung auftritt. Deshalb erg�anzen wir alle Kriterien um die Vorgabe, da� das Training
auch dann abbricht, wenn der Fortschritt unter 0,1 sinkt oder wenn eine Maximalzahl von Epochen
erreicht wird, die wir auf 3000 festsetzen.
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Abbildung 4.4: Entwicklung von Trainingsfort-
schritt und Generalisierungsverlust �uber die
Zeit, mit

"
Generalisierungsbuckel\. Zur leich-

teren Lesbarkeit ist der Fortschritt mit Faktor
2,5 �uberh�oht dargestellt. (Trainingsepochen in
x-Richtung, Datensatz heart1, Netz mit 6 ver-
borgenen Knoten und Direktverbindungen.)

Welches der Kriterien die g�unstigste Abw�agung darstellt, kann nur mit einer empirischen Untersuchung
festgestellt werden, die im n�achsten Abschnitt beschrieben ist.

4.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse

4.3.1 Versuchsaufbau

Mit 12 der Proben1-Probleme aus dem vorherigen Kapitel wurde eine Serie von Testl�aufen mit
15 verschiedenen Stoppkriterien durchgef�uhrt. Die Probleme waren building, cancer, card, diabetes,

are, gene, glass, heart, hearta, horse, und soybean; um eine zu starke Beein
ussung der Resultate
durch die Varianten des heart-Problems zu vermeiden, wurden heartc und heartac nicht benutzt. Die
untersuchten Stoppkriterien sind GL1, GL1;5, GL2, GL3, GL5, PQ0;5, PQ0;75, PQ1, PQ2, PQ3, UP2,
UP3, UP4, UP6 und UP8. (Vorversuche ergaben, da� Kriterien, die noch wesentlich fr�uher anhalten
als GL1 oder UP2 keine guten Ergebnisse bringen.)

F�ur jedes Problem wurden L�aufe mit 12 verschiedenen Netztopologien gemacht. Diese waren Netze mit
einer verborgenen Schicht mit 2, 4, 8, 16, 24 oder 32 Knoten und Netze mit zwei verborgenen Schichten
mit 2+2, 4+2, 4+4, 8+4, 8+8 oder 16+8 Knoten in der ersten+zweiten Schicht. Die Netze hatten
jeweils s�amtliche m�oglichen Vorw�artsverbindungen. F�ur jede dieser Topologien und jedes Problem
wurden drei L�aufe ausgef�uhrt; je einer mit sigmoider und zwei mit linearer Aktivierungsfunktion in den
Ausgabeknoten. Alle L�aufe verwendeten die quadratische Fehlerfunktion und die Aktivierungsfunktion
y = x=(1 + jxj) in den verborgenen Knoten und ggf. in den Ausgabeknoten. Dies gilt, soweit nichts
anderes gesagt wird, auch f�ur alle weiteren Versuchsreihen in dieser Arbeit.

F�ur jedes Kriterium wurde jeweils erfa�t nach welcher Epoche es stoppte, welches der Validations- und
der Testfehler im gefundenen Validationsfehlerminimum waren und in welcher Epoche dieses Minimum
zuvor erreicht worden war. Auch f�ur die L�aufe mit Klassi�kationsproblemen betrachten wir immer
den quadratischen Fehler und nicht den Klassi�kationsfehler, weil wir in dieser Arbeit stets an einer
Approximation der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten der Klassen interessiert sind. Jeder der L�aufe
erfa�te die Ergebnisse f�ur jedes der 15 Stoppkriterien zugleich. Dieses Vorgehen verringert die Varianz
in den Ergebnissen, indem den Kriterien exakt gleiche Ausgangsbedingungen zur Verf�ugung gestellt
werden [240]. Alle L�aufe verwendeten als Lernregel das RPROP-Verfahren mit den Parametern �+ =
1; 1, �� = 0; 5, �0 2 0; 05 : : :0; 2 zuf�allig pro Verbindung, �max = 50, �min = 0, anf�angliche Gewichte
zuf�allig aus dem Bereich �0; 5 : : :0; 5 pro Verbindung. Insgesamt wurden also 1296 Trainingsl�aufe
durchgef�uhrt, die zusammen 19440 Datenpunkte f�ur die 15 Stoppkriterien lieferten. Das Epochenlimit
betraf dabei 1,5% der Stops aus insgesamt 9,6% der L�aufe. Die L�aufe wurden vom 26. M�arz bis zum 7.
Mai 1994 auf der MasPar MP-1 mit 16384 Prozessoren des Rechenzentrums der Universit�at Karlsruhe
durchgef�uhrt. Das dabei verwendete Programm war in der im zweiten Teil dieser Arbeit vorgestellten
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Programmiersprache CuPit geschrieben und wurde mit Hilfe des ebenfalls im zweiten Teil vorgestellten
�Ubersetzers f�ur den Parallelrechner �ubersetzt.

4.3.2 Bewertungskriterien

Zur Beschreibung der Eigenschaften der Stoppkriterien f�uhren wir einige Gr�o�en ein: F�ur jeden Lauf
de�nieren wir Eva(C) als den kleinsten gefundenen Fehler auf der Validationsmenge bis zum von
Kriterium C angezeigten Stopzeitpunkt; dieser Fehler wird nach Epoche tm(C) erreicht, das Anhalten
erfolgt nach Epoche ts(C). Aus den beiden letzteren Werten ergibt sich der Wirkungsgrad von C als
der Anteil der verwendeten Epochen, die zum Erreichen des Punktes mit kleinstem Validationsfehler
tats�achlich n�otig waren, zu �C := tm(C)=ts(C). Dieses Ma� unterdr�uckt bei Durchschnittsbildung
den Ein
u� von L�aufen mit extrem gro�em Unterschied von tm und ts, weshalb wir den mittleren
Wirkungsgrad als Kehrwert aus dem Mittel der Kehrwerte berechnen. Ete(C) ist der Fehler auf der
Testmenge in Epoche tm(C).

Das beste Kriterium Ĉ eines Laufes ist dasjenige mit dem kleinsten ts unter allen mit kleinstem
Ete; es kann gelegentlich mehrere beste Kriterien in einem Lauf geben. Da� wir das beste Kriterium

�uber den Testfehler anstatt �uber den Validationsfehler de�nieren, bedeutet, da� der oben erw�ahnte
Irref�uhrungse�ekt aufgrund ungenauer Fehlersch�atzungen durch zu kleine Validationsmenge mit in die
Bewertung ein
ie�t. Ein Kriterium C hei�t

"
gut\ in einen Lauf, wenn Ete(C) = Ete(Ĉ). Pg(C) ist die

Wahrscheinlichkeit daf�ur, da� C in einem Lauf
"
gut\ ist, gemessen �uber die 1296 L�aufe.

Ein Kriterium hei�t schnell wenn sein ts typischerweise klein im Vergleich zu anderen Kriterien ist;
entsprechend hei�en manche anderen Kriterien langsam. Der relative Aufwand eines Kriteriums C
gegen�uber einem anderen Kriterium x ist Ax(C) := ts(C)=ts(x), also die relative Anzahl ben�otigter
Epochen. Wir werden unten AĈ betrachten, also den Aufwand relativ zum besten Kriterium jedes
Laufs. Als Verlust V des Kriteriums C bezeichnen wir die Verschlechterung des mit C gegen�uber Ĉ
erzielten Testfehlers, also V (C) := Ete(C)=Ete(Ĉ)�1. Der scheinbare Verlust v ist das analoge Ma� f�ur
den Validationsfehler v(C) := Eva(C)=Eva(Ĉ)� 1. Zur gemeinsamen Beurteilung der E�ektivi�at und
E�zienz eines Kriteriums bilden wir als Kostenma� K das Produkt aus Aufwand und Verlust, also
K(C) = A(C) � V (C). Alle

"
guten\ Kriterien in einem Lauf haben also Kosten Null. Leider ist dieses

Ma� sehr instabil; bei direkter Summation �uber die Werte ergeben sich Standardabweichungen, die ein
Vielfaches der Mittelwerte betragen. So sind beispielsweise die mittleren Kosten K(GL3) = 16; 6 und
K(GL1;5) = 8; 9. Der scheinbar gro�e Unterschied ist jedoch eine Illusion, weil die Standardabweichung
f�ur GL3 88 betr�agt. Wir betrachten deshalb unten f�ur einen Vergleich zwei gegl�attete Fassungen: Zum
einen die sich aus mittlerem Aufwand und mittlerem Verlust ergebenden Kosten und zum anderen
logarithmisch transformierte Kosten nur der nicht-

"
guten\ Kriterien jedes Laufs.

4.3.3 Ergebnisse: Mittelwertsbetrachtung

Die mittleren Resultate aller Stoppkriterien �uber die 1296 L�aufe sind in der Tabelle 4.5 dargestellt.
Bei der Interpretation dieser Aufstellung ist stets zu bedenken, da� ihre Eintr�age mit Ausnahme des
Wirkungsgrads allesamt von der konkreten Auswahl der zugrundeliegenden Kriterienmenge abh�angen.
Aus dieser Aufstellung ergibt sich, da� UP3, UP4 und UP6 besonders g�unstige Kriterien sind, wenn
man die Abw�agung des mittleren Aufwands gegen den mittleren Verlust betrachtet. F�ur die Abw�agung
des Aufwands gegen die Wahrscheinlichkeit Pg des

"
Gut\-seins liefern GL1;5, GL2, GL3 und GL5

besonders gute Ergebnisse. Diese beiden Zusammenh�ange sind graphisch nochmals in Abbildung 4.6
dargestellt. Diese Ergebnisse sind jedoch mit Vorsicht zu interpretieren. Durch das getrennte Mitteln

�uber Aufwand und Verlust ist nicht auszuschlie�en, da� die diesbez�uglichen Beobachtungen Artefakte
sind, es m�u�te direkt �uber die Kosten pro Kriterium und Lauf gemittelt werden, was aber die oben
diskutierten Probleme aufwirft.
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C Aĉ(C) v(C) V (C) �C Pg(C)

UP2 792 58 55 783 587
GL1 951 50 44 766 678
GL1;5 956 50 44 765 ?680
UP3 1010 22 ?26 705 631
GL2 1237 36 34 661 ?723
UP4 1243 13 ?20 625 666
PQ0;5 1253 21 27 601 658
PQ0;75 1466 14 21 537 682
GL3 1550 24 25 584 ?748
PQ1 1635 10 18 491 704
UP6 1786 4 ?12 471 737
GL5 2014 20 21 463 ?772
PQ2 2184 4 12 379 768
UP8 2485 1 10 354 759
PQ3 2614 1 9 318 800

Tabelle 4.5: Stoppkriterien und ihr mitt-
lerer Aufwand Aĉ(C), mittlerer scheinba-
rer Verlust v(C), mittlerer Verlust V (C),
mittlerer Wirkungsgrad �C (als Kehrwert
des Mittels der Kehrwerte) und die Wahr-
scheinlichkeit Pg(C) des

"
Gut\-seins ge-

messen �uber alle 1296 L�aufe. Alle Eintr�age
sind zur leichteren Lesbarkeit in Promil-
le angegeben, d.h. mit dem Faktor 1000
multipliziert und sind geordnet nach mitt-
lerem Aufwand. Die Sterne markieren die
besonders g�unstigen F�alle, die dadurch de-
�niert sind, da� sie den monotonen Zu-
sammenhang zwischen Aĉ(C) und V (C)
bzw. Pg(C) durchbrechen.
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Abbildung 4.6: x-Achse: mittlerer Aufwand
Aĉ(C). y-Achse: Wahrscheinlichkeit Pg(C) des

"
Gut\-seins (obere Kurve) und mittlerer Verlust
V (C) (untere Kurve). Jeder Datenpunkt steht
f�ur eines der 15 Kriterien. Zu beiden Kurven ist
jeweils die zugeh�orige Regressionsgerade ange-
geben.

4.3.4 Versuch der statistischen Pr�ufung

Durch die obenerw�ahnte Instabilit�at ist eine solche direkte Betrachtung der mittleren Kosten jedoch
unsinnig und w�urde irref�uhren. Durch einen Kunstgri� k�onnen wir allerdings trotzdem eine statistische
Inferenz durchf�uhren: Der mehrfache Vergleich von Mittelwerten wird mit einer statistischen Proze-
dur namens Varianzanalyse (analysis of variance, ANOVA) durchgef�uhrt. Diese setzt normalverteilte
Stichproben mit ann�ahernd gleicher Varianz voraus, die Standardabweichungen d�urfen sich h�ochstens
um Faktor 2 unterscheiden. Unsere Kostenwerte erf�ullen keine dieser beiden Voraussetzungen auch nur
im entferntesten. Schlie�t man jedoch f�ur jeden Lauf die

"
guten\ Kriterien, die ja Kosten Null haben,

aus (es verbleiben 5544 Datenpunkte), so sind die verbleibenden Kostenwerte ann�ahernd log-normal
verteilt, d.h. der Logarithmus der Kostenwerte hat ungef�ahr eine Normalverteilung. Die Standard-
abweichungen dieser Verteilungen liegen f�ur die 15 Kriterien zwischen 1,0 und 1,6. Somit kann auf
den Logarithmen der Kostenwerte f�ur die nicht-

"
guten\ Kriterien jedes Laufs eine ANOVA ausgef�uhrt

werden. Da der Logarithmus monoton ist, sind die Mittelwerte der Logarithmen genau dann stati-
stisch signi�kant verschieden, wenn dies auch f�ur die originalen Kostenwerte gilt. Der Unterschied liegt
darin, da� wir f�ur die Logarithmen eine Prozedur kennen, eben die ANOVA, die diese Signi�kanz zu
pr�ufen erlaubt. Solche Transformationen der Daten zur Erf�ullung der Anwendungsbedingungen sind
ein normales Vorgehen in der Statistik.

Ich habe die Prozedur glm (general linear models) aus dem SAS-Statistikpaket verwendet [313], um
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einen mehrfachen Vergleich von Mittelwerten (je einen pro Stoppkriterium) auszuf�uhren. Dabei wurde
eine simultane Kon�denz von 95% nach der Bonferroni-Methode eingestellt (Anzahl der Freiheitsgrade
df = 5529). Dieses Vorgehen ist �aquivalent zur Durchf�uhrung von 105 separaten Tests der Hypothese,
da� zwei Mittelwerte gleich sind (ein Test f�ur jedes m�ogliche Paar von Stoppkriterien), mit einem Kon-
�denzniveau, welches so hoch gew�ahlt ist, da� die Wahrscheinlichkeit f�ur einen Irrtum �uber alle 105
Tests zugleich bei 5% liegt. Auf diesem Kon�denzniveau bilden die Kriterien f�unf einander �uberlappen-
de Klassen von Kriterien mit nicht signi�kant verschiedenem Mittelwert f�ur die Kosten innerhalb jeder
Klasse. In jeder dieser Klassen liegen Kriterien aller drei Arten (GL, UP , PQ). Dies deutet darauf
hin, da� keine der Klassen signi�kant besser ist als eine andere. An diesem Ergebnis �andert sich selbst
dann nichts, wenn man das Kon�denzniveau auf 50% senkt; dies ist eine wichtige Feststellung, weil die
Trennsch�arfe (power) des Tests aufgrund der recht hohen Zahl von 15 Gegenst�anden nicht sehr hoch
ist. Eine Betrachtung der simultanen Bonferroni-Kon�denzintervalle auf Kon�denzniveau 95% liefert
das Ergebnis, da� einige Kriterien signi�kant besser oder schlechter als das Mittel aller Kriterien sind.
Dies ist daran zu erkennen, da� ihre Kon�denzintervalle vollst�andig unter bzw. �uber dem Mittel aller
Kriterien liegen. Die in diesem Sinne signi�kant schlechteren Kriterien sind (in dieser Reihenfolge)
PQ3, GL5, UP8 und PQ2. Die signi�kant besseren sind GL1, GL1;5 und UP3. St�arker als die Unter-
schiede zwischen den Klassen ist also der E�ekt, da� langsame Kriterien weniger kostene�zient sind
als schnelle; zus�atzlicher Aufwand in der Laufzeit l�a�t sich o�enbar nicht voll durch Verringerung des
Fehlers ausgleichen.

Ebenso wie die summarischen Resultate oben m�ussen auch diese Ergebnisse mit Vorsicht interpretiert
werden, denn die Beurteilungsgrundlage war durch das Ausscheiden derjenigen Kriterien jedes Laufes
mit Kosten Null erheblich beschnitten.

4.3.5 Zusammenfassung

Die Resultate stellen sich zusammengefa�t so dar:

1. Die Laufzeitkosten f�ur eine Verbesserung des Testfehlers sind hoch. Auf den Proben1-Problemen
kann eine Verbesserung um etwa 4% bei Verdreifachung des Zeitaufwands erreicht werden. Inner-
halb dieses Bereichs kann durch Skalierung des geschwindigkeitsbestimmenden Parameters des
Stoppkriteriums aus einer Reihe von Kompromissen ausgew�ahlt werden.

2. Statistisch signi�kante systematische Unterschiede zwischen den drei Kriterienklassen GL, UP
und PQ gibt es nicht. Die UP -Kriterien sind tendenziell besonders gut in der Abw�agung zwischen
mittlerer Laufzeit und mittlerem Fehler, die GL-Kriterien in der Abw�agung zwischen mittlerer
Laufzeit und der Wahrscheinlichkeit daf�ur, ein

"
gutes\ Ergebnis zu �nden. Die neu vorgeschlagene

Klasse PQ scheint trotz ihrer Plausibilit�at eher schlechter denn besser als die herk�ommlichen zu
sein. Vermutlich w�aren PQ-Kriterien erfolgreicher, wenn sie einen quadratischen anstatt linearen
Zusammenhang zwischen Fortschritt und Generalisierungsverlust benutzen w�urden. Zur �Uber-
pr�ufung m�u�te jedoch die gesamte Versuchsreihe wiederholt werden, worauf ich hier verzichte.

3. Gegeben sei ein Kostenma�, das als Kosten das Produkt aus Laufzeit und zus�atzlichem Fehler
(beides gegen�uber dem jeweils besten Kriterium) verwendet, ist der einzige statistisch signi�kante
Trend der, da� die zus�atzlich aufgewendete Laufzeit bei langsamen Stoppkriterien sich nicht voll
durch Fehlerersparnis ausgleicht. Um dieses Ergebnis zu erhalten, mu�ten allerdings alle Daten-
punkte ignoriert werden, die zu

"
guten\ Ergebnissen geh�oren.

Da die PQ-Kriterien und die UP -Kriterien naturgem�a� emp�ndlich von der gew�ahlten Streifenl�ange
und m�oglicherweise auch von der verwendeten Lernregel abh�angen, werde ich in Zukunft vorwiegend
die robusten GL-Kriterien verwenden.
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4.4 Lernresultate als Vergleichsbasis

Zur Beurteilung der in den n�achsten beiden Kapiteln untersuchten konstruktiven Lernverfahren wollen
wir Lernergebnisse, die mit der Methode des fr�uhen Stoppens erzielt wurden, als Vergleichsma�stab
verwenden. Deshalb w�ahlen wir anhand der Ergebnisse der oben beschriebenen Trainingsl�aufe f�ur
jedes Problem eine g�unstige Netztopologie aus, die ich Pivot-Architektur nenne (Abschnitt 4.4.1), und
pr�asentieren die Ergebnisse des Lernens mit fr�uhem Stoppen auf diesen Netzen (Abschnitt 4.4.2).

4.4.1 Pivot-Architekturen

Im obigen Experiment wurden f�ur jede Netztopologie mit jedem Datensatz nur ein oder zwei L�aufe
ausgef�uhrt. Aufgrund dieser kleinen Zahl hat auch eine suboptimale Topologie eine gute Chance, rein
aus Zufall das beste Ergebnis aller L�aufe f�ur einen Datensatz hervorzubringen, da die Ergebnisse ja
wegen der Zufallsinitialisierung des Netzes schwanken. Es stellt sich also die Frage, welche der Topo-
logien man f�ur jeden Datensatz ausw�ahlen und als gute Topologie empfehlen sollte. Die Erfahrungen
mit der Methode des fr�uhen Stoppens zeigen, da� oftmals die Verwendung von solchen Netzen die
besten Ergebnisse bringt, die erheblich gr�o�er sind als die minimale Architektur, mit der brauchbare
Resultate auf dem gleichen Datensatz erzielt werden k�onnen. Diese Erfahrung setzen wir in eine Regel
um, mit der aus den Resultaten der obigen Experimente f�ur jedes Problem eine empfohlene Architek-
tur ausgew�ahlt wird, die sogenannte Pivot-Architektur . Die Regel lautet: Sortiere alle L�aufe f�ur einen
Datensatz nach dem dabei erzielten minimalen Validationsfehler und betrachte den besten Lauf, sowie
alle L�aufe die h�ochstens 5% schlechter sind. W�ahle unter allen darunter vorkommenden Netzen das
gr�o�te. Dies ist die Pivot-Architektur. Hierbei k�onnen noch Kollisionen zwischen den gleichgro�en Net-
zen mit sigmoider versus linearer Ausgangsaktivierungsfunktion auftreten, die zuerst nach Mehrheit
und dann nach kleinerem Validationsfehler entschieden werden.

Die Ergebnisse dieser Auswahl sind in der Tabelle 4.7 dargestellt. Die Tabelle gibt die Pivot-

Problem Pivot-Arch. Problem Pivot-Arch. Problem Pivot-Arch.

building1 16+0 l building2 16+8 l building3 16+8 s
cancer1 4+2 l cancer2 8+4 l cancer3 16+8 l
card1 32+0 l card2 24+0 l card3 16+8 l
diabetes1 32+0 l diabetes2 16+8 l diabetes3 32+0 l

are1 32+0 s 
are2 32+0 s 
are3 24+0 s
gene1 4+2 l gene2 4+2 s gene3 4+2 s
glass1 16+8 l glass2 16+8 l glass3 16+8 l
heart1 32+0 l heart2 32+0 l heart3 32+0 l
hearta1 32+0 l hearta2 16+0 l hearta3 32+0 l
heartac1 2+0 l heartac2 8+4 l heartac3 16+8 s
heartc1 16+8 l heartc2 8+8 l heartc3 32+0 l
horse1 16+8 l horse2 16+8 l horse3 32+0 l
soybean1 16+8 l soybean2 32+0 l soybean3 16+0 l
thyroid1 16+8 l thyroid2 8+4 l thyroid3 16+8 l

Tabelle 4.7: Die Pivot-Architekturen f�ur die einzelnen Datens�atze. Angegeben sind die Anzahl von
Knoten in der ersten und ggf. zweiten verborgenen Schicht sowie die Aktivierungsfunktion der Aus-
gabeknoten als

"
l\ f�ur linear oder

"
s\ f�ur sigmoid.

Architektur jedes Datensatzes an, beschrieben durch die Anzahl von verborgenen Knoten in der ersten
und ggf. zweiten verborgenen Schicht sowie die Aktivierungsfunktion der Ausgabeknoten als

"
l\ f�ur

linear oder
"
s\ f�ur sigmoid.
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Es ist wichtig festzustellen, da� diese Pivot-Architekturen nat�urlich nicht notwendigerweise optimal
sind, auch nicht innerhalb der zugrundegelegten Klasse von Architekturen. Es ist jedoch davon aus-
zugehen, da� die Pivot-Architekturen zumindest eine brauchbare Auswahl darstellen. Eine m�ogliche
Verbesserung k�onnte in vielen F�allen darin bestehen, Netze ohne Direktverbindungen zu verwenden, da
diese eine erheblich kleinere Zahl von freien Parametern haben. Beispielsweise machen die Direktver-
bindungen von den Eing�angen zu den Ausg�angen beim glass-Problem 60 Gewichte aus; etwa ebensoviel
wie ein komplettes Netz mit 4 verborgenen Knoten ohne Direktverbindungen hat. Da die Trainingsmen-
ge dieses Problems nur 107 Beispiele aufweist, kann das Weglassen dieser 60 Verbindungen m�oglicher-
weise die Lernergebnisse verbessern, weil die Neigung zur �Uberanpassung abgeschw�acht wird. �Ahnliche
�Uberlegungen gelten auch f�ur mehrere der anderen Proben1-Probleme. Aus diesem Grund verwende
ich in den unten beschriebenen Versuchsreihen neben den Pivot-Architekturen alternativ auch die glei-
chen Architekturen ohne Direktverbindungen, also mit Netzen, die ausschlie�lich Verbindungen zur
jeweils n�achsten Schicht aufweisen, jedoch keine Verbindungen direkt von Eing�angen zu Ausg�angen
und bei Netzen mit zwei verborgenen Schichten auch keine Verbindungen, die eine verborgene Schicht

�uberspringen. Ich nenne die so erhaltenen Architekturen Reinschicht-Pivotarchitekturen.

4.4.2 Ergebnisse

F�ur jeden Datensatz wurden 60 L�aufe durchgef�uhrt. Es wurden dieselben Parameter f�ur das Lern-
verfahren verwendet, wie f�ur die L�aufe mit linearen Netzen in Abschnitt 3.2.17. Die Tabellen 4.8
(Klassi�kationsprobleme) und 4.9 (Approximationsprobleme) zeigen die Ergebnisse der Trainingsl�aufe
mit den Pivot-Architekturen. Es k�onnen eine Reihe interessanter Beobachtungen gemacht werden
(siehe auch Abschnitt 3.2.17 zum Vergleich):

1. F�ur manche der Probleme sind die erzielten Resultate schlechter als mit linearen Netzen; am
st�arksten bei gene, aber auch bei horse und vielen der heart-Probleme.

2. Die Standardabweichungen der Validations- und Testfehler und die Neigung zur �Uberanpassung
sind in den meisten F�allen wesentlich h�oher als bei linearen Netzen. Dies ist wenig �uberraschend,
da die h�ohere Komplexit�at der mehrschichtigen Netze ein solches Verhalten nahelegt.

3. Die Korrelation der Validationsfehler mit den Testfehlern ist bei einigen Problemen recht klein:
Weniger als 0,5 bei cancer3, card3, 
are3, glass1, heartac1, heartc1, horse1, horse2, soybean3; in
zwei F�allen sogar knapp negativ (card3, heartac1).

4. Die Korrelation ist bei einigen Problemen dramatisch unterschiedlich �uber die drei Varianten
hinweg (card, 
are, heartac, heartc, horse).

5. Allerdings bedeutet eine geringe Korrelation trotzdem keine insgesamt schlechten Resultate f�ur
den Testfehler; siehe cancer, card, 
are, heartac, horse.

6. In einigen F�allen treten dramatische Variationen der Trainingsdauer auf (building1, gene2, gene3,
thyroid3 und schw�acher auch cancer1, cancer2, diabetes3, glass1, glass3, thyroid1, thyroid2).

7. Ansonsten sind die Trainingsdauern (gemessen in Anzahl Epochen) meist von derselben Gr�o�en-
ordnung wie bei den linearen Netzen, mit ein paar Ausnahmen, die wesentlich niedriger liegen
(die meisten der heart-Probleme) oder wesentlich h�oher (thyroid, building2, building3).

Die Tabellen 4.11 (Klassi�kationsprobleme) und 4.10 (Approximationsprobleme) stellen die Ergebnisse
der L�aufe mit den Reinschicht-Pivotarchitekturen dar. Auch hier wurden f�ur jeden Datensatz 60 L�aufe
durchgef�uhrt und dieselben Parameter f�ur das Lernverfahren verwendet. Wiederum k�onnen einige
interessante Beobachtungen gemacht werden:

1. Das Weglassen der Direktverbindungen scheint h�au�ger angemessen zu sein als erwartet (siehe
nachfolgende Untersuchung).

2. Die Testfehler bei den gene-Problemen sind nun besser als bei linearen Netzen (bei den Pivot-
Architekturen sind sie schlechter). Die Klassi�kationsfehler haben diese Verbesserung allerdings
nicht nachvollzogen: Sie sind sogar noch schlechter als bei den Pivot-Architekturen. Dies ist ein
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Tabelle 4.8: Resultate f�ur Klassi�kationsprobleme mit Pivot-Architekturen

Problem Trainings- Validations- Test- � Testmengen- �Uber- Epochen Epochen
menge menge menge klassi�kation anpassung total relevant
� � � � � � � � � � � � � �

cancer1 2,87 0,27 1,96 0,25 1,60 0,41 0,81 1,47 0,60 4,48 4,87 152 111 133 97
cancer2 2,08 0,35 1,77 0,32 3,40 0,33 0,51 4,52 0,70 5,76 6,70 93 75 81 72
cancer3 1,73 0,19 2,86 0,11 2,57 0,24 0,28 3,37 0,71 3,37 1,32 66 20 51 16

card1 8,92 0,54 8,89 0,59 10,53 0,57 0,92 13,64 0,85 3,77 4,47 33 7 25 5
card2 7,12 0,55 11,11 0,32 15,47 0,75 0,53 19,23 0,80 3,32 1,03 32 8 22 6
card3 7,58 0,87 8,42 0,37 13,03 0,50 -0,03 17,36 1,61 3,52 1,46 37 10 28 9

diabetes1 14,74 2,03 16,36 2,14 17,30 1,91 0,99 24,57 3,53 2,31 0,67 196 98 118 72
diabetes2 13,12 1,35 17,10 0,91 18,20 1,08 0,77 25,91 2,50 2,75 2,54 119 42 85 31
diabetes3 13,34 1,11 17,98 0,62 16,68 0,67 0,55 23,06 1,91 2,34 0,65 307 193 200 132

gene1 6,45 0,42 10,27 0,31 10,72 0,31 0,76 15,05 0,89 2,67 0,49 46 9 29 6
gene2 7,56 1,81 11,80 1,19 11,39 1,28 0,97 15,59 1,83 2,12 0,44 321 698 222 595
gene3 6,88 1,76 11,18 1,06 12,14 0,95 0,95 17,79 1,73 2,06 0,50 435 637 289 508

glass1 7,68 0,79 9,48 0,24 9,75 0,41 0,33 39,03 8,14 2,76 0,71 67 44 45 39
glass2 8,43 0,53 10,44 0,48 10,27 0,40 0,72 55,60 2,83 4,27 1,75 29 9 20 7
glass3 7,56 0,98 9,23 0,25 10,91 0,48 0,54 59,25 7,83 2,68 0,47 66 46 45 41

heart1 9,25 1,07 13,22 1,32 14,33 1,26 0,97 19,89 2,27 2,83 1,89 65 16 43 12
heart2 9,85 1,68 13,06 3,29 14,43 3,29 0,98 17,88 1,57 3,27 2,34 57 19 38 13
heart3 9,43 0,64 10,71 0,78 16,58 0,39 0,67 23,43 1,29 3,35 3,72 51 10 37 9

heartc1 6,82 1,20 8,75 0,71 17,18 0,79 0,10 21,13 1,49 4,04 2,98 45 12 36 11
heartc2 10,41 1,76 17,02 1,12 6,47 2,86 0,83 5,07 3,37 4,05 1,89 29 14 21 11
heartc3 10,30 1,79 15,17 1,83 14,57 2,82 0,85 15,93 2,93 8,22 18,67 24 13 17 11

horse1 9,91 1,06 16,52 0,67 13,95 0,60 0,30 26,65 2,52 4,66 2,28 28 5 20 4
horse2 7,32 1,52 16,76 0,64 18,99 1,21 0,30 36,89 2,12 3,87 1,49 31 8 22 8
horse3 9,25 2,36 17,25 2,41 17,79 2,45 0,92 34,60 2,84 3,48 1,26 30 10 21 7

soybean1 0,32 0,08 0,85 0,07 1,03 0,05 0,54 9,06 0,80 2,55 1,37 665 259 551 218
soybean2 0,42 0,06 0,67 0,06 0,90 0,08 0,77 5,84 0,87 2,17 0,16 792 281 675 243
soybean3 0,40 0,07 0,82 0,06 1,05 0,09 0,33 7,27 1,16 2,16 0,13 759 233 639 205

thyroid1 0,60 0,53 1,04 0,61 1,31 0,55 0,99 2,32 0,67 3,06 3,16 491 319 432 266
thyroid2 0,59 0,24 0,88 0,19 1,02 0,18 0,85 1,86 0,41 2,58 1,07 660 460 598 417
thyroid3 0,69 0,20 0,97 0,13 1,16 0,16 0,91 2,09 0,31 2,39 0,43 598 624 531 564

Trainingsmenge:Mittelwert � und Standardabweichung � des minimalen, normalisierten quadratischen Fehlers
auf der Trainingsmenge (

"
Trainingsfehler\), der irgendwann w�ahrend des Trainings erreicht wurde.

Validationsmenge: dito, auf der Validationsmenge (
"
Validationsfehler\).

Testmenge: Mittelwert und Standardabweichung des normalisierten quadratischen Fehlers auf der Testmenge
(
"
Testfehler\) am Punkt des minimalen Fehlers auf der Validationsmenge.

�: Korrelation zwischen Validationsfehler und Testfehler.
Testmengenklassi�kation:Mittelwert und Standardabweichung des zum Testfehler geh�origen Klassi�kationsfeh-
lers.
�Uberanpassung: Mittelwert und Standardabweichung des GL-Werts am Ende des Trainings.
Epochen total: Mittelwert und Standardabweichung der Anzahl tats�achlich durchgef�uhrter Epochen.
Epochen relevant: Mittelwert und Standardabweichung der Anzahl Epochen bis zum Erreichen des minimalen
Validationsfehlers.



4.4. LERNRESULTATE ALS VERGLEICHSBASIS 85

Tabelle 4.9: Resultate f�ur Approximationsprobleme mit Pivot-Architekturen

Problem Trainings- Validations- Test- � �Uber- Epochen Epochen
menge menge menge anpassung total relevant
� � � � � � � � � � � �

building1 0,63 0,50 2,43 1,50 1,70 1,01 0,96 31,93 44,07 394 602 329 529
building2 0,23 0,02 0,28 0,02 0,26 0,02 0,98 0,11 0,70 1183 302 1175 303
building3 0,22 0,02 0,26 0,01 0,26 0,01 0,93 0,42 1,09 1540 466 1408 505


are1 0,39 0,26 0,55 0,81 0,74 0,80 1,00 3,13 2,48 71 28 52 21

are2 0,42 0,16 0,55 0,43 0,41 0,47 1,00 3,20 3,73 60 15 42 10

are3 0,36 0,01 0,49 0,01 0,37 0,01 0,32 2,58 0,58 76 28 51 18

hearta1 3,75 0,76 4,58 0,81 4,76 1,14 0,95 4,98 7,85 46 16 34 13
hearta2 3,69 0,87 4,47 1,00 4,52 1,10 0,97 7,18 24,23 59 21 45 19
hearta3 3,84 0,66 4,29 0,73 4,81 0,87 0,97 5,34 14,19 45 13 35 13

heartac1 3,86 0,32 4,87 0,23 2,82 0,22 -0,06 3,98 2,25 44 23 34 21
heartac2 3,41 0,42 5,51 0,65 4,54 0,87 0,79 7,53 5,27 22 9 16 7
heartac3 2,23 0,57 5,38 0,37 5,37 0,56 0,80 4,64 2,96 38 10 30 10

(Es gilt die Erl�auterung der Tabelle 4.8, au�er da� hier keine Klassi�kationsfehler angegeben sind.)

Tabelle 4.10: Resultate f�ur Approximationsprobleme mit Reinschicht-Pivotarchitekturen

Problem Trainings- Validations- Test- � �Uber- Epochen Epochen
menge menge menge anpassung total relevant
� � � � � � � � � � � �

building1 0,47 0,28 2,07 1,04 1,36 0,63 0,88 33,93 49,93 307 544 248 457
building2 0,24 0,15 0,30 0,19 0,28 0,20 1,00 0,14 0,78 1074 338 1044 330
building3 0,22 0,01 0,26 0,01 0,26 0,01 0,74 0,25 0,58 1380 350 1304 360


are1 0,35 0,02 0,35 0,01 0,54 0,01 0,10 3,02 0,90 48 20 35 16

are2 0,40 0,01 0,47 0,01 0,32 0,01 0,43 2,93 0,99 47 11 32 8

are3 0,37 0,01 0,47 0,01 0,36 0,01 0,34 2,53 0,47 57 21 32 11

hearta1 3,55 0,53 4,48 0,35 4,55 0,41 0,93 4,17 7,53 47 18 35 16
hearta2 3,45 0,56 4,41 0,21 4,33 0,15 0,55 2,91 0,75 54 22 41 20
hearta3 3,74 0,72 4,46 1,01 4,89 0,91 0,99 5,35 9,90 46 17 34 15

heartac1 3,59 0,24 4,77 0,32 2,47 0,38 0,21 3,78 1,85 42 22 32 18
heartac2 2,58 0,42 5,16 0,32 4,41 0,56 -0,15 6,43 4,43 24 7 18 7
heartac3 2,45 0,46 5,74 0,36 5,55 0,52 0,84 5,52 4,02 31 12 23 10

(Es gilt die Erl�auterung der Tabelle 4.8, au�er da� hier keine Klassi�kationsfehler angegeben sind.)

gutes Beispiel f�ur die fehlende Monotonit�atseigenschaft des Klassi�kationsfehlers in Bezug auf
Ver�anderungen des quadratischen Fehlers.

3. Die Testfehler f�ur die horse-Probleme haben sich ebenfalls verbessert, sind aber immer noch
schlechter als bei linearen Netzen.

4. Die Korrelationen zwischen Validations- und Testfehler sind teilweise sehr anders als bei den
Pivot-Architekturen (siehe zum Beispiel card, 
are, glass, heartac). Dies weist daraufhin, da�
diese Korrelationen nicht allein von der Partitionierung der Daten bestimmt werden, sondern
ma�geblich auch vom Lernverfahren bzw. der Netzarchitektur ge�andert werden k�onnen. Da eine
gute Korrelation die Qualit�at eines Lernverfahrens tendenziell verbessert, ist dies also ein anzu-
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Tabelle 4.11: Resultate f�ur Klassi�kationsprobleme mit Reinschicht-Pivotarchitekturen

Problem Trainings- Validations- Test- � Testmengen- �Uber- Epochen Epochen
menge menge menge klassi�kation anpassung total relevant
� � � � � � � � � � � � � �

cancer1 2,83 0,15 1,89 0,12 1,32 0,13 0,64 1,38 0,49 3,10 2,54 116 123 95 115
cancer2 2,14 0,23 1,76 0,14 3,47 0,28 0,14 4,77 0,94 3,82 1,90 54 31 44 28
cancer3 1,83 0,26 2,83 0,13 2,60 0,22 0,59 3,70 0,52 3,33 1,64 54 20 41 17

card1 8,86 0,41 8,69 0,26 10,35 0,29 0,25 14,05 1,03 3,54 1,25 30 7 22 5
card2 7,18 0,51 10,87 0,27 14,94 0,64 0,44 18,91 0,86 3,99 1,52 26 7 17 5
card3 7,13 0,62 8,62 0,46 13,47 0,51 0,41 18,84 1,19 4,81 3,24 29 7 22 6

diabetes1 14,36 1,14 15,93 1,04 16,99 0,91 0,95 24,10 1,91 2,23 0,53 201 119 117 83
diabetes2 13,04 1,27 16,94 0,91 18,43 1,00 0,76 26,42 2,26 2,50 0,50 102 46 70 26
diabetes3 13,52 1,46 17,89 0,90 16,48 1,16 0,91 22,59 2,23 2,32 0,59 251 132 164 85

gene1 2,70 1,52 8,19 1,33 8,66 1,28 0,91 16,67 3,75 2,46 0,53 124 58 101 53
gene2 4,55 2,60 9,46 1,95 9,54 1,91 0,97 18,41 6,93 2,29 0,28 321 284 250 255
gene3 4,99 2,79 9,45 2,17 10,84 1,93 0,97 21,82 7,53 2,33 0,39 262 183 199 163

glass1 7,16 0,65 9,15 0,21 9,24 0,32 0,13 32,70 5,34 2,69 0,64 71 31 52 27
glass2 8,42 0,66 10,03 0,27 10,09 0,28 0,37 55,57 3,70 4,00 1,80 30 9 22 8
glass3 7,54 1,06 9,14 0,24 10,74 0,52 0,73 58,40 7,82 2,97 1,17 60 30 46 26

heart1 9,24 0,82 13,10 0,65 14,19 0,64 0,89 19,72 0,96 3,16 2,38 57 15 38 12
heart2 9,73 1,24 12,32 1,09 13,61 0,89 0,88 17,52 1,14 3,56 3,47 51 15 36 12
heart3 9,46 0,88 10,85 1,39 16,79 0,77 0,93 24,08 1,12 3,91 4,42 46 13 32 10

heartc1 5,98 1,33 8,08 0,49 16,99 0,77 0,22 20,82 1,47 5,08 2,64 38 10 30 9
heartc2 9,85 1,16 16,86 0,70 5,05 1,36 0,40 5,13 1,63 4,83 2,34 25 10 18 9
heartc3 10,35 1,07 14,30 1,21 13,79 2,62 0,75 15,40 3,20 9,73 10,48 17 6 11 5

horse1 10,43 1,23 15,47 0,37 13,32 0,48 0,24 29,19 2,62 6,09 2,53 19 3 13 3
horse2 6,68 1,85 16,07 0,79 17,68 1,41 -0,19 35,86 2,46 4,28 1,67 25 7 18 6
horse3 10,54 1,68 15,91 1,19 15,86 1,17 0,88 34,16 2,32 5,51 3,89 20 5 14 5

soybean1 1,53 0,09 1,94 0,06 2,10 0,07 0,58 29,40 2,50 3,14 1,99 219 112 159 79
soybean2 0,46 0,19 0,59 0,13 0,79 0,22 0,96 5,14 1,05 5,06 6,49 417 222 362 202
soybean3 0,61 0,21 0,93 0,21 1,25 0,15 0,76 11,54 2,32 6,12 7,99 450 273 382 228

thyroid1 0,59 0,20 1,01 0,16 1,28 0,12 0,84 2,38 0,35 3,99 7,14 377 308 341 280
thyroid2 0,60 0,13 0,89 0,11 1,02 0,11 0,59 1,91 0,24 4,71 6,86 421 269 388 246
thyroid3 0,74 0,18 0,98 0,13 1,26 0,14 0,92 2,27 0,32 3,91 9,18 324 234 298 223

(Es gilt die Erl�auterung der Tabelle 4.8.)

strebendes Merkmal bei der Entwicklung von Lernverfahren.

5. Doch Merkw�urdigkeiten all�uberall: Bei 
are2 und 
are3 sind die Standardabweichungen der Test-
fehler erheblich kleiner als bei den Pivot-Architekturen, obwohl die Korrelationen viel geringer
sind als bei jenen.

4.4.3 Statistischer Vergleich

Es stellt sich die Frage, ob und wo die Verbesserungen durch das Weglassen der Direktverbindun-
gen statistisch signi�kant sind. Tabelle 4.12 zeigt die Ergebnisse entsprechender Tests. Der Vergleich
wurde mit der ttest Prozedur des Softwarepakets SAS [313] durchgef�uhrt. Es wurden f�ur jeden Da-
tensatz die logarithmierten Testfehler der L�aufe mit Pivot-Architekturen mit denen mit Reinschicht-
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Problem 1 2 3

building | S 2,1 P 7,8
cancer S 0,0 | |
card S 0,1 S 0,0 P 0,0
diabetes | P 2,9 S 2,1

are S 0,0 S 0,0 S 0,0
gene S 0,0 (S 0,0) (S 0,0)
glass S 0,0 S 0,1 S 3,2
heart S 1,6 S 0,6 |
hearta | | P 0,0
heartac S 0,0 | (P 0,0)
heartc | S 0,0 S 2,6
horse S 0,0 S 0,0 S 0,0
soybean P 0,0 (S 0,0) P 0,0
thyroid P 6,9 | P 0,1

Tabelle 4.12: Architekturvergleich mittels t-Test. Re-
sultate statistischer Signi�kanztests f�ur den Vergleich
der Mittelwerte der logarithmierten Testfehler der L�aufe
mit Pivot-Architekturen (P) gegen�uber Reinschicht-
Pivotarchitekturen (S) f�ur die Varianten 1, 2, und 3 jedes
Problems. Die Eintr�age zeigen Unterschiede, die auf ei-
nem 10%-Niveau signi�kant sind und den zugeh�origen p-
Wert (in Prozent). Der Buchstabe gibt jeweils an, welche
Architektur signi�kant besser ist; ein Querstrich bedeu-
tet, da� keine signi�kanten Unterschiede vorliegen. Ein-
geklammerte Resultate sind unzuverl�assig (dubios), weil
mindestens eine der beteiligten Stichproben nicht nor-
malverteilt ist. Es wurde ein t-Test mit Cochran/Cox-
Approximation f�ur ungleiche Varianzen verwendet. Er-
gebnis: 10 mal kein signi�kanter Unterschied, 23 mal
Reinschicht-Pivotarchitektur besser (davon 3 dubios),
9 mal Pivot-Architektur besser (davon 1 dubios).

Pivotarchitekturen verglichen. Der in der Tabelle eingetragene p-Wert gibt jeweils an, wie gro� die
Wahrscheinlichkeit daf�ur ist, da� der beobachtete Unterschied in den Mittelwerten der beiden Stichpro-
ben auf blo�em Zufall beruht und in Wirklichkeit die Mittelwerte der zugrundeliegenden Verteilungen
identisch sind. Ein kleiner p-Wert deutet also auf einen erheblichen Unterschied hin, ein gr�o�erer p-
Wert zeigt nur geringe Unterschiede an. Liegt der p-Wert �uber 10%, so wird (auf dem hier verwendeten
Signi�kanzniveau von 0,1) der Unterschied als nicht statistisch signi�kant angesehen und in der Tabel-
le ein Strich eingetragen. Man beachte, da� keine simultane Kon�denz �uber alle 42 Tests hergestellt
wird; jeder p-Wert gibt separat f�ur den zugeh�origen Test die gefundene Irrtumswahrscheinlichkeit f�ur
eine f�alschlich als vorhanden erkannte Signi�kanz an.

Beim t-Test wurde die Cochran/Cox-Approximation verwendet, weil zumindest bei einigen der Stich-
proben (cancer1, gene1, hearta1) die Standardabweichungen um mehr als Faktor 2 unterschiedlich
sind. Au�erdem waren einige Ausrei�er aus den Stichproben zu entfernen, die die Normalverteilung
ihrer Stichprobe erheblich verformt und damit die Testergebnisse verf�alscht h�atten: In den 2520 L�aufen
mit Pivot-Architekturen gab es 4 Ausrei�er mit zu kleinen Fehlerwerten und 61 mit zu gro�en. Bei
den Reinschicht-Pivotarchitekturen gab es keine zu kleinen Werte und 66 zu gro�e. Insgesamt er-
gibt dies einen Wert von 2,6% entfernter Ausrei�er. Maximal 10% Ausrei�er, also 6 von 60 Werten,
wurden aus einer einzelnen Stichprobe entfernt; dieser Fall trat nur bei heartc2 und heartc3 f�ur die
Pivot-Architekturen und bei horse3 f�ur die Reinschicht-Pivotarchitekturen auf.

Einige der Stichproben wichen so stark von einer Normalverteilung ab, da� die Resultate des t-Tests als
unsicher angesehen werden m�ussen. Wo diese Ergebnisse einen signi�kanten Unterschied behaupteten,
ist der entsprechende Eintrag in der obigen Tabelle eingeklammert. Das Resultat des Tests mu� deshalb
nicht unbedingt unzutre�end sein, aber zumindest ist das angegebene Signi�kanzniveau ungenau. F�ur
die Pivot-Architekturen traten nicht-normale Verteilungen auf bei building1, gene2 und gene3, f�ur
die Reinschicht-Pivotarchitekturen bei building1, gene2, heartac3 und soybean2. Aus nicht-normalen
Stichproben wurden keine Ausrei�er entfernt.

Diese Diskussion der Testmethodik verdeutlicht nochmals, wie wichtig es ist, bei der Anwendung
statistischer Methoden auf Lernergebnisse neuronaler Netze sehr sorgf�altig zu verfahren. Andernfalls
k�onnen statistische Methoden Ergebnisse produzieren, die zwar sehr beeindruckend und wissenschaft-
lich aussehen, in Wirklichkeit aber unsicher oder sogar falsch sind, wie in Abschnitt 3.4 vorgef�uhrt
wurde.
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Doch zur�uck zum eigentlichen Vergleich: In 10 der F�alle werden auf dem 90%-Kon�denzniveau (also
Signi�kanzniveau 0,1) keine signi�kanten Unterschiede zwischen Pivot-Architekturen und Reinschicht-
Pivotarchitekturen gefunden. In 9 F�allen ist die Pivotarchitektur signi�kant besser, in 23 F�allen ist die
Reinschicht-Pivotarchitektur besser. Diese Ergebnisse deuten an, da� die Suche nach noch besseren
Netzarchitekturen f�ur die betrachteten Probleme lohnend sein k�onnte, weil die verwendeten Archi-
tekturen alle durch Untersuchung von Netzen mit Direktverbindungen gewonnen wurden und das
einfache Weglassen dieser Direktverbindungen vermutlich nicht der beste Weg ist, diese Architekturen
zu verbessern. Wir bleiben dennoch auch im folgenden bei der Betrachtung der angegebenen Archi-
tekturen, weil die Methode, wie wir sie gefunden haben, plausibel ist und deshalb die unter diesen
Voraussetzungen erzielten Resultate als praktisch relevant angesehen werden sollten.

Die obigen Resultate bieten eine Basis f�ur Erforschung und Vergleiche von Lernverfahren auf den
Proben1-Datens�atzen. Es mu� betont werden, da� zur Vereinfachung der Methodik bei keinem der
obigen Resultate die Validationsmenge mit zum Training herangezogen wurde, wodurch sich sicherlich
Verbesserungen erzielen lie�en.

4.5 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

In dieser Arbeit wurden erstmalig mehrere Klassen von Stoppkriterien f�ur die Methode des fr�uhen
Stoppens genau de�niert und zugleich einer empirischen Untersuchung ihrer Wirksamkeit unterwor-
fen. Das Ergebnis der Untersuchung lautet, da� zwischen den verschiedenen Klassen von Kriterien nur
moderate Unterschiede bestehen, andererseits aber die

"
Emp�ndlichkeit\ des Kriteriums, welche �uber

einen Parameter eingestellt wird, sp�urbaren Ein
u� auf seine Wirksamkeit hat: Ein weniger emp�ndli-
ches Kriterium erm�oglicht (in Ma�en) verbesserte Lernergebnisse auf Kosten einer erheblich erh�ohten
Trainingsdauer. Es kann durch Verdreifachung der Trainingsdauer die Wahrscheinlichkeit daf�ur, das
Minimum des Validationsfehlers zu �nden von etwa 60% auf etwa 80% erh�oht werden. Damit einher
geht eine Absenkung des Testfehlers um im Mittel etwa 3%.

Ein weiterer Beitrag dieser Arbeit liegt in der Bereitstellung detaillierter Daten �uber das Verhalten
von Lernverfahren mit fr�uhem Stoppen auf einer Kollektion von 14 verschiedenen Lernproblemen;
die Ergebnisse sind in [14] ver�o�entlicht. Diese Daten wurden unter genau de�nierten und reprodu-
zierbaren Umst�anden produziert und k�onnen deshalb als Vergleichsbasis f�ur Versuche mit anderen
Lernverfahren dienen. Eine solche Basis fehlte bislang.
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Kapitel 5

Automatisches Lernen II: Additive

Verfahren

Wenn man bedenkt, da� das menschliche Gehirn
zu 80% aus Wasser besteht

| daf�ur geht's doch!
Erwin Grosche

One thing that connectionist networks
have in common with brains

is that if you open them up and peer inside
all you can see is a big pile of goo.
Michael Mozer und Paul Smolensky

In diesem Kapitel nehme ich eine Untersuchung einer vielversprechenden Klasse von additiven Lern-
verfahren vor. Die sechs untersuchten Verfahren basieren alle auf der Kandidatentrainingsidee von
Fahlman (Abschnitt 5.1), die in zweifacher Hinsicht weiterentwickelt wird (Abschnitt 5.2). Eine um-
fangreiche empirische Untersuchung dient zum Vergleich der drei bekannten und drei neuen Verfahren
(Abschnitt 5.3). Ziele des Kapitels sind die Beschreibung und Bewertung einer erweiterten Nutzung der
Quervalidation in Kandidatenlernverfahren, der Vergleich konkurrierender bekannter Varianten von
Kandidatenlernverfahren und die Bereitstellung empirischer Daten �uber solche Verfahren als Basis f�ur
einen Vergleich mit anderen Ans�atzen.

5.1 Einleitung und verwandte Arbeiten

Wie wir im Abschnitt 2.8 gesehen haben, gibt es eine Reihe von Vorschl�agen zu additiven oder additiv-
subtraktiven Lernverfahren. Wir beschr�anken uns in dieser Arbeit auf universelle Verfahren, d.h.
solche, die f�ur mehrdimensionale Approximationsaufgaben geeignet sind | bei Klassi�kationsaufgaben
sind wir an einer guten Approximation der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten interessiert.

Die hinsichtlich ihrer Akzeptanz bei weitem erfolgreichste Arbeit auf diesem Gebiet ist das Cascade
Correlation (Cascor) Lernverfahren von Fahlman und Lebiere [102]. Wir konzentrieren uns deshalb
auf Varianten dieses Lernverfahrens. Cascade Correlation funktioniert folgenderma�en: Anf�anglich
trainieren wir mit Gradientenabstieg ein Netz ohne verborgene Knoten. Dann f�ugen wir in aufein-
anderfolgenden Trainingsphasen je einen neuen verborgenen Knoten in das Netz ein. Dies geschieht
in zwei Teilschritten: Erstens wird eine Gruppe von Kandidatenknoten erzeugt. Die Knoten werden
verschieden initialisiert und unabh�angig voneinander trainiert. Der beste Knoten wird ausgew�ahlt und
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fest in das Netz eingef�ugt. Zweitens wird der Rest des Netzes an das Zusammenspiel mit dem neuen
Knoten angepa�t. Hier ist eine genauere Pr�asentation in Pseudocode:

Cascade Correlation:
Erzeuge Netz ohne verborgene Knoten;
REPEAT

IF NOT Ist erster Durchlauf
THEN Erzeuge und trainiere Kandidaten;

F�uge besten Kandidaten ins Netz ein;
END;
Trainiere Ausgabeverbindungen;

UNTIL Ende;

UnterAusgabeverbindungen verstehen wir dabei genau diejenigen Verbindungen, die zu Ausgabeknoten
f�uhren. Bei Cascade Correlation werden also die zu einem verborgenen Knoten f�uhrenden Verbindun-
gen nur einmal vor dem Einf�ugen des Knotens trainiert und danach unver�andert gelassen. Ein Netz
ohne verborgene Knoten, wie es zu Beginn eines CasCor-Laufes benutzt wird, ist in Abbildung 5.1
dargestellt.

Eingabeknoten

Ausgabeknoten

Abbildung 5.1: Anf�angliches CasCor-Netz. Die
Verbindungen mit dicken Spitzen werden jeweils
trainiert.

Eingabeknoten

Ausgabeknoten

Kandidaten

Abbildung 5.2: CasCor-Netz w�ahrend der er-
sten Kandidatentrainingsphase. Die Verbindun-
gen mit o�enen Spitzen werden nicht trainiert.

Erzeuge und trainiere Kandidaten:
Erzeuge k neue Knoten K1 bis Kk;
Verbinde ihre Eing�ange mit den Ausg�angen der Eingabeknoten
und der schon existierenden verborgenen Knoten;
REPEAT

Mache Gradientenaufstiegsschritt f�ur Kovarianz der Aktivierung jedes
Kandidaten mit Ausgabeabweichung;

UNTIL Ende Kandidatentraining ;

Die Form des Netzes w�ahrend der ersten Kandidatentrainingsphase ist in Abbildung 5.2 dargestellt;
ein Netz w�ahrend der dritten Kandidatentrainingsphase, also mit schon zwei verborgenen Knoten, in
Abbildung 5.4.

Dem Gradientenaufstieg auf dem Kovarianzma� liegt der Gedanke zugrunde, die Kandidaten darauf
zu trainieren, immer gerade dann eine hohe Aktivierung zu haben, wenn das bisherige Netz an den
Ausgabeknoten eine gro�e Abweichung vom Sollwert produziert (mit linearer Fehlerfunktion). Die
Kovarianz S f�ur einen Kandidaten mit Aktivierung Kp und Ausgabeabweichung Eo am Ausgabeknoten
o �uber die Menge der Trainingsbeispiele p in der von Fahlman und Lebiere gegebenen Formulierung
[103] ist

S =
X
o

�����X
p

(Kp �K)(Ep;o �Eo)

�����
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Wobei K die mittlere Aktivierung des Kandidaten und Eo die mittlere Abweichung am Ausgabeknoten
o sind. Die partielle Ableitung dieser Kovarianz bez�uglich der Gewichte wi, die vom Knoten i in den
Kandidaten f�uhren, lautet

@S

@wi

=
X
p;o

�o(Ep;o �Eo)f
0
p outi;p

wobei f 0p die partielle Ableitung der Aktivierungsfunktion des Kandidaten im Bezug auf die Summe
seiner Eingaben ist und outi;p die Ausgabe von Knoten i auf Beispiel p. �o ist das Vorzeichen der
Kovarianz mit Ausgabeknoten o, also die Ableitung der Betragsfunktion im obigen Kovarianzausdruck.

Das Terminierungskriterium Ende Kandidatentraining hat im originalen CasCor drei vom Benutzer
einzustellende Parameter und lautet:Maximalanzahl Kandidatentrainingsepochen erreicht oder Kandi-
datentraining stagniert , wobei Stagnation bedeutet, da� sich die maximal von irgendeinem Kandidaten
erreichte Kovarianz in den letzten k Epochen um weniger als einen bestimmten Prozentsatz erh�oht hat.
Dieses Kriterium ist jedoch zu simpel; ich werde deshalb in Abschnitt 5.2.1 ein besser funktionierendes
herleiten.

Die Kovarianz, die ein Kandidat im Training erreicht, h�angt auf unbekannte Weise von der Zufallsini-
tialisierung seiner Eingangsgewichte ab. Deshalb wird nicht nur ein Kandidat verwendet, sondern eine
ganze Gruppe (typischerweise etwa 8 bis 16 St�uck). Dies ist nur deshalb m�oglich, weil die Kandidaten
w�ahrend des Kovarianztrainings die Ausgaben des Netzes noch nicht beein
ussen, also auch vonein-
ander unabh�angig sind. Diese M�oglichkeit ist einer der gro�en Vorz�uge von CasCor. Nach Ende des
Kandidatentrainings wird der beste Kandidat ins Netz eingef�ugt, die �ubrigen werden eliminiert:

F�uge besten Kandidaten ins Netz ein:
Bestimme Kandidaten mit h�ochster Kovarianz;
Entferne alle anderen Kandidaten;
Verbinde den verbleibenden Kandidaten mit den Ausgabeknoten;

Der beste Kandidat wird damit zu einem neuen verborgenen Knoten. Die resultierende Situation
ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Die Gewichte der neuen Verbindungen werden mit kleinen Werten

Eingabeknoten

Ausgabeknoten

verborgener Knoten

Abbildung 5.3: CasCor-Netz nach Ende der er-
sten Kandidatentrainingsphase.

Eingabeknoten

Ausgabeknoten

verborgene Knoten

Kandidaten

. . . . . . . . .

Abbildung 5.4: CasCor-Netz w�ahrend der drit-
ten Kandidatentrainingsphase. Zwei der Einga-
beknoten sind nicht dargestellt.

initialisiert, deren Vorzeichen das umgekehrte Vorzeichen der Kovarianz bez�uglich des jeweiligen Aus-
gabeknotens ist. Die Gewichte, die in den neuen verborgenen Knoten hineinf�uhren, bleiben, anders als
beispielsweise beim �ublichen Backpropagation-Training, f�ur den Rest des Trainings unver�andert. Ein
solcher verborgener Knoten ist quasi ein Merkmalsdetektor f�ur ein Merkmal der Eingabedaten, das
vor Einf�ugen des Knotens f�ur eine Komponente des Restfehlers verantwortlich war. Diese Komponente
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des Restfehlers kann mit dem neuen verborgenen Knoten durch eine Anpassung der Ausgangsgewichte
verkleinert werden.

Nach Einf�ugen jedes verborgenen Knotens (und vor Einf�ugen des ersten) werden die Ausgabeverbin-
dungen trainiert. Als Ausgabeverbindungen bezeichnen wir genau diejenigen Verbindungen, die zu
Ausgabeknoten f�uhren.

Trainiere Ausgabeverbindungen:
REPEAT

Mache Gradientenabstiegsschritt f�ur Ausgabefehler bez�uglich der Ausgabegewichte;
UNTIL Ende Ausgabetraining ;

Diese Phase des Trainings funktioniert also genau wie das Training eines Netzes ohne verborgene
Knoten; die verborgenen Knoten werden hierbei wie zus�atzliche Eingabeknoten behandelt. Ein R�uck-
verfolgen von Fehlern durch verborgene Knoten wie bei Backpropagation ist nicht notwendig.

Das Terminierungskriterium Ende Ausgabetraining lautet im originalen CasCorMaximalanzahl Ausga-
betrainingsepochen erreicht oder Ausgabetraining stagniert , analog zum obenerw�ahnten Kriterium f�ur
das Kandidatentraining. Das Terminierungskriterium Ende f�ur das gesamte Training lautet Maxima-
lanzahl von verborgenen Knoten erreicht oder letzter verborgener Knoten brachte zuwenig Fehlerver-
ringerung oder Fehler klein genug . In der originalen Formulierung von CasCor (und seiner verf�ugbaren
Softwarefassung) sind die Parameter f�ur diese Kriterien ausdr�ucklich f�ur jedes Lernproblem passend
vom Benutzer zu w�ahlen, was f�ur ein automatisches Lernverfahren nicht akzeptabel ist. Wir diskutieren
die Abbruchkriterien deshalb im einem sp�ateren Abschnitt getrennt.

Cascade Correlation hat zwei Hauptschw�achen:

1. Die Kovarianz ist als Zielfunktion f�ur die Kandidaten eigentlich das falsche Kriterium. Die Kan-
didaten werden bei der Maximierung der Kovarianz darauf trainiert, immer eine m�oglichst gro�e
Aktivierung (genauer: Abweichung von ihrer mittleren Aktivierung) zu haben, wenn der Fehler
am Ausgang ungleich Null ist (genauer: ungleich dem mittleren Fehler). Das hei�t, gro�e Akti-
vierungen werden von der Zielfunktion zwar bei gro�en Fehlern st�arker belohnt als bei kleinen,
aber auch bei kleinen Fehlern f�uhrt eine m�oglichst gro�e Aktivierung zu maximalem Kovarianz-
ma� und wird mithin antrainiert. Diese schlechte Unterscheidung zwischen gro�en und kleinen
Restfehlern bewirkt, da� Cascade Correlation dazu neigt, kleine Fehler �uberzukompensieren. Aus
diesem Grund ist das Verfahren f�ur Approximationsaufgaben nicht gut geeignet; es funktioniert
nur gut, wenn eine reine Klassi�kationsentscheidung verlangt wird.

2. Durch die Kaskadierung entsteht ein Netz, das sehr starke Nichtlinearit�aten realisieren kann.
Obwohl diese Eigenschaft im Prinzip vorteilhaft ist, kann sie sich zum Nachteil verkehren, wenn
starke Nichtlinearit�at zum L�osen des Problems gar nicht n�otig ist und die vorhandene nicht durch
gen�ugend viele Trainingsbeispiele im Zaume gehalten wird [332].

Zur Beseitigung des ersten Problems kann man die Lernregel �andern und die Kandidaten anstatt auf
hohe Kovarianz direkt auf Minimierung des Ausgabefehlers trainieren. Den Fehlerminimierungsansatz
f�ur das Kandidatentraining benutzt das noch nicht publizierte Cascade2 -Verfahren von Fahlman und
in etwas anderer Form das CasEr -Verfahren von Littmann und Ritter [223]. Die folgende Form des
Verfahrens entspricht ungef�ahr Cascade2 (Abweichung siehe unten).

Zur direkten Fehlerminimierung m�ussen virtuelle Ausgabeverbindungen f�ur die Kandidaten eingerichtet
werden. Diese Verbindungen transportieren zwar auf dem Vorw�artsdurchlauf keine Aktivierung zu den
Ausgabeknoten, bekommen aber im R�uckw�artsdurchlauf ein Fehlersignal. Dieses wird um die gedachte
Beteiligung der Verbindung korrigiert und dann wie in normaler Backpropagation verwendet, wobei
aber nur die Kandidatenknoten trainiert werden und der Rest des Netzes �xiert bleibt. Eine virtuelle
Verbindung von einem Kandidaten i zu einem Ausgabeknoten j berechnet also ihren Gradientenbeitrag
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�wij nicht wie eine normale Verbindung als

�wij =
@E(yj � f(inj))

@f(inj)

@f(inj)

@inj| {z }
=:�j

outi

(wobei inj die summierte Eingabe in den Knoten sei, E die Fehlerfunktion und f die Aktivierungs-
funktion von j), sondern als

�wij =
@E(yj � f(inj + wijouti))

@f(inj + wijouti)

@f(inj + wijouti)

@(inj + wijouti)
outi

Diese Berechnung vereinfacht sich, falls f die Identit�at ist (lineare Ausgabefunktion) und E die qua-
dratische Fehlerfunktion. Dann kann die Korrektur lokal in der Verbindung vorgenommen werden,
weil der Beitrag der Verbindung linear in den zur�uckzupropagierenden Deltaterm eingeht, welcher vor
der Korrektur als �j routinem�a�ig zur Verf�ugung steht. In diesem Fall lautet die Berechnung

�wij = (�j � wij outi)| {z }
=:�̂j

outi

Nach der analogen Korrektur des durch die Verbindung weiterpropagierten Fehlersignals wird der
Fehler f�ur die in den Kandidatenknoten hineinf�uhrenden Verbindungen wie bei ganz normaler Back-
propagation behandelt. Ist die Vereinfachung nicht m�oglich, m�ussen der Verbindung sowohl E und f
als auch der Wert von inj bekannt sein, was dem Lokalit�atsgedanken von neuronalen Netzen wider-
spricht. Wir gehen im folgenden immer von der quadratischen Fehlerfunktion aus.

Die G�ute eines Kandidaten kann ausgedr�uckt werden durch das Verh�altnis von Gesamtfehler des
Netzes zum Fehler nach Einbeziehung des Kandidaten, wobei f�ur wirkungslose Kandidaten die G�ute
auf Null normiert und ansonsten in Prozent gemessen wird, also

G = 100

�
Enetz

Ekand

� 1

�
= 100

 P
j;p(yj(p)� oj(p))2P

j;p �̂j(p)
� 1

!

wobei die G�ute G sich ergibt aus der Summe Enetz der quadratischen Fehler des Netzes ohne den
Kandidaten �uber alle Ausgaben j und Beispiele p und der Summe Ekand der Quadrate der korrigierten
Fehlersignale �̂j . Dieser G�utewert kann negativ sein, wenn n�amlich der Kandidat zus�atzlichen Fehler
verursacht. Dies geschieht oft zu Beginn des Kandidatentrainings und auch f�ur die Fehler auf der Va-
lidationsmenge. Ein solcher Knoten mit negativer G�ute auf der Validationsmenge kann trotzdem eine
Verbesserung des Netzes sein, weil sich oft beim Ausgabetraining doch noch ein positiver Gesamte�ekt
einstellt.

Im Unterschied zur obigen Darstellung benutzt Cascade2 bei Klassi�kationsaufgaben in der Regel
nichtlineare Ausgabeaktivierungsfunktionen und arbeitet trotzdem mit der vereinfachten Korrektur.
Das gleiche geschieht im CasEr-Verfahren (tanh-Ausgangsaktivierungsfunktion), wobei dort als zus�atz-
liche Einschr�ankung die Ausgabegewichte konstant als 1 angenommen, also nicht mittrainiert werden.
Die CasEr-Publikation [223] berichtet mit Ausnahme eines fehlgeschlagenen Versuchs, die Mackey-
Glass Zeitreihe zu lernen, nur �uber Klassi�kationsprobleme und kommt zu dem Ergebnis, da� Cas-
Cor besser funktioniert als CasEr. Ob dieses Ergebnis auch bei einer vollst�andigen Korrektur des
Fehlersignals g�ultig bleibt, ist unklar. F�ur Approximationsprobleme (auch zur bei uns gew�unschten
Approximation der a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten bei Klassi�kationsaufgaben) ist aber die Kova-
rianzlernregel o�ensichtlich falsch und sollte durch direkte Fehlerminimierung ersetzt werden. Dies
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wird auch in der Statistik so gemacht, bei der schon oben erw�ahnten, wesensverwandten back�tting-
Prozedur.

Bez�uglich des zweiten Problems weist Sj�gaard [332] (an leider nur einem einzigen k�unstlichen Beispiel)
nach, da� mit CasCor erzeugte Netze schlechter generalisieren, als wenn man bei ansonsten gleichem
Vorgehen die verborgenen Knoten nicht zu einer Kaskade stapelt, sondern in einer einzigen verborgenen
Schicht nebeneinandersetzt. Yeung [413] kommt unabh�angig von Sj�gaard auf die gleiche Idee und
stellt an mehreren Problemen fest, da� sich fast kein Unterschied zu CasCor ergibt. Fahlman selber
meint, da� die Kaskade f�ur manche Probleme wichtig ist und f�ur andere in der Regel zumindest keinen
Schaden anrichtet. O�enbar sind zus�atzliche empirische Daten n�otig, um diese Frage entscheiden zu
k�onnen.

Ich werde in diesem Kapitel eine Untersuchung vorstellen, die sechs Varianten des Cascade Correlation
Verfahrens vergleicht. Da wir in dieser Arbeit immer an Approximationsproblemen oder der Approxi-
mation der a-posteriori Wahrscheinlichkeiten bei Klassi�kationsproblemen interessiert sind, wird die
Fehlerminimierungslernregel anstelle der Kovarianzlernregel verwendet.

5.2 Sechs Lernverfahren mit Kandidatentraining

5.2.1 Abbruchkriterien

Alle Kandidatentrainingsverfahren reagieren sensibel auf �Anderungen der Abbruchbedingungen f�ur die
Kandidaten- und Ausgabetrainingsphase. Ein zu kurzes Training l�a�t ein Netz mit unzureichend auf-
einander abgestimmten Einzelteilen entstehen, das schlechte Generalisierung hat. Zu langes Training
kostet erstens viel Zeit und birgt zweitens die Gefahr der �Uberanpassung. In den bisher publizierten
Kandidatentrainingsverfahren sind nirgendwo Ma�nahmen zur Verhinderung der �Uberanpassung vor-
gesehen. Deshalb m�ussen die Abbruchkriterien entsprechend erweitert werden, wir verwenden dabei
unter anderem wieder die Technik des fr�uhen Stoppens, die hier nur auf eine Trainingsphase angewen-
det wird. Zur Diskussion der Abbruchbedingungen ben�otigen wir zun�achst einige De�nitionen.

Wir betrachten f�ur die Abbruchkriterien immer den Kandidaten mit der in Epoche t gerade jeweils
besten G�ute Ĝ(t) und de�nieren den Fortschritt des Kandidatentrainings f�ur einen Trainingsstreifen
der L�ange k, gemessen in Promille, als

Pk(t) = 10

 
max

t02t�k+1:::t
(Ĝ(t))�

1

k

X
t02t�k+1:::t

Ĝ(t)

!

in Anlehnung an die De�nition des Trainingsfortschritts aus Abschnitt 4.2. Die De�nition mu� ein
subtraktives Ma� anstatt eines Verh�altnisma�es verwenden, weil ein Nulldurchgang von Ĝ(t) m�oglich
ist. Die G�ute ist hierbei immer die G�ute auf der Trainingsmenge, analog gibt es die G�ute Ĝva(t) auf der
Validationsmenge. In Anlehnung an den Generalisierungsverlust GL de�nieren wir den G�uteverlust
V Lva auf der Validationsmenge als

V Lva(t) = 100
maxt0�t(Ĝva(t

0))� Ĝva(t)

max
����maxt0�t Ĝva(t0)

��� ; 1�

Dieses Ma� normalisiert die Di�erenz von G�utewerten mit deren Betrag, au�er wenn sie im Bereich
�1 : : :1 liegen, denn bei 0 g�abe es sonst eine Singularit�at. Im Gegensatz zum Generalisierungsverlust
interessiert uns der G�uteverlust auch auf der Trainingsmenge, wir notieren dies als V Ltr mit De�nition
analog zu V Lva oben.
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Mit Hilfe dieser De�nitionen k�onnen wir nun die �Uberlegungen zu Abbruchkriterien darstellen. Da
das Ausgabetraining weniger kritisch ist, beginnen wir mit dem Kandidatentraining.

Erstens: Die Stagnationsbedingung beim Kandidatentraining ist sehr instabil. Schon bei CasCor kann
es vorkommen, da� ein Kandidat �uber 10 Epochen kaum eine Erh�ohung der Kovarianz zeigt und dann
wieder kr�aftig weiter ansteigt. Dieses Verhalten ist beim Kandidatentraining mit Fehlerminimierung
noch verst�arkt. Dabei ist �uberhaupt die Entwicklung der Fehler sehr turbulent; auch kr�aftige Ver-
schlechterungen kommen zwischendurch immer wieder vor. Deshalb darf ein Abbruchkriterium nicht
zu schnell auf schwache Fortschritte reagieren. Wir de�nieren die letzte Fortschrittsepoche als die Epo-
che t, f�ur die P5(t) zuletzt �uber 0,5 Promille lag, und brechen erst dann wegen Stagnation ab, wenn t
volle 40 Epochen zur�uckliegt. Fahlman verwendet ein �ahnliches Kriterium, geht aber nur 12 Epochen
zur�uck. Meine Versuche ergaben, da� dieser Wert f�ur reale Datens�atze h�au�g zu riskant ist.

Zweitens: Auch beim Kandidatentraining tritt �Uberanpassung auf wie an einem dramatischen Beispiel
in Abbildung 5.5 dargestellt ist. Fahlman erzielte in seinen bisherigen Versuchen mit Cascade2
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K1 Validationsmenge
K2 Validationsmenge
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Abbildung 5.5: G�utewerte von drei Kandida-
ten K1, K2, K3 auf der Trainingsmenge und
der Validationsmenge w�ahrend des ersten Kan-
didatentrainings von glass1 mit dem Cascade-
Lernverfahren. Es tritt eine starke �Uberanpas-
sung auf.

teilweise schlechtere Ergebnisse als mit CasCor und schiebt dies darauf, da� er nie Ma�nahmen gegen
�Uberanpassung ergri�en hat; CasCor ist im Vergleich wenig emp�ndlich f�ur �Uberanpassung. Dieser
Erkl�arung stimme ich zu. Im Gegensatz zum Training mit fr�uhem Stoppen f�ur komplette Netze,
darf man wegen der sehr turbulenten Fehlerentwicklung beim Kandidatentraining allerdings kein zu
sensibles Kriterium f�ur das Stoppen wegen �Uberanpassung verwenden. Wir stoppen, wenn V Lva(t) >
25, allerdings fr�uhestens nach 25 Epochen und nur, wenn zugleich V Ltr(t) = 0, d.h. wenn sich die
G�ute auf der Trainingsmenge nicht verschlechtert hat. Nach dem Stoppen werden die Gewichte f�ur
jeden Kandidaten K zum Punkt t̂K seiner h�ochsten Validationsg�ute Gva(t̂K) zur�uckgesetzt. Der zur
Auswahl des besten Kandidaten herangezogene G�utewert ist dann logischerweise die diesem Punkt
zugeh�orige Trainingsg�ute Gtr(t̂K).

Drittens: Das Kandidatentraining dauert bisweilen auch mit den beiden obengenannten Abbruchkrite-
rien sehr lange. Da mehrere lange Kandidatentrainingsphasen insgesamt zu einer unertr�aglich langen
Trainingszeit f�uhren w�urden, geben wir eine Maximalzahl von Epochen f�ur jede Kandidatentrainings-
phase vor. Der Wert darf jedoch nicht zu klein sein, weil das Netz sonst mangelhaft abgestimmte
verborgene Knoten bekommt, die der Gesamtleistung Schaden zuf�ugen. Ein Wert von 150 Epochen
scheint ein brauchbarer Kompromi� zu sein; m�oglicherweise lassen sich mit h�oheren Werten manchmal
bessere Ergebnisse erzielen.

Diese drei Teile ergeben insgesamt folgendes Abbruchkriterium f�ur das Kandidatentraining:

Ende Kandidatentraining:
Letzte Fortschrittsepoche ist 40 Epochen zur�uck OR

(V Lva(t) > 25 nach mindestens 25 Epochen AND V Ltr(t) = 0) OR
Kandidatentraining l�auft schon 150 Epochen lang.
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F�ur die Diskussion des Abbruchkriteriums beim Ausgabetraining ist vor allem die Frage interessant,
wie man es gegen den Abbruch des gesamten Trainings abgrenzt. In jedem Fall sollte das Ausgabetrai-
ning ebenso wie das Kandidatentraining eine gewisse Mindestdauer haben; ich w�ahle hierf�ur wiederum
25 Epochen. Au�erdem kommen f�ur beide Kriterien dieselben Merkmale in Frage, wie beim fr�uhen
Stoppen f�ur komplette Netze: zu hoher Generalisierungsverlust, zu langsamer Trainingsfortschritt und
Erreichen einer Maximalzahl von Epochen. Meine Versuche ergaben folgendes als eine brauchbare
Wahl:

Ende Ausgabetraining:
Mindestens 25 Epochen in diesem Ausgabetraining trainiert AND
(Insgesamt mehr als 5000 Epochen trainiert OR
Generalisierungsverlust GL(t) > 2 OR Trainingsfortschritt P5(t) < 0; 4)

Das gesamte Training wird dann beendet, wenn entweder der Generalisierungsverlust erheblich ist,
oder das Einf�ugen des letzten verborgenen Knotens keinen deutlichen Fortschritt mehr erbracht hat:

Ende:
Insgesamt mehr als 5000 Epochen trainiert OR
Generalisierungsverlust GL(t) > 5 OR

(Pk(t) < 0; 1 AND Wenig Fortschritt durch letzten neuen Knoten)

Wenig Fortschritt durch letzten neuen Knoten:
Verringerung des Trainingsfehlers durch letzten neuen Knoten um weniger als 0,1% AND

Verschlechterung des Validationsfehlers durch letzten neuen Knoten

Das Unbefriedigende an all diesen Kriterien ist, da� sie nicht hergeleitet werden k�onnen, sondern
heuristisch gew�ahlt werden. Es ist aber nicht zu sehen, wie diesem Umstand abgeholfen werden soll. Zur
Herleitung aller Kriterien wurden nur die Verl�aufe der Trainings- und Validationsfehler herangezogen,
nicht jedoch die Testfehler.

5.2.2 Lernverfahren

In diesem Abschnitt stelle ich die in der nachfolgend beschriebenen Untersuchung verglichenen Lern-
verfahren dar. Allen Verfahren ist gemeinsam, da� sie die lineare Aktivierungsfunktion in den Aus-
gabeknoten benutzen, mit der quadratischen Fehlerfunktion trainiert werden, als Lernregel RPROP
eingesetzt wird und die oben beschriebenen Abbruchkriterien zur Anwendung kommen.

Die ersten drei Verfahren sind bereits von oben bekannt:

Cascor ist die Mutter der ganzen Klasse.

Cascade entspricht ungef�ahr dem momentan von Fahlman untersuchten Cascade2. Es ist also CasCor
mit der Fehlerminimierungslernregel anstelle der Kovarianzlernregel.

Cand ist das gleiche ohne die Kaskadierung. Die verborgenen Knoten werden also, wie von Sj�gaard
und Yeung vorgeschlagen, nebeneinander in eine verborgene Schicht gesetzt und empfangen nur Ver-
bindungen von den Eingabeknoten.

Die �ubrigen drei Verfahren schlage ich aus folgender �Uberlegung heraus vor: Wenn wir schon eine
Reihe von Kandidaten mit unterschiedlicher G�ute auf der Trainingsmenge und der Validationsmenge
produziert haben, warum sollen wir dann zur Auswahl eines Kandidaten ausschlie�lich die G�ute auf
der Trainingsmenge heranziehen? Benutzt man zus�atzlich die Validationsg�ute, so kann man vermutlich
oft einen Kandidaten mit besserer Generalisierungsleistung ausw�ahlen. De�nieren wir also den Begri�
des besten Kandidaten neu und verwenden als Gesamtg�utema� eine Kombination aus Gtr und Gva.

Diese Idee hat zwei m�ogliche Schw�achen:
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1. Wird die Trainingsg�ute zuwenig ber�ucksichtigt, so verwirrt sich das Training gewisserma�en selbst,
weil der ausgew�ahlte Kandidat zuwenig an die Trainingsmenge angepa�t ist und somit im weiteren
Verlauf des Trainings st�orend wirkt.

2. Die Verwendung der Validationsg�ute zur Kandidatenauswahl erzeugt ein
"
Leck\, durch das in

kleinen Mengen Information aus der Validationsmenge in das Trainingsverfahren ein
ie�t. Dies
kann die Abbruchkriterien verwirren, weil sie davon ausgehen, da� die Ergebnisse auf der Valida-
tionsmenge nur mittelbar vom Training beein
u�t werden.

Wegen dieser zwei Probleme ist nicht im Vorhinein zu sagen, ob der grunds�atzliche Vorteil der Ber�uck-
sichtigung der Validationsg�ute bei der Kandidatenauswahl sich tats�achlich in besseren Netzen nieder-
schl�agt. Um dies herauszu�nden, verwende ich in der Untersuchung drei Lernverfahren aus einer Klasse
von Kandidatenlernverfahren mit Benutzung der Validationsg�ute. Die Klasse hei�t Kogi (

"
Kombinati-

on guter Ideen\), die drei gew�ahlten Vertreter sind kogi2 , kogi3 und kogi9 . Die Bezeichnungen haben
historische Gr�unde und werden aus Sentimentalit�at beibehalten.

Kogi2 entspricht cascade, bis auf die Verwendung der Validationsg�ute zur Kandidatenauswahl. Der
anstelle der Trainingsg�ute Gtr verwendete G�utewert Gkogi berechnet sich zu 1=3(Gva + 2Gtr). Dieser
Wert wird auch in den anderen Kogi-Verfahren benutzt. Die Kombination der G�utewerte im Verh�altnis
eins zu zwei wurde in Vorversuchen als brauchbarer Kompromi� zwischen Robustheit durch Betonung
der Trainingsg�ute und m�oglicher Verbesserung durch Ber�ucksichtigung der Validationsg�ute herausge-
funden.

Kogi3 entspricht cand bis auf zwei �Anderungen: Erstens die Verwendung der Validationsg�ute zur
Kandidatenauswahl und zweitens die Verwendung unterschiedlicher Aktivierungsfunktionen in den
Kandidaten. Je gleichviele Kandidaten verwenden die Aktivierungsfunktion x=(1+jxj) oder 1=(1+e�x)
(Standard-Sigmoid) oder e�x

2=2 (Gau�kurve). Diese Idee wurde schon von Fahlman in der Pr�asentation
von CasCor vorgeschlagen, aber nicht ausprobiert [103]. Sj�gaard [332] �ndet f�ur sein Anwendungs-
beispiel, da� die Idee f�ur das 
ache Netz mit nur einer verborgenen Schicht ein schnelleres Training
mit gleich guten Ergebnissen bewirkt, bei CasCor jedoch eine Verschlechterung der Generalisierung
nach sich zieht. Deshalb setze ich unterschiedliche Aktivierungsfunktionen bei Kaskadennetzen nicht
ein.

Kogi9 ist ein Versuch, die m�oglichen Vorteile von kogi2 (m�achtiges Netz wegen Kaskade) und kogi3
(weniger Neigung zur �Uberanpassung) miteinander zu verbinden. Der Versuch basiert auf der Beob-
achtung, da� in Ver�o�entlichungen zu statischen Netzen nur selten mehr als zwei verborgene Schichten
eingesetzt werden. Bei kogi9 wird ein solches Netz erzeugt, indem mit zwei Gruppen von Kandidaten
gearbeitet wird: Die erste Gruppe versorgt die erste verborgene Schicht; ihre Kandidaten erhalten
Eingaben nur von den Eingabeknoten. Die zweite Gruppe versorgt die zweite verborgene Schicht;
ihre Kandidaten erhalten Eingaben von den Eingabeknoten und allen zuvor schon eingef�ugten Kno-
ten der ersten verborgenen Schicht. Es konkurrieren alle Kandidaten beider Gruppen miteinander
darum, ausgew�ahlt zu werden. W�urde nur die Trainingsg�ute zur Auswahl herangezogen, w�are zu er-
warten, da� die Kandidaten der zweiten Gruppe fast immer den ausgew�ahlten Knoten stellen, weil sie
m�achtigere Eingabeinformationen zur Verf�ugung haben. Dieser Vorteil kann jedoch auch zur �Uberan-
passung f�uhren, weshalb bei Heranziehen des gemischten G�utekriteriums, wie es in den Kogi-Verfahren
benutzt wird, die Auswahl automatisch nach den tats�achlichen Gegebenheiten des Lernproblems ange-
pa�t wird. Damit wird wenigstens ein Teil der M�achtigkeit einer Kaskadierung ausgenutzt und zugleich
ihr potentieller Nachteil vermieden. Je nach Wahl der Gr�o�e der Kandidatengruppen verursacht ein
Kandidatentraining bei kogi9 einen h�oheren Aufwand als bei den anderen Verfahren. Kogi9 verwendet
wie kogi3 unterschiedliche Aktivierungsfunktionen.
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5.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse

Zum Vergleich der oben beschriebenen Kandidatenlernverfahren wurden umfangreiche Versuchsreihen
durchgef�uhrt, wiederum unter Verwendung der Probleme aus der Proben1-Benchmarksammlung.
Diese Versuchsreihen fanden in der Zeit vom 7. Juli bis zum 20. November 1994 auf der MasPar MP-
1216A des Rechenzentrums der Universit�at Karlsruhe, der KSR1 (32 Prozessoren) des Rechenzentrums
der Universit�at Mannheim und 6 Sun Workstations der Typen SparcStation 10 und SparcClassic am
Institut f�ur Programmstrukturen und Datenorganisation der Universit�at Karlsruhe statt. Die verwen-
deten Programme sind in der im zweiten Teil dieser Arbeit vorgestellten Programmiersprache CuPit

geschrieben und wurden mit Hilfe der ebenfalls im zweiten Teil vorgestellten �Ubersetzer in parallelen
(f�ur MasPar) bzw. sequentiellen Code (f�ur KSR und Sun) �ubersetzt.

Die Implementierung der Verfahren spart viele der Netzdurchl�aufe durch eine Pu�erung teilweise ein:
W�ahrend des Trainings der Ausgabeverbindungen hat jeder verborgene Knoten K f�ur jedes Beispiel i
immer den gleichen Ausgabewert AK;i. Statt diese Ausgabewerte auf normale Weise durch Verfolgen
der Verbindungen aus den Eingabedaten zu berechnen, werden sie nach ihrer ersten Berechnung in
einem Pu�er abgespeichert und bei jeder folgenden Benutzung direkt wieder in die Knoten geladen.
Das gleiche geschieht w�ahrend des Trainings der Kandidatenknoten mit den Ausgabewerten der Aus-
gangsknoten. Erst diese Pu�erung erlaubt eine e�ziente parallele Implementation der Kaskade, deren
Durchlaufen ansonsten nur einen geringen Parallelit�atsgrad aufweist.

Aufgrund historischer Umst�ande und diverser technischer Schwierigkeiten sind die Versuchsreihen nicht
ganz balanciert. So wurden Programml�aufe, die z.B. aufgrund von Rechnerneustarts oder -ausf�allen
vorzeitig abgebrochen wurden, nicht in allen F�allen wiederholt, und die Probleme heartc und heartac
waren nicht in allen Teilserien enthalten. Pro Lernverfahren und Datensatz liegen daher die Daten
von zwischen 12 und 47 L�aufen vor. Insgesamt stehen die Daten von 8524 L�aufen zur Verf�ugung; im
Mittel also 34 L�aufe pro Datensatz und Verfahren.

Dabei wurden dieselben Parameter f�ur das zugrundeliegende RPROP-Verfahren benutzt wie in Ab-
schnitt 3.2.17 und in Abschnitt 4.4.2. Die Parameter f�ur die Steuerung des Kandidatenlernens waren
wie oben angegeben.

Die in den Versuchsreihen gesammelten Daten wurden mittels statistischer Signi�kanzpr�ufung auf
Unterschiede im Mittelwert der erzielten quadratischen Fehler auf der Testmenge untersucht. Damit
sollen die folgenden Fragen beantwortet werden:

1. Ist cand besser als cascade, wie es Sj�gaard behauptet, oder verh�alt es sich eher umgekehrt, wie
es Fahlman behauptet?

2. Ist cascade besser als cascor, wie die Theorie erwarten l�a�t?

3. Ist kogi3 besser als cand?

4. Ist kogi2 besser als cascade?

5. Wie verh�alt sich kogi9 im Vergleich zu kogi2 und kogi3?

Ich vergleiche hier zun�achst nur die Kandidatenlernverfahren miteinander. Ein Vergleich mit Beschnei-
dungsverfahren und mit dem Lernen mit fr�uhem Stoppen erfolgt im Kapitel 7.

Um den Leser nicht mit Zahlenfriedh�ofen zu erm�uden, verzichte ich auf die Wiedergabe der Tabellen
mit den Einzelergebnissen1 und gehe direkt zur Darstellung der Ergebnisse des statistischen Vergleichs

�uber. Wie in Abschnitt 4.4.2 wurden die logarithmierten Testfehler zugrundegelegt, zum Vergleich ein
t-Test benutzt, dabei die Cochran/Cox-Approximation f�ur ungleiche Varianzen verwendet und Aus-
rei�er aus den Stichproben entfernt. Auch in diesen Vergleichen gibt es ferner einige nicht normal-
verteilte Stichproben. Tabelle 5.6 gibt die Gesamtanzahl von Ausrei�ern in den Stichproben f�ur die
einzelnen Lernverfahren an, sowie die Anzahl von Stichproben, die nicht normalverteilt waren. Nun zu

1Die Rohdaten s�amtlicher einzelner Programml�aufe sind jedoch elektronisch verf�ugbar; siehe Anhang A.
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Tabelle 5.6: Ausrei�er und nicht-normalverteilte Stichproben

Verfahren Ausrei�er nach Nicht normalverteilte
unten oben Stichproben

cand 7 (0,5%) 28 (2,0%) card3, soybean2, thyroid2
building1, building3

cascade 11 (0,8%) 28 (2,0%) cancer2, gene3, thyroid2, thyroid3
building1, 
are1

cascor 8 (0,5%) 41 (2,5%) diabetes2, gene1, gene2, gene3, heart2, thyroid2
heartac1

kogi2 9 (0,6%) 25 (1,7%) cancer2, soybean2, thyroid2, thyroid3
building1, building3, hearta2

kogi3 7 (0,5%) 48 (3,7%) cancer1, card2, soybean2, thyroid2
building1, building3, 
are2, hearta2, hearta3

kogi9 4 (0,3%) 52 (3,8%) cancer1, cancer3, card3, soybean2
building3, 
are1, hearta2

den Ergebnissen. Tabelle 5.7 zeigt den Vergleich von cand mit cascade und den von cascade mit cascor.
Die erste Frage kann anhand dieser Ergebnisse sofort beantwortet werden: F�ur die hier betrachteten
Probleme macht es meist keinen Unterschied, ob man cand oder cascade verwendet. Einzig auf dem
building- und dem thyroid-Problem scheint jeweils cand besser zu sein, in allen anderen F�allen sind
die Unterschiede, wenn �uberhaupt vorhanden, gering.

Die zweite Frage mu� di�erenziert werden: cascade ist tats�achlich besser als cascor, wenn es um die Ap-
proximationsaufgaben geht (building, 
are, hearta, heartac). Bei den Klassi�kationsaufgaben hingegen
schneidet cascor geringf�ugig besser ab als cascade | und das, obwohl wir nicht die Klassi�kationsfehler
sondern die quadratischen Fehler betrachten. Die Erkl�arung f�ur dieses Ph�anomen liegt wahrscheinlich
in der schnelleren Konvergenz der Kandidatenknoten beim Kovarianztraining gegen�uber dem Training
mit quadratischem Fehler. Denn obwohl im Versuchsaufbau bis zu 150 Epochen zum Training der
Kandidaten vorgesehen waren, wird das Kandidatentraining oft fr�uher abgebrochen als es angemessen
w�are. Da die Kandidaten sich bei cascor schneller entwickeln, wird cascade von dieser Beschr�ankung
st�arker getro�en. Vermutlich w�urden die Unterschiede also bei l�angeren Kandidatentrainingsphasen
dahinschmelzen. Eine zweite Vermutung lautet, da� das Kovarianztraining weniger Neigung hat, ei-
ne �Uberanpassung zu entwickeln und deshalb auch dort l�anger durchgef�uhrt werden kann, wo die
Obergrenze von 150 Epochen noch nicht relevant ist; diese Frage wurde jedoch nicht weiter verfolgt.
In Tabelle 5.8 sind als weiterer Vergleich cand und cascor gegen�ubergestellt.Wie wir sehen, ist der
Vorsprung, den cascor vor cascade hat, nicht gr�o�er als der geringe Vorsprung von cand vor cascade.
Dennoch ist es eine interessante Erkenntnis, da� das theoretisch ung�unstige Trainingsverfahren von
cascor o�enbar f�ur zahlreiche Anwendungen tats�achlich (kleine) Vorteile gegen�uber dem

"
richtigen\

aufweist.

Es ist interessant, die Netzarchitekturen zu betrachten, die von cand und cascade aufgebaut werden.
Dazu sind in den Tabellen 5.9 (cand) und 5.10 (cascade) die Anzahlen von verborgenen Knoten angege-
ben, die diese Lernverfahren in den Versuchsserien im Mittel, sowie minimal und maximal in die Netze
eingebaut haben. Mehrere Beobachtungen dr�angen sich auf: Erstens baut cascade nicht immer weni-
ger Knoten ein als cand, obwohl dies aufgrund der h�oheren Abbildungsm�achtigkeit der kaskadierten
Knoten und aufgrund der h�oheren Anzahl von Verbindungen bei gleicher Knotenanzahl zu erwarten
w�are. Dies deutet darauf hin, da� cascade nicht in der Lage ist, seine Ressourcen optimal einzuset-
zen. Zweitens tritt bei einigen Problemen eine enorme Varianz der Knotenzahlen �uber verschiedene
L�aufe auf. Auch dies ist ein Anzeichen f�ur mangelnde F�ahigkeit der Verfahren, gezielt das

"
richtige\

Netz zusammenzubauen. Drittens erzeugen die Verfahren in manchen F�allen z.B. bei building, cancer,
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Tabelle 5.7: Vergleich von cand und cascade sowie cascade und cascor mittels t-Test

cand vs. cascade
Problem 1 2 3

building | c 0,0 (c 0,0)
cancer | (c 0,2) |
card | | (c 9,8)
diabetes | C 2,6 C 2,2

are | | |
gene | | (C 2,5)
glass c 0,1 | c 0,0
heart | C 2,1 |
hearta | | |
heartac | | |
heartc | | |
horse | | C 1,3
soybean c 0,0 (C 8,2) |
thyroid c 0,0 (c 8,3) (c 0,0)

cascade vs. cascor
Problem 1 2 3

building | R 1,9 C 9,7
cancer R 0,0 (R 3,5) R 0,0
card | | |
diabetes C 0,0 (C 0,0) |

are | C 0,0 C 0,7
gene | | |
glass R 0,0 | R 0,0
heart | | |
hearta R 4,2 C 1,4 |
heartac | | |
heartc | | |
horse | | |
soybean R 0,9 R 0,0 |
thyroid R 0,9 (R 0,0) (R 0,7)

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 4.12 von Seite 87. Verglichen wurden die Mittelwerte der lo-
garithmierten Testfehler der L�aufe von cand (c) und cascade (C) in der linken Tabelle, sowie von cascade (C)
und cascor (R) in der rechten Tabelle f�ur die Varianten 1, 2, und 3 jedes Problems. Die Eintr�age zeigen Un-
terschiede, die auf einem 10%-Niveau signi�kant sind und den zugeh�origen p-Wert (in Prozent). Der Buchstabe
gibt jeweils an, welche Architektur signi�kant besser ist; ein Querstrich bedeutet, da� keine signi�kanten Unter-
schiede vorliegen. Eingeklammerte Resultate sind dubios, weil mindestens eine der beteiligten Stichproben von
logarithmierten Testfehlern nicht normalverteilt ist. Es wurde ein t-Test mit der Cochran/Cox-Approximation
f�ur den Fall ungleicher Varianzen verwendet.
Links (cand/cascade): 26 mal kein signi�kanter Unterschied, 10 mal cand besser (

"
c\, davon 4 dubios), 6 mal

cascade besser (
"
C\, davon 2 dubios).

Rechts (cascade/cascor): 24 mal kein signi�kanter Unterschied, 12 mal cascor besser (
"
R\, davon 3 dubios), 6 mal

cascade besser (
"
C\, davon 1 dubios). Bei Approximationsproblemen: 6 mal kein signi�kanter Unterschied, 4 mal

cascade besser, 2 mal cascor besser.

cand vs. cascade
Problem 1 2 3

building R 0,7 c 0,0 c 0,0
cancer R 0,0 c 7,5 R 0,0
card c 4,8 | |
diabetes c 0,0 (c 0,2) R 2,0

are | c 0,0 c 9,9
gene | | (R 0,3)
glass R 3,6 | |
heart R 9,5 (R 0,1) c 1,1
hearta R 7,0 c 6,3 |
heartac | | |
heartc | R 1,8 |
horse | | |
soybean | (R 2,1) |
thyroid c 0,0 | c 0,0

Tabelle 5.8: Vergleich von cand und
cascor mittels t-Test. 19 mal kein
signi�kanter Unterschied, 12 mal
cand besser (

"
c\, davon 1 dubios),

11 mal cascor besser (
"
R\, davon 3

dubios). Bei Approximationsproble-
men: 5 mal kein signi�kanter Unter-
schied, 5 mal cand besser, 2 mal cas-
cor besser.
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Tabelle 5.9: Anzahl von cand erzeugter verborgener Knoten

Knoten f. Version 1 Knoten f. Version 2 Knoten f. Version 3
Problem � � min-max � � min-max � � min-max

building 19 32 0{92 58 15 0{65 61 9 22{65
cancer 16 9 3{43 24 13 3{59 18 9 7{42
card 2 1 1{6 2 1 0{7 3 1 2{7
diabetes 12 8 3{34 8 6 0{32 23 19 0{71

are 3 2 1{8 3 1 2{5 4 2 2{7
gene 5 2 2{13 5 2 1{12 5 2 3{9
glass 9 3 4{21 2 3 0{20 11 5 2{25
heart 5 3 2{14 5 3 2{15 4 2 1{8
hearta 5 3 0{13 4 2 2{11 4 1 2{9
heartac 3 2 2{8 1 1 0{4 1 1 0{3
heartc 3 1 2{6 4 4 0{19 2 1 0{4
horse 1 1 0{2 2 1 0{5 2 1 1{4
soybean 25 6 11{39 25 10 1{44 19 6 10{33
thyroid 48 12 15{59 37 16 2{59 48 12 21{59

F�ur jede Version (1, 2 oder 3) jedes Problems: Anzahl verborgener Knoten, die das cand-Verfahren in den
verschiedenen L�aufen daf�ur erzeugt hat, beschrieben durch den Mittelwert � der Knotenanzahl, die Standard-
abweichung � und das Minimum und Maximum.

Tabelle 5.10: Anzahl von cascade erzeugter verborgener Knoten

Knoten f. Version 1 Knoten f. Version 2 Knoten f. Version 3
Problem � � min-max � � min-max � � min-max

building 4 5 0{16 9 6 0{25 16 7 0{35
cancer 15 14 3{54 15 15 0{60 14 9 2{39
card 1 1 1{3 2 1 1{6 2 1 1{4
diabetes 8 8 0{33 9 7 0{34 12 9 0{37

are 3 2 1{8 3 1 2{7 6 4 2{17
gene 7 4 2{19 6 3 2{13 6 2 2{15
glass 12 9 2{38 3 5 0{29 14 11 2{42
heart 5 4 2{24 6 7 2{42 4 2 2{12
hearta 6 3 0{14 5 4 2{18 6 4 0{18
heartac 2 1 1{4 0 0 0{1 1 1 0{3
heartc 3 1 1{5 5 3 1{15 1 1 0{4
horse 1 1 0{2 1 1 0{3 1 2 0{9
soybean 32 9 13{43 25 12 2{43 27 10 12{40
thyroid 23 19 2{56 15 17 2{55 7 7 2{27

(Analog zu Tabelle 5.9)
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soybean, thyroid erheblich gr�o�ere Netze, als bei der Suche der Pivot-Architekturen in Kapitel 4 als
Vorauswahl zugrundegelegt wurden. Dies k�onnte den Verfahren einen Vorsprung im Vergleich zu den
statischen Verfahren und den Beschneidungsverfahren verscha�en.

Die Vergleiche von cand mit seinem Pendant kogi3 und von cascade mit seinem Pendant kogi2 sind
in Tabelle 5.11 dargestellt. Anhand dieser Daten k�onnen die Fragen 3 und 4 beantwortet werden:

Tabelle 5.11: Vergleiche cand und kogi3 sowie cascade und kogi2 mittels t-Test

cand vs. kogi3
Problem 1 2 3

building | | (c 1,1)
cancer (c 0,0) c 0,0 c 0,5
card | | |
diabetes c 0,0 | c 0,0

are | (c 0,6) c 0,1
gene k 0,0 k 0,1 k 0,0
glass c 0,0 k 0,3 |
heart c 0,0 | c 0,0
hearta c 0,3 (c 0,1) (c 1,7)
heartac c 1,8 | |
heartc c 2,4 | |
horse | | |
soybean c 0,0 (c 3,1) c 0,0
thyroid c 0,0 | |

cascade vs. kogi2
Problem 1 2 3

building | | |
cancer C 7,8 | |
card C 2,3 C 9,4 |
diabetes | | |

are | K 0,1 |
gene | | (C 4,0)
glass | K 5,1 |
heart | | |
hearta | (C 2,2) |
heartac | | |
heartc | | |
horse | | |
soybean | (C 0,9) |
thyroid | | |

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 5.7.
Links (cand/kogi3): 18 mal kein signi�kanter Unterschied, 20 mal cand besser (

"
c\, davon 6 dubios), 4 mal kogi3

besser (
"
k\).

Rechts (cascade/kogi2): 34 mal kein signi�kanter Unterschied, 6 mal cascade besser (
"
C\, davon 3 dubios), 2 mal

kogi2 besser (
"
K\).

Im wesentlichen sind kogi3 und kogi2 nicht besser als ihre herk�ommlichen Entsprechungen cand und
cascade. Bei cand und kogi3 ergibt sich eine klare Unterlegenheit von kogi3, mit einer Ausnahme:
Auf dem gene-Problem liefert kogi3 die deutlich besseren Ergebnisse gegen�uber cand. Eine Erkl�arung
f�ur dieses Ph�anomen k�onnte die hohe Anzahl von 120 Eing�angen bei diesem Problem sein, der die
Netze besonders anf�allig f�ur die �Uberanpassung eines Kandidaten in Bezug auf einzelne Eing�ange
macht. Solche �Uberanpassung wird mit kogi3 eher vermieden. Eine korrespondierende Unterlegenheit
von kogi2 gegen�uber cascade ist kaum ersichtlich; o�enbar ist die N�utzlichkeit der Validation der
Kandidaten hier relativ h�oher, weil sich durch die gro�e M�achtigkeit kaskadierter Knoten auch st�arkere
�Uberanpassungen realisieren lassen.

Diese Vermutung wird noch unterst�utzt von den Ergebnissen in Tabelle 5.12: Im direkten Vergleich
schneidet das kaskadierende kogi2 besser ab, als kogi3, welches 
ache Netze baut. Insgesamt scheint
die kogi-Idee also vor allem f�ur kaskadierende Netze n�utzlich zu sein. Die in den vorliegenden Ver-
suchsreihen benutzten Varianten sind aber wohl noch nicht optimal abgestimmt.

Es bleibt uns zum Abschlu� die Beurteilung des
"
Zwitters\ kogi9, der ein Netz mit genau zwei verbor-

genen Schichten baut. Die Vergleiche dieses Verfahrens mit kogi2 und kogi3 sind in der Tabelle 5.13
dargestellt. O�ensichtlich ist die Kreuzung der beiden Verfahren technisch gelungen: kogi9 ist manch-
mal besser als kogi3 und manchmal besser als kogi2. Es scheint dabei recht nah an kogi3 zu liegen, zu
dem es nur in wenigen F�allen �uberhaupt signi�kante Unterschiede aufweist. Insgesamt ist kogi9 jedoch
nicht besser als eines der beiden anderen Verfahren, es sei denn, es ist schon im Vorhinein bekannt,
da� ein Netz mit zwei verborgenen Schichten eine besonders gute Wahl ist | das gene-Problem ist
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Tabelle 5.12: Vergleich von kogi3 und kogi2 mittels t-Test

kogi3 vs. kogi2
Problem 1 2 3

building | k 0,0 |
cancer (K 0,4) | |
card | | |
diabetes K 0,0 | K 0,0

are | (K 0,0) K 0,1
gene k 0,0 k 1,9 k 0,0
glass K 0,8 k 4,1 k 4,2
heart K 0,0 K 0,3 K 0,1
hearta K 8,6 (K 2,7) (K 5,5)
heartac K 3,3 | k 7,1
heartc K 1,0 | |
horse K 8,7 K 4,9 |
soybean K 0,0 (K 4,7) K 0,0
thyroid k 1,6 | (k 0,0)

Der Aufbau ist analog zu Tabelle 5.7. 14 mal kein
signi�kanter Unterschied, 19 mal kogi2 besser (

"
K\,

davon 5 dubios), 9 mal kogi3 besser (
"
k\, davon 1

dubios).

Tabelle 5.13: Vergleich von kogi2 und kogi3 mit kogi9 mittels t-Test

kogi3 vs. kogi9
Problem 1 2 3

building | k 0,0 |
cancer | | |
card | (Z 1,0) k 3,6
diabetes | | |

are | | |
gene | | k 9,0
glass | k 1,5 |
heart | | |
hearta | | |
heartac | | |
heartc | Z 8,8 |
horse | | |
soybean | | |
thyroid | | k 0,0

kogi2 vs. kogi9
Problem 1 2 3

building | Z 0,0 |
cancer | | |
card | Z 0,1 |
diabetes K 0,0 | K 0,0

are | K 0,0 K 0,1
gene Z 0,0 Z 3,7 Z 0,0
glass K 0,8 | Z 2,0
heart K 0,0 K 0,0 K 0,0
hearta | (K 1,1) K 9,2
heartac K 4,9 | |
heartc | | |
horse | | |
soybean K 0,0 (K 2,9) K 0,0
thyroid | (Z 1,4) (Z 0,0)

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 5.7.
Links: 35 mal kein signi�kanter Unterschied, 5 mal kogi3 besser (

"
k\), 2 mal kogi9 besser (

"
Z\, davon 1 dubios).

Rechts: 20 mal kein signi�kanter Unterschied, 14 mal kogi2 besser (
"
K\, davon 2 dubios), 8 mal kogi9 besser

(
"
Z\, davon 2 dubios).
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ein solcher Fall.

5.4 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

In diesem Kapitel habe ich sechs Vertreter der Klasse von additiven Lernverfahren vorgestellt, die man
als Kandidatenlernverfahren bezeichnen kann. Drei dieser Verfahren waren schon vorher bekannt, die
anderen drei, genannt kogi, sind neue Verfahren, die auf folgender Idee basieren: Benutze zur Auswahl
des besten aus einer Menge trainierter Kandidatenknoten nicht nur den Fehler dieser Kandidaten auf
der Trainingsmenge, sondern zus�atzlich den Fehler auf der Validationsmenge. Diese Herangehensweise
kann den Vorteil haben, die �Uberanpassung zu verringern, kann aber zugleich durch das gewisserma�en
in die Validationspr�ufung geschlagene

"
Leck\, das in der Auswahlmethode steckt, dazu f�uhren, da�

dennoch statt�ndende �Uberanpassung nicht entdeckt wird. Au�erdem erschwert die Benutzung eines
Kandidaten mit nicht optimaler Leistung auf der Trainingsmenge das weitere Training.

Die empirische Auswertung hat gezeigt, da� sich positive und negative E�ekte ungef�ahr die Waage
halten. Die kogi-Verfahren sind auf einigen der betrachteten Probleme besser als ihre Pendants, auf
diversen anderen schlechter. M�oglicherweise l�a�t sich durch eine bessere Abstimmung der Kandidaten-
auswahl ein durchg�angiger Vorteil gegen�uber den normalen Verfahren erreichen; in der vorgestellten
Fassung ist das aber jedenfalls noch nicht gelungen.

Der zweite Beitrag dieser Arbeit besteht in der Bereitstellung einer gro�en Menge empirischer Daten

�uber das Verhalten von Kandidatenlernverfahren bei Diagnoseaufgaben. Die in den Versuchsreihen
ermittelten Daten stehen anderen Forschern zur Verf�ugung (siehe Anhang A) und k�onnen aufgrund
der Standardisierung der Proben1-Datensammlung direkt f�ur weitere Vergleiche genutzt werden. In
den Versuchsreihen wurden insbesondere zwei Fragen gekl�art. Erstens: Ob man Verfahren verwendet,
die Netze mit nur einer verborgenen Schicht erzeugen, oder solche, die die verborgenen Knoten kas-
kadieren, macht in den meisten F�allen (f�ur Diagnoseprobleme!) kaum einen Unterschied. Zweitens:
Trotz seines theoretisch ung�unstigen Trainingskriteriums funktioniert auch das Cascade-Correlation-
Verfahren gut und hat bei Klassi�kationsaufgaben sogar einen leichten Vorsprung gegen�uber dem
theoretisch

"
richtigeren\ Training der Kandidaten mit dem quadratischen Fehler. Nur bei Lernauf-

gaben mit kontinuierlichen Zielwerten der Ausgabeknoten kann letzteres seine theoretischen Vorz�uge
auch in bessere Lernergebnisse umsetzen.
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Kapitel 6

Automatisches Lernen III: Subtraktive

Verfahren

Fools ignore complexity.
Pragmatists su�er it.
Some can avoid it.
Geniuses remove it.

Alan Perlis' Programming Proverb #58

Perfection is achieved, not when
there is nothing left to add,

but when there is nothing left to take away.
Antoine de St. Exupery

In diesem Kapitel untersuche ich zwei subtraktive Verfahren zur Entfernung einzelner Verbindungen.
Zun�achst diskutiere ich die m�oglichen Vor- und Nachteile solcher Beschneidungsverfahren und die
relevanten bisherigen Arbeiten (Abschnitt 6.1). Danach beschreibe ich ein Verfahren im Detail und
schlage eine Verbesserung vor, die eine Teill�osung f�ur das bislang ungel�oste Problem der automati-
schen Wahl der Beschneidungsst�arke liefert (Abschnitt 6.2). Schlie�lich beschreibe ich eine empirische
Untersuchung dieser beiden Verfahren und die dabei erzielten Ergebnisse (Abschnitt 6.3). Dieses Ka-
pitel liefert den dritten Block von Daten f�ur einen Vergleich verschiedener Ans�atze f�ur automatische
Lernverfahren.

6.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten

Ein Nachteil der im letzten Kapitel besprochenen additiven Lernverfahren ist die grobe Granularit�at
ihrer Topologie�anderungen. Es wird immer ein Knoten eingef�ugt, der mindestens mit allen Eingangs-
knoten und allen Ausgangsknoten verbunden ist. F�ur eine genau an das Problem angepa�te Topologie
ist es aber o�ensichtlich w�unschenswert, auch die Existenz einzelner Verbindungen dynamisch anzupas-
sen. Leider ist alles andere als o�ensichtlich, wie vor dem Vorhandensein einer Verbindung entschieden
werden sollte, ob ihre Existenz n�utzlich w�are. Selbst wenn man ein Kriterium hierf�ur angeben k�onnte,
w�are dieses o�enbar nicht von lokaler Natur und w�urde insofern einem Grundgedanken neuronaler
Lernverfahren widersprechen.

Topologiever�anderungen auf der Ebene einzelner Verbindungen werden aber sinnvoll m�oglich, wenn
man den umgekehrten Weg w�ahlt: Es kann von einer vorhandenen Verbindung w�ahrend des Trainings
entschieden werden, ob sie wirklich ben�otigt wird (und deshalb erhalten bleibt) oder ob sie �uber
�ussig
ist (und deshalb entfernt werden sollte). Der Grundgedanke solcher Verfahren besteht darin, f�ur jede
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Verbindung einen Koe�zienten zu berechnen, der die Wichtigkeit der Verbindung beschreibt. Die am
wenigsten wichtigen Verbindungen werden dann entfernt. Ein solches Vorgehen kann w�ahrend des
Trainings mehrmals wiederholt werden. Eventuell m�ussen zur Berechnung solcher Wichtigkeitskoe�-
zienten w�ahrend des Trainings kontinuierlich zus�atzliche Daten gesammelt werden. Ein subtraktives
Verfahren nach diesem Grundgedanken hat etwa folgende allgemeine Form:

Subtraktives Lernverfahren:
Initialisiere Netz mit fester Topologie;
REPEAT

IF NOT erster Durchlauf THEN
Bestimme Wichtigkeit jeder Verbindung ;
Entferne die k unwichtigsten Verbindungen END;

REPEAT

Mache Gradientenabstiegsschritt und sammle Wichtigkeitsinformation;
UNTIL Beschneidungsschritt f�allig ;

UNTIL Ende;

O�enbar l�a�t sich dieser Beschneidungsgedanke mit additiven Verfahren koppeln: Ressourcen, die
dem Netz w�ahrend des Trainings zugef�ugt wurden, werden im weiteren Verlauf des Trainings daraufhin
untersucht, ob sie tats�achlich ben�otigt werden, und werden entfernt, falls das nicht der Fall ist (additiv-
subtraktive Verfahren). Bisher ist jedoch nicht bekannt, wie eine solche Kopplung gestaltet werden
mu�, um gut zu funktionieren, die Dynamik des Lernens bei additiven Verfahren steht n�amlich in
Wechselwirkung mit den Kriterien zum Beschneiden, weil eine

"
junge\, d.h. erst vor kurzem dem

Netz zugef�ugte Ressource sich qualitativ anders verh�alt, als eine
"
alte\. Aus diesem Grund begn�ugen

sich die meisten bisherigen Beschneidungsmethoden damit, ein Netz zu beschneiden, da� im Ganzen
trainiert wird oder wurde, wie im obigen Pseudocode angegeben. Ich werde mich ebenfalls auf solche
Verfahren beschr�anken.

Das einfachste Verbindungsbeschneidungsverfahren benutzt den Betrag des Gewichts einer Verbindung
als Ma� f�ur deren Wichtigkeit und entfernt die betragskleinsten Verbindungen. Obwohl das Verfahren
bisweilen eine Verbesserung bewirken kann [117], ist seine N�utzlichkeit beschr�ankt | zu h�au�g werden
Verbindungen entfernt, die trotz ihres kleinen Gewichts wichtig sind. Eine Verbesserung der Idee
stellen die schon in Abschnitt 2.8.2 auf Seite 43� besprochenen Verfahren optimal brain damage [85]
und autoprune [117] dar.

Bei Optimal Brain Damage (OBD) wird im Ma� f�ur die Wichtigkeit T (dort genannt
"
Au��alligkeit\

(saliency)) einer Verbindung wi eine Ann�aherung an die zweite Ableitung der Fehlerfunktion E in
Bezug auf das Gewicht dieser Verbindung benutzt.

Bestimme Wichtigkeit jeder Verbindung (OBD):

T (wi) = w2
i

@2E

@w2
i

Diese Ann�aherung verwendet nur die Diagonalterme der Hessematrix (also der zweiten Ableitung) zur
Berechnung der Wichtigkeit. Diesem Vorgehen liegen drei Annahmen zugrunde. Erstens die Annahme,
da� bereits zu einem Minimum der Fehlerfunktion trainiert wurde, so da� der Gradient Null ist; das
Kriterium Beschneidungsschritt f�allig ist also erf�ullt, wenn der Trainingsfehler nicht weiter absinkt.
Der Nachteil dieser Annahme liegt darin, da� man die Beschneidung ja eigentlich durchf�uhren will, um
eine �Uberanpassung zu vermeiden, Training bis zum Minimum aber h�ochstm�ogliche �Uberanpassung
nach sich zieht, die also erst nachtr�aglich wieder bereinigt anstatt von vornherein vermieden wird. Ein
Nebene�ekt dieses Problems ist, da� das Verfahren sehr hohen Rechenaufwand verursacht, weil vor
jedem Beschneidungsschritt bis zum Minimum trainiert werden mu�. Die zweite, durchaus plausible
Annahme besagt, da� die Fehlerober
�ache in der N�ahe von Minima ann�ahernd eine Fl�ache zweiten
Grades ist, so da� Terme dritten und h�oheren Grades vernachl�assigt werden k�onnen. Die dritte An-
nahme lautet, da� sich Gewichte nicht gegenseitig beein
ussen, so da� alle Terme @2E=(@wi@wj), die
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in der Hessematrix abseits der Diagonalen liegen, Null sind. Diese letzte Annahme ist o�ensichtlich
falsch, denn die Gewichte sind ja �uber die gemeinsame Beein
ussung der Ausgabeknoten miteinander
gekoppelt; man ho�t aber, da� die gegenseitige Beein
ussung der Gewichte nicht stark ist. Der obige
Term f�ur T (wi) kann auch als Teststatistik interpretiert werden f�ur einen Test der Hypothese, da� wi

den Fehler beein
u�t [118]. Zur Berechnung von T m�ussen w�ahrend des Trainings zus�atzlich zu den
Fehlerwerten aus der ersten Ableitung des Fehlers auch noch die aus der zweiten Ableitung des Fehlers
(zweimal nach dem gleichen Gewicht abgeleitet) f�ur jedes Beispiel durch das Netz zur�uckverfolgt und
summiert werden.

Beim autoprune-Verfahren wird ebenfalls eine Teststatistik verwendet. Genau wie die von OBD geh�ort
sie zur Familie der Wald-Statistiken und beschreibt die Signi�kanz f�ur die Ablehnung der Nullhypo-
these, da� das betrachtete Gewicht w�ahrend des Trainings den Wert Null erreicht.

Bestimme Wichtigkeit jeder Verbindung (autoprune):

T (wi) = log

0
@

���Pp wi � � (@E=@wi)p
���

�
qP

p((@E=@wi)p � (@E=@wi))2

1
A

Dabei gehen die Summen �uber alle Beispiele p der Trainingsmenge, � ist die Lernrate f�ur den Gradi-
entenabstieg und der Querstrich bedeutet den Mittelwert �uber die Beispiele. Auch diese Teststatistik
macht die Annahme der Unabh�angigkeit der Gewichte. Sie vermeidet jedoch eine rein quadratische
Approximation der Fehlerober
�ache, sondern entnimmt ihre Hinweise aus der Verteilung der Feh-
leranteile �uber die Beispielmenge. Der wichtigste Vorzug gegen�uber OBD besteht jedoch darin, da�
die autoprune-Statistik auch w�ahrend des Trainings, d.h. vor Erreichen eines Fehlerminimums ange-
wendet werden kann, so da� gar nicht erst eine starke �Uberanpassung entsteht. Die Berechnung der
autoprune-Statistik ist weniger aufwendig als die Berechnung der OBD-Statistik, da keine zus�atzli-
chen Fehlerwerte durch das Netz verfolgt werden m�ussen; es gen�ugt, zu den Gradientenbeitr�agen jedes
Beispiels in jedem Gewicht auch deren Quadrate aufzusummieren. Gegen�uber der originalen Formu-
lierung der Statistik ist obige Form logarithmiert, weil dies f�ur die weitere Behandlung bequemer ist
| f�ur die Benutzung oder Wirkung der Statistik macht es keinen Unterschied, da die Statistik nur
zum Ordnen der Verbindungen nach Qualit�at benutzt wird und der Logarithmus streng monoton ist.

Finno�, Hergert und Zimmermann �nden in ihrer hervorragenden Studie [117], da� autoprune in vielen
F�allen signi�kant bessere Netze produziert als OBD und niemals schlechtere. Deshalb benutze ich f�ur
meine Untersuchungen zu Beschneidungsverfahren autoprune als Grundlage.

6.2 Zwei Beschneidungsverfahren

�Ahnlich wie bei den im vorigen Kapitel besprochenen additiven Verfahren liegt auch bei den Beschnei-
dungsverfahren einiges im Argen, was die Angabe pr�aziser quantitativer Kriterien f�ur die Durchf�uhrung
der Verfahren anbelangt. F�ur Beschneidungsverfahren sind hier vor allem zwei Dinge interessant,
n�amlich

1. Wann wird ein Beschneidungsschritt ausgef�uhrt? (Kriterium Beschneidungsschritt f�allig)

2. Wieviele Verbindungen werden jeweils entfernt? (Wahl von k in Schritt Entferne die k unwich-
tigsten Verbindungen).

Nach Beantwortung dieser Fragen ist das Verfahren klar, wie im obigen Pseudocode angegeben. Die
Beschneidung wird solange fortgesetzt, bis das Netz o�ensichtlich

"
ruiniert\ ist, also zuviel beschnitten

wurde; dann wird das beste unterwegs gefundene Netz, gemessen am Validationsfehler, als Ergebnis
verwendet.
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Die Antwort auf die erste Frage ist noch relativ naheliegend: Bei OBD wird jeweils beschnitten, sobald
ein Fehlerminimum erreicht ist. Auch wenn diese Formulierung nat�urlich kein unmittelbar einsetzba-
res Kriterium ist, da ein Minimum ja nie exakt erreicht wird, gen�ugt sie doch f�ur eine praktische
Anwendung. F�ur autoprune m�ochte man einen Beschneidungsschritt immer dann ausf�uhren, wenn ei-
ne �Uberanpassung des Netzes beginnt; als Kriterium geben die Autoren an

"
a repeated increase in the

error on the validation set\. Diese reichlich wolkige Beschreibung meint o�enbar ein Kriterium aus der
Klasse UP . Ich verwende im Folgenden UP2 mit der �ublichen Streifenl�ange 5. Au�erdem wird nach
jedem Beschneidungsschritt mindestens 10 Epochen lang trainiert, bevor die n�achste Beschneidung
erfolgen kann.

Beschneidungsschritt f�allig:
Seit letztem Beschneidungsschritt mindestens 10 Epochen trainiert AND
UP2 Stoppkriterium ist erf�ullt

Vor dem ersten Beschneidungsschritt wird au�erdem ein Optimum des Validationsfehlers mit dem
Stoppkriterium GL5 gesucht, d.h. nach Zutre�en des Stoppkriteriums wird zum Optimalzustand des
Netzes zur�uckgesetzt, dann weitertrainiert bis ein zweimaliger Anstieg des Validationsfehlers erfolgt
und dann erst wird beschnitten. Dieses Vorgehen vermeidet eine voreilige Beschneidung vor �Uber-
schreiten des in Abschnitt 4.2.3 erw�ahnten

"
Generalisierungsbuckels\.

6.2.1 autoprune

Problematischer ist die zweite Frage, wieviele Verbindungen in einem Beschneidungsschritt entfernt
werden sollten. Der Artikel �uber OBD gibt darauf die vollkommen unzureichende Antwort

"
delete

some low-saliency parameters\ [85]. F�ur autoprune ist eine konkretere Angabe vorhanden, n�amlich

"
im ersten Schritt 15% oder 35% aller Verbindungen, in allen folgenden Schritten 10%\. Die Wahl
zwischen 15% und 35% f�ur den ersten Schritt wird mit Versuch und Irrtum in mehreren getrennten
Trainingsl�aufen getro�en, was f�ur ein automatisches Lernverfahren nicht in Frage kommt. Wir ver-
wenden immer 35% im ersten Schritt, weil die zugrundeliegenden Netze als deutlich �uberdimensioniert
angenommen werden k�onnen.

6.2.2 lprune

Der starre Beschneidungsplan von autoprune kann nat�urlich nicht f�ur alle F�alle passend sein. N�otig
w�are eine automatische Bestimmung der optimalen Beschneidungsst�arke. Leider ist bisher vollkom-
men unbekannt, welche Kriterien man f�ur diese Bestimmung heranziehen k�onnte. Ich beschreibe im
folgenden ein Verfahren, das die Beschneidungsst�arke automatisch an das jeweilige Trainingsstadium
anpa�t und damit ein Teilproblem dieser wichtigen Frage l�ost.

Dem Verfahren liegt eine Betrachtung der Verteilung der Testkoe�zienten T (wi) zugrunde. Diese Ko-
e�zienten sind in grober Ann�aherung normalverteilt. Zu Beginn des Trainings sind die Koe�zienten

�uberwiegend noch durch den bei der Zufallsinitialisierung zugeteilten Gewichtsbetrag bestimmt. Die
resultierende Verteilung ist schmal und bei kleinen Koe�zientenbetr�agen angesiedelt, wie in Abbil-
dung 6.1 als Histogramm dargestellt (alle Histogrammklassen haben Breite 1). In dieser Phase wird
nicht beschnitten. Im Verlauf des Trainings wird diese Verteilung breiter, da sich die Gewichte ausdif-
ferenzieren. Insbesondere entwickeln sich Verbindungen mit hoher Wichtigkeit, die dementsprechend
einen gro�en T -Koe�zienten haben, so da� auch der Mittelwert der Verteilung ansteigt. Abbildung 6.2
zeigt die Verteilung in dem Zustand des Netzes, den ein Training mit fr�uhem Stoppen als Resultat
ausw�ahlen w�urde (kleinster Validationsfehler). Man beachte den ge�anderten Ma�stab in y-Richtung.

Der erste Beschneidungsschritt �ndet nach Epoche 40 statt, bei einer Verteilung, wie sie in Abbil-
dung 6.3 gezeigt ist. Diese Verteilung ist noch weiter ausdi�erenziert als die aus Abbildung 6.2,
insbesondere gibt es jetzt eine gr�o�ere Zahl von Gewichten mit kleinen T -Koe�zienten und trotzdem
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Abbildung 6.1: H�au�gkeitsverteilung der Test-
koe�zienten T der Gewichtsbeschneidung. x-
Achse: T , y-Achse: Anzahl (Klassenbreite=1).
Training von glass1 mit Pivot-Architektur
(16+8 verborgene Knoten), Zustand in Epoche
2.
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Abbildung 6.2: Dito, jedoch Zustand am Valida-
tionsminimum in Epoche 30. Rechter senkrech-
ter Strich ist beim Mittelwert von T , linker senk-
rechter Strich ist beim halben Mittelwert (eben-
so in den anderen Abbildungen).
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Abbildung 6.3: Verteilung der T -Koe�zienten
in Epoche 40, unmittelbar vor erster Beschnei-
dung.

0

10

20

30

40

50

60

70

80

0 5 10 15 20

Epoche 42

Abbildung 6.4: Verteilung der T -Koe�zienten in
Epoche 42, kurz nach erster Beschneidung mit
Entfernen von 35% der Verbindungen.

ist der Mittelwert der Verteilung ein wenig weiter angestiegen. Beschneiden wir das Netz in diesem Zu-
stand, so steigt der Mittelwert der Verteilung aus zwei Gr�unden sprunghaft an (siehe Abbildung 6.4):
Erstens weil viele Verbindungen mit kleinem Koe�zienten nun fehlen und zweitens weil einige der
weiterhin existierenden Verbindungen pl�otzlich eine stark erh�ohte Wichtigkeit bekommen.

Im weiteren Verlauf des Trainings di�erenziert sich dann auch diese durch die Beschneidung schmaler
gewordene Verteilung wieder aus (Abbildung 6.5), der n�achste Beschneidungsschritt erfolgt usw. Wie
wir sehen, bewirkt die normale Entwicklung der Gewichte und auch das Beschneiden jeweils eine �Ande-
rung der Varianz und des Mittelwerts der Verteilung der T -Koe�zienten. Die Varianz steigt durch
das normale Training an und wird durch das Beschneiden reduziert; der Mittelwert steigt durch das
normale Training langsam und durch Beschneidung sprunghaft an; nach einer Beschneidung geht der
Mittelwert dann zun�achst zur�uck. Der Grundgedanke des vorgeschlagenen Verfahrens besteht darin,
die Ver�anderungen von Mittelwert und Varianz zu verwenden, um abzusch�atzen, wieviele Verbindun-
gen in einem Beschneidungsschritt entfernt werden sollten.

Die einfachste Art, diese Idee umzusetzen, besteht darin, in jedem Beschneidungsschritt alle diejenigen
Verbindungen zu entfernen, deren Koe�zienten kleiner sind als ein bestimmter Bruchteil � 2 0 : : :1
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Abbildung 6.5: Verteilung der T-Koe�zienten in
Epoche 100, kurz vor der zweiten Beschneidung.

des Mittelwertes, also

Entferne wi () T (wi) < �T

F�ur � = 1=2 ist die Konsequenz dieser Regel anhand der linken senkrechten Linie in obigen Abbildun-
gen abzulesen; es w�urde jeweils derjenige Teil der Verbindungen entfernt, der im Histogramm links
dieser Linie erscheint. Solange die Gewichte nicht gut ausdi�erenziert sind, ist dieser Anteil klein.
Der Anteil steigt mit dem Ma� der Ausdi�erenzierung an. Insbesondere ist unmittelbar nach einer
Beschneidung der Anteil sehr klein, so da� eine fr�uh folgende weitere Beschneidung nicht zu viele
Verbindungen entfernen w�urde.

Leider ist diese Regel nicht f�ur alle Probleme gleicherma�en brauchbar. Ein zu gro�es � beschneidet
o�ensichtlich zu stark; f�ur � � 1 w�urden in jedem Schritt etwa die H�alfte der Gewichte entfernt. Ein
zu kleines � kann hingegen bei Problemen mit heftiger �Uberanpassung nicht schnell genug f�ur eine
Verkleinerung des Netzes sorgen. Da zwischen zwei Beschneidungsschritten mit seltenen Ausnahmen
mindestens 15 Epochen lang trainiert wird, mu� bei starker �Uberanpassung st�arker beschnitten wer-
den, als es sonst sinnvoll w�are. Gl�ucklicherweise haben wir mit dem Generalisierungsverlust GL ein
Ma� f�ur die �Uberanpassung, welches wir verwenden k�onnen, um das Kriterium entsprechend zu mo-
di�zieren. Experimente ergaben, da� eine Anpassung von � im Bereich 0 : : : 23 mit hyperbolisch von
GL abh�angender Charakteristik eine brauchbare Anpassungsmethode zu sein scheint. Wir formulieren
damit eine Regel zur automatischen Anpassung von � wie folgt

� := �max(1�
1

1 + GL
�

)

0
0.2
0.4
0.6
0.8

1

0 2 4 6 8 10

lambda

Dabei ist � ein Parameter, der angibt, bei welchem Wert von GL das � den Wert �max=2 erreicht und
�max ist, wie oben erw�ahnt, 2/3. F�ur gr�o�ere Werte von �max wird die Beschneidung instabil, d.h.
es kommen Beschneidungsschritte vor, die zu stark sind und die das Netz vollkommen ruinieren. F�ur
GL < � steigt � steil mit GL an, dar�uber nur noch langsam, mit asymptotischer Ann�aherung an �max

f�ur gro�e GL.

Da zum Zeitpunkt der Beschneidung zwei Verschlechterungen des Validationsfehlers unmittelbar vor-
ausgegangen sind, �nden wir stets Werte von GL vor, die gr�o�er als Null sind. Es emp�ehlt sich, f�ur �
einen Wert zu w�ahlen, der etwa so gro� ist, wie die GL Werte, die wir beobachten, wenn unmittelbar
vor den zwei Validationsfehleranstiegen GL = 0 galt. In diesem Sinne w�ahle ich � = 2, also � = 1=3
bei 2% Validationsfehlerverschlechterung. Im Falle heftiger �Uberanpassung ist GL schon vor den zwei
Anstiegen gr�o�er als Null und � w�urde entsprechend h�oher gew�ahlt.
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Das Beschneidungsverfahren mit dieser Anpassungsmethode f�ur die Beschneidungsst�arke nenne ich
lprune f�ur lambda-autoprune.

In Abbildung 6.6 ist die Fehlerentwicklung bei einem Lauf von autoprune zu sehen. Jeder Be-
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Abbildung 6.6: Zeitlicher Verlauf von Trainings-
und Validationsfehler bei autoprune f�ur den
Lauf, aus dem die obigen Abbildungen stam-
men. x-Wert: Epoche, y-Wert: Fehler. Es erfol-
gen 15 Beschneidungsschritte, am Ende verblei-
ben 15% der urspr�unglichen Verbindungen. In
diesem Fall ist die Beschneidung nicht erfolg-
reich: Es wird kein kleinerer Validationsfehler er-
reicht als vor dem ersten Beschneidungsschritt.
Dieser Fall ist nicht ungew�ohnlich.

schneidungsschritt f�uhrt zu einem ruckartigen Anstieg und dann schnellem Wiederr�uckgang sowohl
des Trainings- als auch des Validationsfehlers. Im ersten Beschneidungsschritt werden etwa 35% der
Verbindungen entfernt, danach jeweils etwa 10% der verbliebenen. Gegen Ende des Trainings wird das
Netz �uberbeschnitten, weil ich ein sehr konservatives Stoppkriterium verwende:

Ende:
Insgesamt mehr als 5000 Epochen trainiert OR P5(t) < 0; 1 OR

(Mindestens 25 Epochen seit letzter Beschneidung trainiert AND
Generalisierungsverlust GL(t) > 100 AND Trainingsfortschritt P5(t) < 0; 4)

Es wird also erst gestoppt, wenn der Validationsfehler nach Verlangsamung des Fehlerr�uckgangs im
Anschlu� an eine Beschneidung doppelt so gro� wie sein bisheriges Minimum ist; Ende ist also ein mo-
di�ziertes GL100 Stoppkriterium. Zum Vergleich: Beim fr�uhen Stoppen war das langsamste Kriterium
dieser Klasse GL5. Die hohe Schwelle ist deshalb n�otig, weil das Beschneiden auch nach Phasen stark
erh�ohten Validationsfehlers noch zu neuen Minima f�uhren kann. Das gleiche Kriterium verwende ich
auch f�ur lprune.

Bei lprune verlaufen die ersten Beschneidungsschritte im Gegensatz zu autoprune sehr vorsichtig, die
Beschneidung ist nur gering. Das zu Abbildung 6.6 analoge Beispiel ist in Abbildung 6.7 gezeigt: Die
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Abbildung 6.7: Verlauf des Trainings- und des
Validationsfehlers bei lprune f�ur das gleiche Bei-
spiel wie in obigen Abbildungen. Es erfolgen 21
Beschneidungsschritte, anfangs schwach, sp�ater
stark, am Ende verbleiben 0,5% der urspr�ungli-
chen Verbindungen. In diesem Fall ist die Be-
schneidung scheinbar erfolgreich: Nach 7 Be-
schneidungsschritten wird in Epoche 180 ein Va-
lidationsfehlerminimum erreicht, welches niedri-
ger liegt, als das von fr�uhem Stoppen erreichte
in Epoche 25; allerdings ist der (hier nicht ge-
zeigte) Testfehler in Epoche 180 schlechter als
in Epoche 25.
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ersten vier Beschneidungsschritte liegen alle vor Epoche 100 und entfernen 2%, 3%, 3% und 5% der
(jeweils verbliebenen) Verbindungen. Sp�atere Schritte (z.B. in den Epochen 240 bis 400) entfernen dann
zwischen 30% und 37%. Bei anderen Lernproblemen kommen aber auch andere Verl�aufe zustande.

Vermutlich sind die bei lprune gew�ahlten Werte f�ur �max und � nicht optimal. M�oglicherweise lie�en
sich z.B. mit kleineren Werten wie �max = 0; 6, � = 1; 5 bessere Ergebnisse erzielen. Es ist wiederum
zu betonen, da� zur Herleitung aller Kriterien nur die Trainings- und Validationsfehler herangezogen
wurden, nicht jedoch die Testfehler.

6.3 Versuchsaufbau und Ergebnisse

Zum Vergleich der Verfahren autoprune und lprune wurden mit jedem von beiden 30 L�aufe f�ur je-
des Proben1-Problem mit den Pivot-Architekturen als Startnetz durchgef�uhrt und weitere 30 mit
den Reinschicht-Pivotarchitekturen. Insgesamt liegen also 4 mal 14 Stichproben zu je 30 L�aufen vor,
insgesamt 2560 L�aufe. Diese L�aufe wurden kontinuierlich in der Zeit vom 31. August bis 2. Oktober
1994 auf der KSR1 (32 Prozessoren) des Rechenzentrums der Universit�at Mannheim durchgef�uhrt.
Die verwendeten Programme sind wiederum in CuPit geschrieben. Es wurden dieselben Parameter f�ur
das zugrundeliegende RPROP-Verfahren benutzt wie in Abschnitt 3.2.17 und in Abschnitt 4.4.2. Die
Parameter f�ur die Beschneidung waren wie oben angegeben.

Die in den Versuchen gesammelten Daten wurden mittels statistischer Signi�kanzpr�ufung auf Un-
terschiede im Mittelwert der erzielten quadratischen Fehler auf der Testmenge untersucht, um die
folgenden Fragen zu beantworten:

1. Ist lprune besser als autoprune, wenn man die Pivot-Architekturen zugrundelegt?

2. Ist lprune besser als autoprune, wenn man die Reinschicht-Pivotarchitekturen zugrundelegt?
�Andert sich an diesem Vergleich durch den Wechsel der Startnetze wesentliches?

3. Ist es bei autoprune sinnvoll, Netze mit mehr Verbindungen (n�amlich den Direktverbindungen)
zugrundezulegen?

4. Ist es bei lprune sinnvoll, Netze mit mehr Verbindungen (n�amlich den Direktverbindungen) zu-
grundezulegen?

5. Sind in dieser Hinsicht systematische Unterschiede zwischen autoprune und lprune zu erkennen?
Welche?

Ich vergleiche hier zun�achst nur die Beschneidungsverfahren miteinander. Ein Vergleich der Beschnei-
dungsverfahren mit Kandidatenlernverfahren und mit dem Lernen mit fr�uhem Stoppen folgt im Ka-
pitel 7.

Ich verzichte auf die Wiedergabe der Tabellen mit den Einzelergebnissen1 und gehe direkt zum stati-
stischen Vergleich �uber. Wie in Abschnitt 4.4.2 wurden die logarithmierten Testfehler zugrundegelegt,
zum Vergleich ein t-Test benutzt, dabei die Cochran/Cox-Approximation f�ur ungleiche Varianzen ver-
wendet und Ausrei�er aus den Stichproben entfernt. Auch in diesen Vergleichen gibt es einige nicht
normalverteilte Stichproben.

F�ur autoprune gab es bei den Pivot-Architekturen 10 Ausrei�er nach oben, also mit abnorm gro�en
Werten des Testfehlers, und 4 nach unten (insgesamt also 1,1%), sowie ebenfalls eine nicht normalver-
teilte Stichprobe (hearta1); bei den Reinschicht-Pivotarchitekturen waren es 15 Ausrei�er nach oben
und 0 nach unten (insgesamt 1,2%), sowie eine nicht normalverteilte Stichprobe (cancer3).

F�ur lprune gab es bei den Pivot-Architekturen 20 Ausrei�er nach oben und 5 nach unten (insgesamt
also 2,0%), sowie ausschlie�lich normalverteilte Stichproben; bei den Reinschicht-Pivotarchitekturen

1Die Rohdaten s�amtlicher einzelner Programml�aufe sind jedoch elektronisch verf�ugbar; siehe Anhang A.
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waren es 21 Ausrei�er nach oben, 7 nach unten (insgesamt 2,2%), sowie ebenfalls ausschlie�lich nor-
malverteilte Stichproben.

Nun zu den Ergebnissen. In Tabelle 6.8 ist der Vergleich von autoprune und lprune angegeben.
Angesichts dieser Ergebnisse m�ussen die ersten beiden Fragen mit einem klaren

"
Jein\ beantwor-

Tabelle 6.8: Vergleich von autoprune und lprune mittels t-Test

Pivot-Architekturen
Problem 1 2 3

building L 0,0 | |
cancer | | |
card | | |
diabetes | A 2,5 L 0,9

are | A 7,3 |
gene A 0,0 A 0,0 A 0,0
glass | L 2,3 L 1,8
heart A 5,5 A 0,4 |
hearta | A 0,1 |
heartac | | |
heartc | | A 2,5
horse | | A 3,4
soybean | | |
thyroid | L 6,2 L 0,3

Reinschicht-Pivotarchitekturen
Problem 1 2 3

building l 0,3 | l 3,7
cancer | a 0,9 |
card | | |
diabetes | a 4,3 |

are a 0,8 a 1,0 a 0,0
gene a 5,4 l 6,6 a 1,7
glass a 7,6 | |
heart | a 3,3 |
hearta | | |
heartac | | |
heartc | | |
horse | | a 1,5
soybean l 7,0 | |
thyroid | | l 0,0

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 4.12 von Seite 87: Verglichen wurden die Mittelwerte der loga-
rithmierten Testfehler der L�aufe von autoprune (A) und lprune (L) mit Pivot-Architekturen (linke Tabelle),
sowie von autoprune (a) und lprune (l) mit Reinschicht-Pivotarchitekturen (rechte Tabelle) f�ur die Varianten
1, 2, und 3 jedes Problems. Die Eintr�age zeigen Unterschiede, die auf 10%-Niveau signi�kant sind und den
zugeh�origen p-Wert (in Prozent). Der Buchstabe gibt jeweils an, welcher Algorithmus signi�kant besser ist; ein
Querstrich bedeutet, da� keine signi�kanten Unterschiede vorliegen. Eingeklammerte Resultate (siehe nachfol-
gende Tabellen) sind dubios, weil mindestens eine der beteiligten Stichproben nicht normalverteilt ist. Es wurde
ein t-Test mit der Cochran/Cox-Approximation f�ur den Fall ungleicher Varianzen verwendet.
Links (Pivot-Architektur): 26 mal kein signi�kanter Unterschied, 10 mal autoprune besser (

"
A\), 6 mal lprune

besser (
"
L\).

Rechts (Reinschicht-Pivotarchitektur): 27 mal kein signi�kanter Unterschied, 10 mal autoprune besser (
"
a\),

5 mal lprune besser (
"
l\).

tet werden: lprune ist auf manchen Problemen besser als autoprune, auf anderen schlechter. Dies gilt
gleicherma�en f�ur die Pivot-Architekturen wie f�ur die Reinschicht-Pivotarchitekturen; es stellen sich
auch in beiden F�allen sehr �ahnliche Einzelergebnisse im Hinblick auf die �Uberlegenheit eines Verfahrens

�uber das andere ein. Die Ergebnisse deuten darauf hin, da� lprune tendenziell bei den Problemen mit
kleineren Eingangsschichten besser funktioniert, autoprune eher bei jenen mit gro�en. Dies k�onnte
darauf zur�uckzuf�uhren sein, da� bei Netzen mit einer gro�en Anzahl von Verbindungen, die in je-
den verborgenen Knoten f�uhren, eine rasche Beschneidung relativ fr�uh w�ahrend des Lernens n�utzlich
ist, um eine �Uberanpassung durch zahlreiche wenig relevante Eingaben zu vermeiden. Prinzipbedingt
f�uhrt autoprune eine solche aus, da der erste Beschneidungsschritt ja 35% aller Verbindungen entfernt,
w�ahrend lprune gerade zu Beginn der Beschneidung fast immer

"
vorsichtig\ vorgeht und nur weni-

ge Verbindungen entfernt. Insgesamt scheint zumindest f�ur die hier betrachteten Beispiele autoprune
doch das etwas bessere Verfahren zu sein.

In Tabelle 6.9 sind die unterschiedlichen Netzarchitekturen (bei konstantem Lernverfahren) einander
gegen�ubergestellt. Die Ergebnisse liefern die Antworten auf die Fragen 3 bis 5: Sowohl bei autoprune
als auch bei lprune macht es keinen sehr gro�en Unterschied, ob man die Pivot-Architektur oder die
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Tabelle 6.9: Vergleich von Netzarchitekturen f�ur autoprune und lprune mittels t-Test

autoprune
Problem 1 2 3

building a 7,2 a 0,6 A 5,0
cancer a 7,8 | (A 5,0)
card a 7,4 | A 4,2
diabetes | | |

are a 6,4 | a 0,0
gene a 0,0 | |
glass a 0,0 | |
heart | | |
hearta | | |
heartac a 0,2 A 2,6 A 2,2
heartc | | A 1,2
horse | | a 0,0
soybean A 0,0 a 0,0 A 0,0
thyroid | a 1,8 |

lprune
Problem 1 2 3

building | | |
cancer l 7,6 L 1,3 |
card l 2,8 | L 0,7
diabetes | | |

are | | |
gene l 0,0 l 0,0 l 5,2
glass | | |
heart | | |
hearta | | |
heartac l 0,0 L 1,7 |
heartc | l 2,2 |
horse | | l 0,5
soybean L 0,0 l 0,0 L 0,0
thyroid | | |

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 6.8. Hier werden jeweils f�ur das gleiche Lernverfahren die Archi-
tekturvarianten Pivot-Architektur einerseits und Reinschicht-Pivotarchitektur andererseits verglichen.
Links (autoprune): 22 mal kein signi�kanter Unterschied, 12 mal Reinschicht-Pivotarchitektur besser (

"
a\),

8 mal Pivot-Architektur besser (
"
A\, davon 1 mal dubios).

Rechts (lprune): 28 mal kein signi�kanter Unterschied, 9 mal Reinschicht-Pivotarchitektur besser (
"
l\), 5 mal

Pivot-Architektur besser (
"
L\).

Reinschicht-Pivotarchitektur verwendet. Zwar hat die Reinschicht-Pivotarchitektur insgesamt leichte
Vorteile, jedoch kommen die Verfahren f�ur die Mehrzahl der Probleme mit beiden Architekturen zu
etwa gleichen Ergebnissen. Die Beschneidungsverfahren k�onnen also M�angel in der Wahl der Aus-
gangsarchitektur tats�achlich in einem gewissen Umfang ausgleichen, wie sich durch Vergleich mit
Tabelle 4.12 erkennen l�a�t: Bei der Methode des fr�uhen Stoppens hat die Wahl der Architektur einen
sp�urbar gr�o�eren Ein
u� auf die Ergebnisse. Systematische Unterschiede zwischen autoprune und
lprune in der F�ahigkeit, mit unterschiedlichen Ausgangsarchitekturen zurechtzukommen, lassen sich
nicht erkennen.

6.4 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

In diesem Kapitel habe ich eine neue Methode lprune vorgestellt, die erstmals in einem gewissen
Grad die automatische Wahl der Beschneidungsst�arke f�ur Beschneidungsverfahren unterst�utzt. Die
Beschneidungsst�arke wird dabei aufgrund einer Betrachtung der Verteilung der Beschneidungskoe�-
zienten an den momentanen Trainingsfortschritt angepa�t. In der empirischen Auswertung hat dieses
Verfahren gezeigt, da� es tats�achlich in zahlreichen F�allen signi�kant bessere Ergebnisse liefert, als
das aus der Literatur bekannte autoprune-Verfahren, aus dem es hergeleitet wurde. Allerdings man-
gelt es lprune an der F�ahigkeit, auch absolut eine Beschneidungsst�arke zu w�ahlen, anstatt nur relativ
aus dem Trainingsfortschritt. Dies ist vermutlich der Grund, weshalb lprune auf zahlreichen anderen
Problemen autoprune unterlegen ist | o�enbar immer dann, wenn eine drastische Beschneidung in
fr�uhen Trainingsphasen n�otig w�are, die lprune jedoch prinzipbedingt nicht vornimmt.

Ein weiterer Beitrag dieser Arbeit ist die Sammlung einer betr�achtlichen Menge von empirischen
Daten �uber das Verhalten von Beschneidungsverfahren auf realen Datens�atzen. Diese Daten werden
in Kapitel 7 Grundlage eines Vergleichs von statischen, additiven und subtraktiven Lernverfahren
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sein; sie sind �o�entlich verf�ugbar (siehe Anhang A) und k�onnen aufgrund der Standardisierung der
Proben1-Datensammlung f�ur weitere Vergleiche anderer Forscher genutzt werden.
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Kapitel 7

Konklusion: Automatisches Lernen

The fundamental principle of science,
the de�nition almost, is this:

the sole test of the validity of any idea
is experiment.

Richard P. Feynman

Vergleichende Studien ergeben
wertvolle

"
harte\ experimentelle Fakten

zur Verfeinerung unserer Theorien.
Wolfgang Maas (Theoretiker f�ur maschinelles Lernen)

In diesem Kapitel vergleiche ich zun�achst quantitativ die drei in den vorherigen Kapiteln untersuchten
Ans�atze zum automatischen Lernen, also fr�uhes Stoppen, additive Verfahren und subtraktive Verfah-
ren. Im Anschlu� fasse ich die Ergebnisse des ersten Teils dieser Arbeit zusammen und bewerte sie.
Zuletzt folgt ein Ausblick auf die Zukunft automatischer Lernverfahren mit dynamischer Netztopolo-
gie.

7.1 Vergleich der Ans�atze

In den folgenden Abschnitten vergleiche ich die Ergebnisse der Lernverfahren �uber die Grenzen der
Verfahrensklassen hinweg. Zur Vereinfachung wird dabei jeweils nur das im Mittel beste Verfahren aus
jeder Klasse herangezogen.

7.1.1 Additiv versus fr�uhes Stoppen

Tabelle 7.1 zeigt den Vergleich des cand-Verfahrens mit der Methode des fr�uhen Stoppens bei statischer
Netztopologie. O�enbar haben diese beiden Verfahren ihre St�arken auf verschiedenen Gebieten, wie
der recht kleine Anteil von Eintr�agen ohne signi�kanten Unterschied anzeigt. M�oglicherweise r�uhren
allerdings viele der Erfolge von cand daher, da� nicht alle der Architekturen der statischen Netze
tats�achlich nahe an einer optimalen vollverbundenen Architektur liegen. Eventuell waren die Kriteri-
en, die in Abschnitt 4.4.1 zur Bestimmung der Pivot-Architekturen verwendet wurden, f�ur einige F�alle
nicht geschickt, oder wir haben bei den zugrundegelegten Programml�aufen f�ur die Auswahl der Archi-
tektur einfach Pech gehabt. Nichtsdestoweniger ist ja gerade dies ein Vorteil der additiven Verfahren:
Da� eben eine solche sorgf�altige Auswahl der Netzarchitektur nicht notwendig ist, um ein brauchbares
Lernergebnis zu erhalten. Insofern haben die untersuchten Kandidatenlernverfahren also sicherlich ih-
ren Platz; von einer generellen �Uberlegenheit �uber das Lernen mit herk�ommlichen statischen Netzen
kann jedoch nicht gesprochen werden.
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Tabelle 7.1: Vergleich von cand und fr�uhem Stoppen mittels t-Test

Pivot-Architekturen
Problem 1 2 3

building (c 0,0) c 8,1 |
cancer P 0,0 P 0,1 P 0,0
card P 2,1 | (c 0,0)
diabetes P 0,0 | |

are c 0,0 c 0,0 c 0,0
gene c 0,0 (c 0,0) (c 0,0)
glass c 0,0 | c 0,0
heart P 0,0 P 0,0 c 1,8
hearta P 0,2 | |
heartac | c 3,1 P 6,2
heartc c 0,0 P 0,0 |
horse c 0,2 c 0,1 c 0,1
soybean | (P 5,4) c 0,0
thyroid P 0,0 (P 0,0) P 0,0

Reinschicht-Pivotarchitekturen
Problem 1 2 3

building (c 0,1) | (c 0,9)
cancer S 0,0 S 1,3 S 0,0
card S 0,0 S 0,3 (c 0,0)
diabetes S 1,0 c 1,1 S 0,1

are c 0,0 c 0,2 c 0,3
gene S 0,0 | |
glass | S 0,3 c 0,0
heart S 0,0 S 0,0 c 0,0
hearta S 0,0 c 0,8 c 0,2
heartac S 0,1 c 3,2 (c 9,7)
heartc c 0,0 S 0,0 |
horse S 3,5 S 0,7 S 0,0
soybean c 0,0 (S 0,1) c 0,0
thyroid S 0,0 (S 0,0) S 0,0

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 6.8. Hier wird das additive Verfahren cand mit dem fr�uhen
Stoppen auf Pivot-Architekturen und auf Reinschicht-Pivotarchitekturen verglichen.
Links (Pivot-Architektur): 10 mal kein signi�kanter Unterschied, 18 mal cand besser (

"
c\, davon 4 dubios),

14 mal fr�uhes Stoppen mit Pivot-Architektur besser (
"
P\, davon 2 dubios).

Rechts (Reinschicht-Pivotarchitektur): 5 mal kein signi�kanter Unterschied, 21 mal fr�uhes Stoppen mit
Reinschicht-Pivotarchitektur besser (

"
S\, davon 2 dubios), 16 mal cand besser (

"
c\, davon 4 dubios).

7.1.2 Subtraktiv versus fr�uhes Stoppen

Tabelle 7.2 zeigt den Vergleich des autoprune Verfahrens mit der Methode des fr�uhen Stoppens bei
statischer Netztopologie. Die Varianz dieses Vergleichs wurde reduziert, indem gepaarte L�aufe verwen-
det wurden: Jeder Lauf eines Beschneidungsverfahrens trainiert vor dem ersten Beschneidungsschritt
zun�achst bis zur Erf�ullung des GL5 Stoppkriteriums. Das an diesem Punkt vorliegende Zwischener-
gebnis wurde als Ergebnis eines Laufs mit fr�uhem Stoppen registriert. Der Lauf des Beschneidungsver-
fahrens kann dasselbe Ergebnis erreichen (wenn er sp�ater keinen niedrigeren Validationsfehler mehr
produziert) oder ein besseres (sp�ater niedrigerer Validationsfehler und niedrigerer Testfehler) oder
schlechteres (sp�ater niedrigerer Validationsfehler aber h�oherer Testfehler). Durch diese Varianzreduk-
tion sind die Ergebnisse der Versuchsreihe so trennscharf, wie es sonst nur mit erheblich l�angeren
Versuchsreihen m�oglich gewesen w�are.

Im Mittel schneidet autoprune sp�urbar besser ab als das Lernen mit statischer Netztopologie. O�en-
sichtlich ist die Beschneidung von Verbindungen eine Technik, die nicht nur zu kleineren Netzen f�uhrt,
sondern bei richtiger Anwendung auch die Qualit�at der erzielten L�osungen verbessert. Die Verbesse-
rungen durch das Beschneiden fallen deutlicher aus, wenn man eine weniger g�unstige Netztopologie
zugrundelegt, wie der h�ohere Vorsprung von autoprune auf den (ung�unstigeren) Pivot-Architekturen
verglichen mit den Reinschicht-Pivotarchitekturen anzeigt.

7.1.3 Additiv versus subtraktiv

Tabelle 7.3 zeigt den Vergleich von autoprune auf Reinschicht-Pivotarchitekturen mit dem cand-
Verfahren und dem cascade-Verfahren. Dieser Vergleich macht deutlich, da� die grobk�ornige Anpas-
sung der Netzarchitektur auf der Ebene von Knoten, wie sie bei den additiven Verfahren eingesetzt
wird, der feink�ornigen Anpassung durch Beschneidung einzelner Verbindungen unterlegen ist. Es gibt
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Tabelle 7.2: Vergleich von autoprune und fr�uhem Stoppen mittels t-Test

Pivot-Architekturen
Problem 1 2 3

building (A 0,0) | |
cancer | P 3,1 P 9,9
card | A 0,0 A 2,2
diabetes | A 4,0 |

are A 0,0 A 0,0 A 0,0
gene A 0,0 (A 0,0) (A 0,0)
glass A 8,6 A 2,3 A 0,1
heart | | |
hearta | A 2,0 |
heartac | | |
heartc | | A 0,0
horse | A 0,4 A 0,1
soybean | | |
thyroid A 0,4 | |

Reinschicht-Pivotarchitekturen
Problem 1 2 3

building (a 0,0) | S 7,9
cancer | | S 0,1
card | a 0,0 a 7,1
diabetes | a 6,1 |

are | a 0,0 a 0,3
gene a 1,1 | (a 0,4)
glass | | |
heart S 0,2 | |
hearta S 2,4 a 3,4 a 0,5
heartac | S 9,2 (a 5,4)
heartc | S 2,4 a 1,3
horse S 4,7 | S 8,6
soybean | (a 1,7) |
thyroid a 0,0 a 0,1 a 2,2

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 6.8. Hier wird das autoprune-Beschneidungsverfahren mit dem
fr�uhen Stoppen f�ur Pivot-Architektur (linke Tabelle) und Reinschicht-Pivotarchitektur (rechte Tabelle) vergli-
chen.
Links (Pivot-Architektur): 22 mal kein signi�kanter Unterschied, 18 mal autoprune besser (

"
A\, davon 3 dubi-

os), 2 mal fr�uhes Stoppen besser (
"
P\).

Rechts (Reinschicht-Pivotarchitektur): 18 mal kein signi�kanter Unterschied, 16 mal autoprune besser (
"
a\,

davon 4 dubios), 8 mal fr�uhes Stoppen besser (
"
S\).

Tabelle 7.3: Vergleich von autoprune mit cand und cascade mittels t-Test

autoprune vs. cand
Problem 1 2 3

building (a 0,4) | (c 0,1)
cancer a 0,0 | (a 9,3)
card a 0,1 a 0,0 (c 0,4)
diabetes a 1,1 | a 1,1

are c 0,0 a 0,0 |
gene a 0,0 | a 0,3
glass | a 7,1 c 0,0
heart a 0,5 a 0,0 c 0,1
hearta | | |
heartac a 3,2 c 0,7 |
heartc c 0,3 a 0,0 a 0,1
horse | | a 0,0
soybean c 0,0 (a 0,0) c 0,0
thyroid a 0,0 (a 0,0) a 0,0

autoprune vs. cascade
Problem 1 2 3

building a 5,9 a 0,0 a 0,0
cancer a 0,0 (a 0,0) |
card a 0,0 a 0,0 C 3,3
diabetes a 2,6 C 0,1 |

are C 0,4 a 0,0 |
gene a 0,0 | (a 0,8)
glass a 0,0 a 1,7 C 8,4
heart a 5,1 a 0,3 C 1,6
hearta a 8,6 | |
heartac a 0,8 C 2,8 |
heartc C 0,2 a 0,0 a 0,1
horse | | a 0,4
soybean C 0,0 a 0,0 C 0,0
thyroid a 0,0 (a 0,0) (a 0,0)

Der Aufbau der Tabellen ist analog zu Tabelle 6.8. Hier wird das autoprune-Verfahren auf Reinschicht-
Pivotarchitekturen mit den Verfahren cand und cascade verglichen.
Links (autoprune/cand): 12 mal kein signi�kanter Unterschied, 21 mal autoprune besser (

"
a\, davon 4 dubios),

9 mal cand besser (
"
c\).

Rechts (autoprune/cascade): 9 mal kein signi�kanter Unterschied, 24 mal autoprune besser (
"
a\, davon 4 dubi-

os), 9 mal cascade besser (
"
C\).
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in der betrachteten Problemsammlung kein Problem, bei dem ein Kandidatenlernverfahren f�ur al-
le drei Problemvarianten mindestens gleich gut wie das autoprune-Verfahren ist. Damit scheint die
Beschneidung das beste Verfahren zu sein, um (nach grober Vorauswahl einer geeigneten Netzarchi-
tektur) automatisch zu einer guten L�osung von Lernproblemen des hier betrachteten Diagnosetyps zu
kommen.

7.1.4 Gesamtvergleich

Die bisherigen Vergleiche von Verfahren wurden immer paarweise Verfahren mittels statistischer Tests
verglichen, um die statistische Signi�kanz der beobachteten Unterschiede zu �nden. F�ur einen schnel-
len Gesamt�uberblick �uber verschiedene Verfahren gebe ich in diesem Abschnitt eine stark vereinfachte
Darstellung. Darin werden die mittleren Testfehlerwerte f�ur mehrere Verfahren in Relation zu einem
festen Verfahren (und zwar fr�uhem Stoppen mit den Reinschicht-Pivotarchitekturen) angegeben. Zu
jedem Verfahren ist au�erdem ein Fehlerbalken angegeben, der die Standardabweichung der Testfehler
zeigt. Eine Schar von solchen Angaben f�ur 6 Verfahren ist f�ur jedes der 14 betrachteten Probleme in
den Abbildungen 7.4 und 7.5 gezeigt. Bei den Eintr�agen f�ur autoprune wurde die Pivot-Architektur
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zugrundegelegt. Es wurde f�ur jedes Problem �uber alle drei Varianten des Problems gemittelt. Wie wir
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sehen, sind die Unterschiede zwischen den Verfahren in den meisten F�allen nur klein. Jedoch emp�ehlt
sich auch in dieser Darstellung das autoprune-Verfahren als das robusteste: Es hat nicht nur niedrige
Fehler, sondern auch eine geringe Variation derselben. Dies steht im Gegensatz zu den Kandidaten-
verfahren, die zumindest auf den Problemen 13 (soybean) und 14 (thyroid) starke Schwankungen in
der Qualit�at ihrer Lernergebnisse aufweisen. Dennoch ist auch in dieser Darstellung zu erkennen, da�
keines der Verfahren gleichm�a�ig �uberall einem anderen �uberlegen ist. Wir m�ussen also weiterhin er-
stens nach besseren Verfahren suchen und zweitens lernen zu charakterisieren, f�ur welche Probleme
sich welche Verfahren besonders gut eignen.

7.2 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

In Abschnitt 3.1 habe ich nachgewiesen, da� bislang in den allermeisten F�allen keine brauchbare
empirische Auswertung neu vorgeschlagener neuronaler Lernverfahren vorgenommen wird. Da dieser
Zustand der wissenschaftlichen Methode Hohn spricht, war er der Ausgangspunkt f�ur die folgenden
Beitr�age dieser Arbeit:

1. Als Basis f�ur zuk�unftige bessere empirische Auswertungen habe ich die erste umfangreiche
Benchmark-Sammlung zusammengestellt, die speziell f�ur neuronale Lernverfahren gemacht ist.
Darin sind nicht nur die Daten enthalten, sondern es werden auch Konventionen vorgegeben, die
f�ur methodische Korrektheit und exakte Reproduzierbarkeit der Experimente sorgen und au�er-
dem eine direkte Vergleichbarkeit von Ergebnissen verschiedener Forscher herbeif�uhren sollen.

2. Als Erg�anzung hierzu habe ich untersucht, wie die Anwendung des t-Tests beim Vergleich von
Lernergebnissen erfolgen sollte, damit die Testergebnisse zuverl�assig sind.

3. Auf Basis dieser Benchmarkdaten und -methodik habe ich vier Serien von Versuchen durchgef�uhrt:
Eine zur Bewertung der E�zienz und E�ektivit�at verschiedener Stoppkriterien f�ur Lernen mit
fr�uhem Stoppen, eine zweite zur Untersuchung des fr�uhen Stoppens als Lernverfahren, eine drit-
te zur Untersuchung additiver Kandidatenlernverfahren und eine vierte zur Untersuchung von
Verfahren zur Beschneidung von Verbindungen. Die Daten aus diesen Versuchsreihen stehen als
Vergleichsbasis �o�entlich zur Verf�ugung (siehe Anhang A). Solche Vergleichsdaten fehlten bislang.

4. In den Bereichen Stoppkriterien, additive Verfahren und subtraktive Verfahren habe ich jeweils
eine oder mehrere Varianten bekannter Verfahren als m�ogliche Verbesserungen hergeleitet.

5. Jedes neue und auch jedes bekannte Verfahren wurde als automatisches Lernverfahren (d.h. ohne
freie Parameter, insbesondere f�ur Kriterien zum Abbruch oder Phasenwechsel des Trainings)
formuliert. Dies wird in der Literatur bisher selten getan, ist aber eine Voraussetzung daf�ur,
da� der erfolgreiche Einsatz eines Verfahrens ohne schwarze Magie und ohne exzessives Probieren
nach Versuch-und-Irrtum m�oglich wird.

6. Innerhalb der Versuchsserien wurden sodann die bekannten Verfahren und meine neuen Varianten
verglichen. Obwohl keine der Modi�kationen eine durchg�angige Verbesserung gegen�uber den be-
kannten Verfahren darstellt, sind die meisten zumindest f�ur einige F�alle ein Fortschritt. Ich habe
ungef�ahre Kriterien daf�ur angegeben, welches diese F�alle sind. O�enbar realisieren also die ver-
schiedenen Verfahren je eine unterschiedliche Art von Bias, die bei unterschiedlichen Problemen
angemessen ist.

7. Die Versuchsserien erm�oglichten in ihrer Gesamtheit erstmalig einen gro�angelegten Vergleich
von fr�uhem Stoppen, additiven und subtraktiven Lernverfahren, bei dem sich die subtraktiven
Verfahren als diejenigen herausgestellt haben, die im Mittel die besten L�osungen produzieren. In
der Literatur wird bei der Behandlung subtraktiver Verfahren h�au�g vor allem der Aspekt der
Verkleinerung der Netze herausgestellt und eine Verbesserung der Qualit�at nur vage und ohne
eigene �Uberzeugung der Autoren als M�oglichkeit angedeutet. Demgegen�uber hat die vorliegende
Arbeit nachgewiesen, da� Beschneidungsverfahren erheblich mehr Aufmerksamkeit verdienen, als
ihnen gegenw�artig zuteil wird.
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7.3 Ausblick

Die in dieser Arbeit untersuchten konstruktiven Lernverfahren sind noch recht primitiv. Bei den sub-
traktiven Verfahren gibt es vor allem drei Gebiete, auf denen noch Verbesserungen n�otig sind:

1. Es sollten Beschneidungskoe�zienten gefunden werden, die wenigstens zum Teil auch die Wech-
selwirkungen zwischen verschiedenen Verbindungen ber�ucksichtigen, ohne dabei aber einen so
hohen Berechnungsaufwand zu erfordern, wie das OBS-Verfahren.

2. Die automatische Wahl der Beschneidungsst�arke ist auch nach der Einf�uhrung von lprune ein nur
zum Teil gel�ostes Problem. Insbesondere f�ur den ersten Beschneidungsschritt scheint diese Wahl
sehr kritisch zu sein, ohne da� lprune hierzu einen wesentlichen Beitrag liefern kann. Vermutlich
k�onnen Verfahren mit guter automatischer Steuerung der Beschneidungsst�arke noch wesentlich
bessere Ergebnisse erzielen als die in dieser Arbeit vorgestellten.

3. Schlie�lich w�are es gut, wenn Beschneidungsverfahren die Wahl der Ausgangstopologie noch mehr
vereinfachen w�urden. Es ist unklar, ob dies bereits durch eine gute automatische Wahl der Be-
schneidungsst�arken geleistet w�urde oder ob dazu die Kombination mit additiven Verfahren n�otig
ist.

Die additiven Verfahren haben mit der Idee des Kandidatentrainings eine gute Grundlage f�ur weitere
Verbesserungen, die vor allem auf zwei Gebieten n�otig w�aren:

1. Es w�are w�unschenswert, wenn additive Verfahren eine allgemeinere Klasse von Netztopologien er-
zeugen k�onnten als nur Netze mit genau einer verborgenen Schicht oder kaskadierende Netze. Ein
Ansatz in diese Richtung ist kogi9, das aber noch der Verbesserung bedarf. Eine Hauptschwierig-
keit besteht in der kombinatorischen Explosion der Anzahl m�oglicher Folgenetze bei allgemeineren
Architekturen.

2. F�ur eine feink�ornigere Auswahl der Netztopologie sollten additive Verfahren mit Beschneidungs-
verfahren verbunden werden. Dabei ergeben sich allerdings heikle neue Fragen bei den Abbruch-
und �Ubergangskriterien.

M�oglicherweise sind diese Probleme im Rahmen monolithischer Lernverfahren nicht zufriedenstellend
l�osbar. In diesem Fall bieten nur genetische Algorithmen und andere Verfahren des evolution�aren Pro-
grammierens eine hinreichend allgemeine Basis f�ur das automatische Lernen mit dynamischen Netz-
architekturen. Vermutlich gibt es aber noch reichlich Spielraum zur Verbesserung von Lernverfahren,
die nur ein einzelnes Netz verwenden.

Die �ubergeordnete Frage, welche Art von Bias f�ur welches Anwendungsproblem gut geeignet ist, und
wie man diesen Bias in einem neuronalen Algorithmus realisiert, bleibt vorl�au�g ebenfalls o�en.

Wenn diese Fragen beantwortet und die entsprechenden Verfahren bekannt sind, kann die Neuroin-
formatik, zumindest was die Lernverfahren f�ur praktische Probleml�osungen angeht, die in Kapitel 1
beschriebenen fr�uhen Phasen ihrer Entwicklung hinter sich lassen.
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Kapitel 8

Parallelrechnerei

Die wahre Besonderheit der Moderne
ist ein enormer Beschleunigungsvorgang des Veraltens.

Hans-Georg Gadamer

While SIMD machines are easy to program
they are notoriously di�cult to program

for high performance.
On the other hand, it is often di�cult

to produce correct code for MIMD machines,
although the incorrect code sometimes achieves

very high performance.
David E. Schimmel

Dieses Kapitel gibt die Einf�uhrung in den zweiten Teil der Arbeit, der sich mit e�zienter automati-
scher �Ubersetzung konstruktiver neuronaler Algorithmen f�ur Parallelrechner befa�t. Ich gebe zun�achst
einige Begri�sde�nitionen aus dem Bereich der Parallelrechnerei (Abschnitt 8.1) und beschreibe die
beiden Hauptprobleme, die f�ur e�zientes paralleles Rechnen zu l�osen sind (Abschnitt 8.2). Nach ei-
nem �Uberblick �uber die Entwicklungstendenzen bei Parallelrechnern (Abschnitt 8.3) gebe ich einen
�Uberblick �uber den Stand der praktischen Forschung auf den f�ur diese Arbeit relevanten Gebieten
(Abschnitt 8.4). Zuletzt beschreibt Abschnitt 8.5 den Aufbau und die Beitr�age der Arbeit. Das Kapi-
tel zeigt, da� die Hauptprobleme der Parallelrechnerei, n�amlich Datenlokalit�at und Lastbalance, f�ur
unregelm�a�ig strukturierte Anwendungsprobleme noch kaum beherrscht werden. Deshalb sind Bei-
tr�age zu ihrer L�osung, wie diese Arbeit sie liefert, auch dann willkommen, wenn sie sich nur auf ein
eingeschr�anktes Anwendungsgebiet beziehen.

8.1 Einf�uhrung und De�nitionen

Unter einem Parallelrechner verstehen wir einen Rechner mit P gleichen Prozessoren, die gemeinsam
ein Programm abarbeiten k�onnen. Wir betrachten dabei vor allem massiv parallele Rechner, deren
Prozessoranzahl P in der Gr�o�enordnung von Hunderten oder Tausenden liegt. Im Gegensatz zu ver-
teilten Systemen wird bei der Programmierung von Parallelrechnern die Prozessoranzahl als bekannt
und konstant und jeder Prozessor als zuverl�assig und jederzeit dienstbereit angenommen. Au�erdem
sind die vorhandenen Kommunikationsverbindungen der Prozessoren untereinander gleichm�a�ig an-
geordnet und von gleicher Leistung.

Parallelrechner sollten skalierbar, d.h. so konstruiert sein, da� sich durch Erh�ohung der Prozessoran-
zahl ihre tats�achliche Leistungsf�ahigkeit vergr�o�ern l�a�t. Um dies zu erreichen, mu� ein in irgendeiner
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Form verteilter Speicher verwendet werden, weil auf heutige Halbleiterspeicher im wesentlichen immer
nur ein Zugri� gleichzeitig abgewickelt werden kann, so da� ein solcher Speicher bei Erh�ohung der Pro-
zessorzahl zum Leistungsengpa� wird. Verteilter Speicher hei�t, der Hauptspeicher des Rechners ist in
Teile aufgeteilt, auf die unabh�angig voneinander echt gleichzeitig zugegri�en werden kann und die in
der Regel je einem Prozessor beigeordnet sind. Jeder Prozessor hat die M�oglichkeit, in allen Speicher-
teilen zu lesen und zu schreiben. Diese Speicherteile sind jeweils einem Prozessor zugeordnet und die
Prozessoren werden �uber ein Kommunikationsnetz miteinander verbunden. Nichtlokale Speicherzugrif-
fe erfolgen dann per Nachrichtenaustausch (message passing). In der Regel ist an jedem Prozessor ein
zus�atzlicher Cache-Speicher vorhanden, was zu einer mindestens vierstu�gen Speicherhierarchie f�uhrt:
Register, Cache, lokaler Speicher, entfernter Speicher. Wegen ihrer mangelhaften Skalierbarkeit wer-
den Architekturen, die auf physikalisch gemeinsamem Speicher basieren, in dieser Arbeit weitgehend
au�er acht gelassen. Ein Speicherzugri� hei�t lokal wenn er aus dem Cache oder dem lokalen Speicher
erfolgt, andernfalls hei�t der Zugri� entfernt . Registerzugri�e z�ahlen nicht als Speicherzugri�e. Die
Unterscheidung zwischen Cache-Zugri�en und Zugri�en auf den restlichen lokalen Speicher werden
wir nicht separat betrachten. Die Datenlokalit�at eines Programmablaufs gibt an, wie hoch der Anteil
lokaler Speicherzugri�e an der Menge aller Speicherzugri�e ist.

Ein Kommunikationsnetz verbindet jeden Prozessor nur mit einem kleinen Teil der �ubrigen Prozes-
soren direkt, weil andernfalls die Anzahl der Leitungen des Kommunikationsnetzes quadratisch mit
der Anzahl der Prozessoren wachsen w�urde. Zur Kommunikation nicht direkt verbundener Prozes-
soren m�ussen die Nachrichten �uber Zwischenstationen geroutet werden. Das Verbindungsmuster des
Netzes hei�t Kommunikationstopologie. Die gebr�auchlichsten sind 1- bis 3-dimensionale Gitter (Kette,
Flachgitter, Raumgitter) und Tori (Ring, Torus, Hypertorus), Hyperw�urfel, perfect shu�e, Schmet-
terlingsnetz (butter
y network) und Kombinationen davon, wie W�urfel von Ringen (cube-connected
cycles), W�urfel von Gittern (mesh of meshes) oder Ring von Ringen. Alle diese Netztopologien unter-
scheiden sich in Parametern wie Anschlu�zahl pro Prozessor,Durchmesser (maximale Anzahl von einer
Nachricht zu passierender Leitungen zwischen zwei Prozessoren), Bisektionsbreite (Mindestanzahl von
Leitungen, die durchschnitten werden m�ussen, um das Netz in zwei Teile zu zerlegen), mittlere und
maximale Verkehrsdichte (Anzahl Nachrichten pro Leitung bei Kommunikation jedes Prozessors mit ei-
nem anderen), mittlere und maximale Leitungsl�ange (bei vorgegebener physikalischer Anordnung) und
Varianz der Leitungsl�ange, Planarisierbarkeit und Kubisierbarkeit , Fehlertoleranz (mittlere Anzahl zu
durchtrennender Leitungen, bis irgendein Paar von Prozessoren unverbunden ist), Verklemmungsfrei-
heit , Routingfunktion (Regel f�ur die Auswahl einer Ausgangsleitung zur Vermittlung einer Nachricht
ans Ziel) und anderen. Diese Parameter werden hier nicht im einzelnen diskutiert, sie bestimmen
aber gemeinsam mit der hard- und softwarem�a�igen Realisierung der eigentlichen Kommunikation die
aus Programmierungssicht entscheidenden Netzparameter Bandbreite und Latenzzeit f�ur verschiedene
Muster von Kommunikationsoperationen. Die Bandbreite gibt die Datenmenge an, die ein Prozessor
im Mittel pro Zeiteinheit einem anderen zusenden kann, wenn unendlich viele Daten transportiert
werden m�ussen. Die Latenzzeit beschreibt die

"
Einschwingzeit\, d.h. die Dauer der �Ubertragung der

kleinstm�oglichen Datenmenge (1 Byte). Diese Werte h�angen nicht nur vom Kommunikationsnetz al-
lein, sondern auch davon ab, wieviele und welche Prozessoren zugleich miteinander wieviel Daten
austauschen. Wenn nichts anderes angegeben ist, beziehen sich die Werte auf den Fall einer zuf�alligen
Permutation, d.h. da� jeder Prozessor genau eine Nachricht sendet und eine empf�angt, wobei die Pro-
zessorpaare gleichverteilt zuf�allig sind und alle Nachrichten gleich gro�. Wird keine Nachrichtengr�o�e
angegeben, so ist ein Wort (32-bit) anzunehmen. Die Latenzzeit von Lese- und Schreibzugri�en ist
meist unterschiedlich, ihre Bandbreite meist gleich.

Es gibt zwei grunds�atzlich verschiedene Arten von Parallelrechnern: SIMD und MIMD [119]. Bei
SIMD-Rechnern (single instruction multiple data) arbeiten die parallelen Prozessoren nur als Rechen-
werke, die von einem einzigen Steuerwerk (Kontrollprozessor, Steuerprozessor) dirigiert werden. Zu
jedem Zeitpunkt f�uhrt jeder Prozessor entweder die aktuell vom Steuerprozessor zentral angebote-
ne Instruktion aus, oder hat sich abgeschaltet. Die Prozessoren arbeiten also befehlsweise synchron
(Lockstep-Modus). Die Art der von diesen Rechnern bereitgestellten Parallelit�at nennt man auch Da-
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tenparallelit�at , weil immer derselbe Befehl parallel f�ur mehrere S�atze von Operanden ausgef�uhrt wird.
Im Gegensatz dazu ist bei einem MIMD-Rechner (multiple instruction multiple data) jeder Prozessor
ein kompletter Rechner, der v�ollig autonom ein Programm abarbeiten kann, weshalb die Art der von
MIMD-Rechnern realisierten Parallelit�at auch als Proze�parallelit�at bezeichnet wird.

Die Begri�e Daten- und Proze�parallelit�at sind auch auf parallele Programmiermodelle anwendbar.
Ein Programmiermodell, das die parallele Anwendung derselben Operation auf zahlreiche Datenob-
jekte zur Formulierung von Parallelit�at heranzieht, hei�t datenparallel. Wird das Aufrufen verschiede-
ner, unabh�angiger, paralleler Prozesse zur Formulierung der Parallelit�at verwendet, hei�t das Modell
proze�parallel. Ein Programmiermodell kann zugleich datenparallel und proze�parallel sein, indem es
beide Arten von parallelen Operationen anbietet. Datenparallelit�at kann in einem Programmiermodell
weiter gefa�t sein, als sie in SIMD-Rechnern realisiert ist: Die parallele Operation mu� nicht elementar
sein (reine Datenparallelit�at , feink�ornige Datenparallelit�at), sondern kann gr�o�ere Programmabschnit-
te umfassen (grobk�ornige Datenparallelit�at , locker synchrone Parallelit�at), z.B. komplette Prozedurauf-
rufe. Der Unterschied zur Proze�parallelit�at liegt darin, da� datenparallele Arbeitsabschnitte nicht
miteinander interagieren und nur an ihrem Ende eine (implizite) Synchronisation auftritt, w�ahrend
proze�parallele Arbeitsabschnitte miteinander �uber Kommunikationsoperationen in beliebige, kom-
plizierte Wechselwirkungen treten k�onnen. Das Begri�spaar kann analog auf Algorithmen (genauer:
bestimmte Formulierungen von Algorithmen) angewendet werden.

Die wichtigste zusammengesetzte parallele Operation ist die Reduktion. Darunter versteht man die
wiederholte parallele Anwendung eines assoziativen Operators auf Operandenpaare aus einer Reihung
von n Operanden, um in dlog(n)e parallelen Schritten daraus ein Gesamtergebnis zu berechnen, z.B.
die Summe oder das Maximum eines Vektors von Zahlen.

Die Instruktionsfolge, die zwischen zwei Synchronisationspunkten parallel von einem gedachten oder
realen parallelen Proze� bearbeitet wird, hei�t eine parallele Arbeitseinheit . Die Summe dieser Folgen

�uber alle Prozesse hei�t paralleler Abschnitt . Wenn die Arbeitseinheiten eines parallelen Abschnitts un-
terschiedliche Teile derselben zusammengeh�orenden Datenstruktur bearbeiten, so nennen wir letztere
eine parallele Datenstruktur .

Als Granularit�at (Korngr�o�e) eines parallelen Algorithmus bezeichnet man die mittlere Gr�o�e einer
parallelen Arbeitseinheit, gemessen in Instruktionen. Algorithmen und Programme hei�en feink�ornig
parallel , wenn ihre Granularit�at unter 102 Instruktionen liegt und grobk�ornig parallel bei �uber 103

Instruktionen. Diese Grenzziehung wird von der verf�ugbaren Technologie bestimmt: Manche Maschi-
nen eignen sich nicht zur e�zienten Ausf�uhrung feink�ornig paralleler Programme, andere tun es. Ein
feink�ornig paralleler Algorithmus mit verschachtelten Ebenen von Parallelit�at kann oft als grobk�ornig
paralleles Programm formuliert werden, indem die innerste Ebene der Parallelit�at nicht genutzt wird.

Wir nennen ein Problem regelm�a�ig , wenn die Gr�o�en der parallelen Arbeitseinheiten im selben par-
allelen Abschnitt sich in fast allen F�allen um h�ochstens Faktor 2 unterscheiden; andernfalls hei�t
das Problem unregelm�a�ig . Wir nennen ein Problem ebenfalls unregelm�a�ig in den Zugri�smustern,
wenn sich die Zugri�smuster auf die Daten in den parallelen Abschnitten in vielen F�allen nicht durch
a�ne Ausdr�ucke beschreiben lassen. Unter einem Problem wird dabei eine Kombination aus einem
Programm und seinen Eingabedaten verstanden. Regelm�a�ige Probleme sind dadurch charakterisiert,
da� die Lastbalance, d.h. das gleichm�a�ige Verteilen der Arbeit auf die vorhandenen Prozessoren da-
durch erledigt werden kann, da� jeder Prozessor dieselbe Anzahl von Teilaufgaben zur Bearbeitung
erh�alt. Bei unregelm�a�igen Problemen sind zur Erzielung von Lastbalance Ma�nahmen zur Lastbalan-
cierung notwendig, d.h. das Verteilen der Arbeitseinheiten gem�a� ihrer Gr�o�e anstatt nur ihrer Zahl.
Die Lastbalance als quantitatives Ma� gibt die von einem Programm erzielte Ausf�uhrungsgeschwindig-
keit als Anteil der Geschwindigkeit an, die sich bei optimaler Verteilung der Arbeit auf die Prozessoren
unter ansonsten gleichen Bedingungen eingestellt h�atte.

Ein unregelm�a�iges Problem hei�t dynamisch, wenn die zur Lastbalancierung sinnvolle Arbeitsver-
teilung sich bei nacheinanderfolgenden Wiederholungen des textuell gleichen parallelen Abschnitts
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�andern kann und dies auch tats�achlich mindestens einmal w�ahrend des Programmablaufs tut.

Wichtige Kenngr�o�en zur Charakterisierung der Qualit�at einer parallelen Probleml�osung sind Be-
schleunigung (speedup) und E�zienz . Dabei wird die Laufzeit TP eines Problems in einer parallelen
Implementierung mit P Prozessoren verglichen mit der Laufzeit T1 einer sequentiellen Implemen-
tierung. Es gilt: Beschleunigung B = T1=TP und E�zienz E = T1=(P � TP ). Damit der Vergleich
aussagekr�aftig ist, m�ussen mehrere Bedingungen erf�ullt sein: Es sollte ein kompletter Programmlauf
gemessen werden, nicht nur ein algorithmischer Kern; f�ur T1 mu� der gleiche Prozessor zugrunde-
gelegt werden wie f�ur TP ; jedoch ist f�ur T1 nicht das gleiche Programm zu verwenden wie f�ur TP ,
sondern eines, wie man es f�ur einen sequentiellen Rechner als optimal erachtet, m�oglicherweise mit
einem v�ollig anderen Algorithmus [24]. Im Prinzip kann die E�zienz einer parallelen Implementie-
rung gr�o�er als 1 sein (superlinear speedup), wenn n�amlich E�ekte wie z.B. erh�ohte Gesamtgr�o�e von
Cache-Speichern im parallelen Fall eine h�ohere mittlere Leistung der einzelnen Prozesoren gegen�uber
dem Einprozessor-Fall bewirken.

Die konkrete Messung der Leistung paralleler Implementierungen ist unter anderem deshalb n�otig, weil
die bislang zur theoretischen Analyse von Algorithmen verwendeten Modelle f�ur parallele Maschinen
die f�ur die tats�achliche Leistung entscheidenden Aspekte realer Maschinen (z.B. Bandbreite und La-
tenzzeit der Kommunikation) meist v�ollig ignorieren. So nimmt das bisher popul�arste Modell, die
P-RAM Maschine [121], beispielsweise eine gleichf�ormige Zugri�szeit f�ur jeden Prozessor auf jede be-
liebige Speicherstelle an. Erst j�ungst werden verfeinerte Modelle verwendet, z.B. das logP-Modell [83]
f�ur gegenw�artige Maschinen oder spatial machines [113] f�ur zuk�unftige, bei denen die Leitungsl�ange
der limitierende Faktor ist. Eine theoretische Beurteilung verschiedener Implementierungsformen des
gleichen Algorithmus ist jedoch auch mit diesen Modellen nur in trivialen F�allen m�oglich; die Berech-
nungen sind zu kompliziert, um eine geschlossene L�osung erhalten zu k�onnen.

Als Zug�ange zu Literatur �uber die oben eingef�uhrten Begri�e und f�ur eine genauere Beschreibung
siehe [7, 275].

8.2 Hauptprobleme der Parallelrechnerei

Aus einer geeigneten Perspektive betrachtet, gibt es nur einen einzigen Grund, weshalb ein paralleles
Programm eine schlechte E�zienz E aufweisen kann: Die Prozessoren verbringen einen zu kleinen
Teil ihrer Zeit damit, die eigentlich produktiven Programmbefehle zu bearbeiten. Daf�ur kann es zwei
Gr�unde geben: Entweder die Prozessoren

"
drehen D�aumchen\ (d.h. warten auf irgendetwas) oder sie

f�uhren redundante oder sonstwie im Sinne der eigentlichen Probleml�osung nicht unmittelbar produk-
tive Befehle aus. In dieser Arbeit nehmen wir an, der Anteil unproduktiver Befehle sei durch entspre-
chend optimierte Software des Betriebssystems und einen guten Algorithmus bereits minimiert. Dann
bleibt als Grund schlechter E�zienz nur die Wartezeit. Diese kann wiederum in zwei Formen auftreten:
Warten auf Speicherzugri�e1 und Warten auf Synchronisation. Den Fall, da� ohnehin nicht gen�ugend
Parallelit�at im Problem vorhanden ist, um alle Prozessoren zu besch�aftigen, lassen wir au�er acht. Das
Warten auf Speicherzugri�e tritt umso st�arker in Erscheinung, je h�oher die Ebene in der Speicher-
hierarchie ist, �uber die der Zugri� erfolgt. Es mu� also vor allem der Zugri� auf entfernten Speicher
vermieden werden. Das Warten auf Synchronisation ist vor allem dann sehr e�zienzsch�adigend, wenn
einzelne Prozessoren f�ur den Programmabschnitt vor dem Synchronisationspunkt wesentlich l�anger
brauchen als die meisten anderen, weil dann auf vielen Prozessoren eine lange Wartezeit anf�allt.

Aus dieser Betrachtungsweise ergeben sich, wenn ein guter paralleler Algorithmus gegeben ist, die
folgenden zwei technischen Hauptprobleme der Parallelrechnerei2 :

1Hierunter kann im weiteren Sinne auch Ein- und Ausgabe gefa�t werden; diese lasse ich jedoch in meiner Arbeit
au�er Acht.

2Diese Probleme beschreiben Eigenschaften sowohl des Algorithmus wie auch seiner technischen Realisierung. Wir
betrachten hier nur den letzteren Aspekt.
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� Datenlokalit�at. Daten und Prozesse m�ussen so �uber die Prozessoren verteilt werden, da�
m�oglichst selten Zugri�e auf Datenelemente erfolgen, die nicht im lokalen Speicher liegen. Dies
ist vor allem dann schwierig, wenn die Speicherzugri�smuster der parallelen Aktivit�aten un-
regelm�a�ig sind. Quellen und Ziele unvermeidlicher nichtlokaler Zugri�e m�ussen sich ungef�ahr
gleichm�a�ig �uber die Prozessoren verteilen, um weitere Vergr�o�erung der Zugri�szeiten durch
Zugri�skon
ikte zu vermeiden.

� Lastbalance. Die Arbeitseinheiten der parallelen Abschnitte m�ussen so auf die Prozessoren ver-
teilt werden, da� jeder Prozessor ungef�ahr gleich lange zu tun hat. Dies mu� f�ur jeden parallelen
Abschnitt, an dessen Ende synchronisiert werden mu�, einzeln erreicht werden. Das ist vor allem
dann schwierig, wenn die einzelnen Arbeitseinheiten verschieden lang dauern. Im schlimmsten
Fall ist die Dauer zu Beginn des Abschnitts nicht bekannt.

Die Arbeiten im Bereich paralleler Hardware verfolgen den Ansatz, die Konsequenzen dieser Probleme
abzumildern, indem schnelle Kommunikations- und Synchronisationsoperationen angeboten werden;
zum Stand der Forschung siehe den n�achsten Abschnitt. Die Arbeiten bei der Software versuchen, das
Auftreten der Probleme von vornherein zu verringern, indem Programme so auf den Parallelrechner

�ubersetzt werden, da� Datenlokalit�at und Lastbalance m�oglichst hoch ausfallen. Das L�osen der beiden
Probleme steht dabei teilweise im Widerspruch, weil ein Umverteilen von Arbeit von einem Prozes-
sor auf einen anderen eine hohe Datenlokalit�at beeintr�achtigt. Zum Stand der Forschung siehe den

�ubern�achsten Abschnitt.

8.3 Parallele Hardware

Dieser Abschnitt beschreibt die f�ur diese Arbeit wichtigsten Eigenschaften bisheriger Parallelrechner
und die Tendenzen zuk�unftiger Entwicklung; dabei werden jeweils die Konsequenzen f�ur den �Uberset-
zerbau auf parallelen Maschinen diskutiert. Einige Arten von Rechnern werden ausgelassen, weil sie
von geringer praktischer Bedeutung sind (siehe aber den Abschnitt 1.4). Ich beschr�anke mich weit-
gehend auf kommerziell angebotene Rechner. Ein eigener Unterabschnitt ist spezieller Hardware f�ur
neuronale Netze gewidmet.

8.3.1 Fr�uhe MIMD-Rechner

Das wichtigste Merkmal �alterer MIMD-Rechner im Hinblick auf ihre Programmierbarkeit in einer
maschinenunabh�angigen, h�oheren Programmiersprache, ist die sehr hohe Latenzzeit ihrer Kommuni-
kationsoperationen. Hier einige Beispiele:

Der Intel iPSC/2 [7, Seite 488f] und der Ncube/ten [150] waren etwa 1986 die ersten kommerziell
angebotenen Rechner mit einem Hyperkubus-Verbindungsnetzwerk. Sie wurden beide sp�ater durch
schnellere Nachfolgemodelle mit �ahnlicher Architektur ersetzt. Der iPSC/860, Nachfolger des iPSC/2,
verwendet den schnellen i860 RISC Prozessor; die Zeit nur allein zum Absenden einer Nachricht ins
Netzwerk (Startzeit) betr�agt 1500 Taktzyklen [275, Seite 632], in denen der Prozessor im Prinzip 1500
Gleitkomma-Multiplikationen ausf�uhren kann, das Durchreichen einer ganzen Marge von Nachrichten
durch mehrere Zwischenprozessoren, wie es bei der Kommunikation einer zuf�alligen Permutation auf-
tritt, verlangt noch mehr Zeit. Beim Ncube/2 wird ein speziell entwickelter Prozessor eingesetzt; die
Latenzzeit betr�agt etwa 420 Gleitkomma-Multiplikationen [352].

Eine Reihe von Rechnern wurde ab etwa 1986 basierend auf dem INMOS T414 Transputer (sp�ater
auf dem T800) gebaut. Ein Beispiel ist der Parsytec Supercluster SC-1024 FT von 1990 auf T800-
Basis mit gitterf�ormiger Struktur des Kommunikationsnetzes und einer Latenzzeit von etwa 2000
Gleitkomma-Multiplikationen [352].
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Trotz hoher theoretischer Rechenleistung kann die e�ektive Rechenleistung dieser Maschinen selbst
mit handoptimierten Programmen nur bei manchen Anwendungen befriedigen [25]. Ein feink�ornig
paralleles Programm in einer maschinenunabh�angigen Sprache kann auf solchen Maschinen nicht in
e�zienten Code �ubersetzt werden.

8.3.2 SIMD-Rechner

SIMD-Rechner haben prinzipiell einige bestechende Vorteile: Sie sparen im Vergleich zu MIMD-
Rechnern die hohen Kosten f�ur die wiederholte Speicherung des Programms auf jedem Prozessor und
f�ur die Chip
�ache zur Realisierung der zahlreichen Steuerwerke. Die dadurch vereinfachte Prozessorar-
chitektur erm�oglicht sehr hohe Prozessoranzahlen und durch die inh�arent synchrone Arbeitsweise der
Maschine l�a�t sich f�ur Programme, die eine h�au�ge Synchronisation erfordern, viel Synchronisations-
zeit einsparen. Die Programmierung von SIMD-Maschinen ist aufgrund der synchronen Arbeitsweise
viel einfacher, weil der Maschinenzustand leichter beobachtbar ist und keine laufzeitabh�angigen Fehler
(race conditions) auftreten.

Ein SIMD-Rechner war es dann auch, der den Durchbruch zum massiv parallelen Rechnen gescha�t
hat: Hillis' Connection Machine [155] von 1985. Ihr Nachfolger, die CM-2 [347] der Firma Thinking
Machines, ist eine der wenigen kommerziell erfolgreichen SIMD-Architekturen. Im Gegensatz zu den
fr�uheren SIMD-Rechnern ICL DAP [161] und Goodyear MPP [33], die sich eher als Feld-Prozessoren
denn als Universalrechner verstanden, kann bei der Connection Machine �uber ein allgemeines Kommu-
nikationsnetz jeder Prozessor auf den Speicher eines beliebigen anderen Prozessors zugreifen, anstatt
nur auf die Nachbarn. Die CM-2 hat nur noch eine Einschr�ankung der universellen Programmierbar-
keit: die Prozessoren k�onnen nicht selber Zeiger dereferenzieren, d.h. parallele Speicherzugri�e erfolgen
immer auf dieselbe Speicherstelle in allen Prozessoren. Die Connection Maschine war der erste parallele
Rechner, der in einer maschinenunabh�angigen Weise in der h�oheren Programmiersprache CmLisp [155]
feink�ornig parallel programmiert werden konnte. Die CM-2 hielt l�angere Zeit den Titel des schnellsten
Supercomputers, wobei die daf�ur vorgewiesene Rechenleistung aber nur bei wenigen Anwendungen
erreicht oder angen�ahert wurde [275, Seite 645].

Die modernste Familie von SIMD-Maschinen, genannt autonomes SIMD (ASIMD) [45] und hergestellt
von der Firma MasPar [44, 266] seit 1990, erlaubt auch die prozessorlokale Zeigerdereferenzierung. Die
MasPar MP-1 und die neuere MP-2, die eine h�ohere Prozessorleistung bei ansonsten gleicher Ar-
chitektur, insbesondere gleichem Kommunikationsnetz aufweist, sind neben der CM-2 die einzigen
kommerziell erfolgreichen SIMD-Maschinen. Die MP-1 ist au�erdem trotz ihres Alters der immer noch
am besten zwischen Prozessorleistung und Kommunikationsleistung balancierte Rechner f�ur feink�ornig
parallele Programme: Im allgemeinen Fall ben�otigt die Kommunikation einer zuf�alligen Permutation
von je einem 32-bit-Wert pro Prozessor etwa solange wie 30 Gleitkomma-Multiplikationen mit ein-
facher Genauigkeit. Mit dieser Latenzzeit liegt die MP-1 um ein mehrfaches besser als selbst die
kommunikationsschnellsten heute kommerziell verf�ugbaren MIMD-Rechner und ist etwa dreimal so
schnell3 wie die CM-2. [106] vergleicht die Gesamtleistung von CM-2, MPP, DAP und MP-1 anhand
von zwei numerischen Algorithmen.

Es gibt noch eine ganze Reihe anderer SIMD-Rechner. Diese sind aber eher als Spezialarchitekturen
aufzufassen, z.B. der GF11 von IBM [37], der f�ur Berechnungen zur Quantenchromodynamik gebaut
wurde, der Warp [17] von der Carnegie Mellon Universit�at und sein Nachfolger iWarp von Intel, die als
systolische Arrays [206] f�ur Berechnungen z.B. im Bereich Maschinensehen und Spracherkennung kon-
zipiert sind, oder die CNAPS von Adaptive Solutions [141], die speziell f�ur neuronale Netze konstruiert
ist (siehe Abschnitt 8.3.5).

Es gibt drei Gr�unde, weshalb trotz der obengenannten Vorz�uge der SIMD-Maschinen die Zukunft des
parallelen Rechnens eindeutig den MIMD-Maschinen geh�ort:

3Setzt man f�ur die MP-1 die Adressierungsbeschr�ankung an, die f�ur die CM-2 unvermeidlich ist, so steigt der Unter-
schied auf etwa den Faktor 5.
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1. Da eine SIMD-Maschine immer nur ein Programm zu jedem Zeitpunkt bearbeiten kann, eignet sie
sich nur schlecht f�ur einen Rechenzentrumsbetrieb mit vielen Benutzern. Insbesondere interaktive
Programme k�onnen nur mit Einschr�ankungen benutzt werden.

2. Ebenfalls aufgrund des Einprogramm-Betriebs ist es schwierig, eine SIMD-Maschine immer voll
auszulasten; es ist nicht m�oglich zur Ausf�uhrung eines Programms auf einem kleinen Problem ein
Teilsegment der Maschine abzuspalten und den Rest f�ur andere Programme einzusetzen.

3. Die Kostenvorteile durch Ersparnis an Chip
�ache und Hauptspeicher werden mehr als aufgewogen
durch die hohen Kosten f�ur die Entwicklung eines speziellen SIMD-Prozessors. Durch die kleinen
Fertigungsst�uckzahlen paralleler Rechner lastet auf jedem Prozessor ein enorm hoher Deckungs-
beitrag f�ur den Chipentwurf. MIMD-Rechner k�onnen hingegen in gro�en St�uckzahlen gefertigte
Standard-Mikroprozessoren einsetzen, die sehr leistungsf�ahig und zugleich preiswert sind.

Dennoch sind die SIMD-Maschinen den MIMD-Rechnern bis heute voraus, was die Balance zwischen
Rechen- und Kommunikationsleistung angeht. Insbesondere die MasPar MP-1 hat hierin noch immer
eine Generation Vorsprung vor den aktuellen Parallelrechnern (siehe unten). Deshalb eignet sie sich
als Grundlage von Forschungsarbeiten, die ein Verh�altnis von Kommunikationsgeschwindigkeit zu
Rechengeschwindigkeit voraussetzen, wie sie bei zuk�unftigen Parallelrechnern zu erwarten sein wird.

8.3.3 Neuere MIMD-Rechner

Bei neueren Parallelrechnern zeichnen sich mehrere Trends ab: Es werden sehr leistungsf�ahige
Standard-Mikroprozessoren eingesetzt, die Kommunikationsleistung wird erh�oht und es wird spezielle
Hardware zur Unterst�utzung der Kommunikation eingesetzt anstatt die Kommunikation haupts�achlich
durch Software zu realisieren.

Der erste Rechner dieser neuen Generation war die CM-5 von Thinking Machines [7, Seiten 509-
512]. In dieser Maschine, die 1991 auf den Markt kam, werden Sparc Mikroprozessoren der Firma
Sun eingesetzt und die Kommunikation im fat tree Netzwerk des Rechners wird erg�anzt durch ein
eigenes Kontrollnetzwerk, das beispielsweise schnelle Synchronisationsoperationen unterst�utzt. Jeder
Sparc-Prozessor kann von vier Vektorprozessoren erg�anzt werden, um h�ochste Gleitkommaleistung
zu erzielen. Ohne Vektorprozessoren ist die Gleitkommaleistung der Maschine relativ niedrig und die
Balance mit der Kommunikationsleistung recht gut: Die Zeit zum Starten einer Nachricht entspricht
mit sorgf�altigst handoptimierter Kommunikationssoftware nur 14 Gleitkommamultiplikationen. Die
von Thinking Machines normalerweise ausgelieferte Software ben�otigt allerdings 360! Dies zeigt den
betr�achtlichen Ein
u� von Softwarezeiten auf die Kommunikationsleistung bei MIMD-Rechnern. Die
CM-5 wird wegen wirtschaftlicher Schwierigkeiten der Firma inzwischen nicht mehr gebaut.

Die KSR-1 von Kendall Square Research bot als erster kommerzieller Rechner einen in Hardware
realisierten, virtuell gemeinsamen Speicher an, der mit einer als ALLCACHE bezeichneten Techno-
logie realisiert wird. Dabei wird der gesamte verteilte Speicher als konsistenter Cache verwaltet. Die
Prozessoren sind dazu �uber ein Ring-Netzwerk oder bei gro�en Maschinen �uber einen Ring von Rin-
gen miteinander verbunden. Der Rechner und sein Nachfolger KSR-2 werden wegen wirtschaftlicher
Schwierigkeiten der Firma inzwischen nicht mehr gebaut.

Die Intel Paragon [54] wurde aus dem Prototypen Touchstone Delta entwickelt, der der Nachfolger des
iPSC/860 war. Bei dieser Maschine wurde besonders gro�er Wert auf schnelle Kommunikation (sowohl
Bandbreite als auch Latenzzeit) gelegt und deshalb zur Vereinfachung des Routens ein 2-D Gitternetz-
werk verwendet und ein schneller Kommunikationsprozessor eingebaut. Die in [160] berichteten Werte
f�ur die Kommunikationsleistung, die im Mai 1993 gemessen wurden, liegen jedoch noch weit unter
den vom Hersteller angegebenen Werten, die laut Auskunft der Firma Intel etwa Ende 1994 erreicht
werden sollen. Gemessen wurde eine Nachrichtenstartzeit von 172�s, angestrebt werden 25�s. Diese
Werte entsprechen bei 50Mhz Taktfrequenz und einer Spitzenleistung von einer Gleitkommaoperation
pro Takt [7] Latenzzeiten von 8600 bzw. 1250 Gleitkommaoperationen. Diese Unterschiede kommen
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von noch nicht abgeschlossener Optimierung der Software, einschlie�lich der richtigen Einbindung des
Kommunikationsprozessors.

Meiko CS-2 [306] verwendet wie die CM-5 ein fat tree Netzwerk und Sparc-Prozessoren (allerdings
neuere Varianten). Unter der Annahme eines 50 Mhz Prozessors, der zwei Takte pro Gleitkommaope-
ration ben�otigt, ergibt sich aus den Angaben in [160] eine Latenzzeit von 2200 Gleitkommaoperationen
mit der PARMACS Nachrichtensoftware oder 200 mit DMA-Zugri�en. Bei Zuf�ugen der optionalen zwei
Vektorprozessoren je Prozessor steigt letzterer Wert auf 800.

Der Prototyp S3.mp von Sun und DEC [269] verfolgt ein anderes Konzept. S3.mp ist ein Baustein aus
zwei CPUs und einem Kommunikationsprozessor, der �uber einen markt�ublichen Bus mit herk�ommli-
chen Rechnern verbunden wird. Die Bausteine selbst lassen sich in beliebiger Topologie zu Parallelrech-
nern verbinden, die bis zu 200 Meter physikalischen Durchmesser haben k�onnen. S3.mp unterst�utzt
dynamische Rekon�gurierung des Rechners und stellt die Semantik von virtuell gemeinsamem Speicher
zur Verf�ugung.

Andere moderne MIMD-Rechner sind der Cray T3D [271] mit 3-D Torusnetzwerk und die IBM SP1
[334] und SP2 mit Omega-Netzwerk. Auch diese Rechner verwenden Standard-Mikroprozessoren.

Tabelle 8.1: Ungef�ahre Latenzzeiten f�ur verschiedene Parallelrechner

Rechner tStart tLatenz Verbergung

Intel iPSC/860 1500 nein
NCUBE nCube/2 420
Parsytec SC-1024 FT 2000 nein

Thinking Machines CM-2 100 nein
MasPar MP-1 30 nein
MasPar MP-2 100 nein

Intel Paragon, Mai 1993 8600 ja
Intel Paragon, 1995 1250 ja
Meiko CS-2 200
CS-2 + Vektorproz. 800
Thinking Machines CM-5 360
CM-5, optimierte SW 14
dito + Vektorproz. 500

Cray Y-MP/C90 (<100) |

Ungef�ahre Nachrichtenstartzeiten tStart oder Latenzzeiten tLatenz f�ur mehrere Parallelrechner, ausgedr�uckt in
Anzahl Gleitkommaoperationen pro Prozessor bei Spitzenleistung. Die letzte Spalte gibt an, ob die Hardware
eine (teilweise) Verbergung der Latenzzeit unterst�utzt. Die Zahlenwerte sind m�oglicherweise sehr ungenau, weil
die Interpretation der in der Literatur zug�anglichen Daten oft schwierig ist. Es ist zu beachten, da� die Spit-
zengleitkommaleistung bei den modernen Maschinen auch ohne Kommunikation bei weitem nicht realistisch zu
erreichen ist und da� die Latenzzeit bei der Y-MP/C90 praktisch nicht auftritt, da meistens dar�uber vektorisiert
wird.

Die ungef�ahren Latenzzeiten der Kommunikation im Verh�altnis zur maximalen Gleitkommarechen-
leistung sind f�ur einige Rechner in der Tabelle 8.1 dargestellt. Wie man an der zum Vergleich auf-
genommenen Cray Y-MP/C90 sieht, bei der die Speicherzugri�szeiten aus einer

"
Skalar mal Vektor

plus Vektor\{Operation in Latenzzeiten umgerechnet wurden [160, 7], sind auch die besten Parallel-
rechner einem modernen Vektorrechner in der Latenzzeit ho�nungslos unterlegen: Beim Vergleich der
Speicherzugri�szeit des Vektorrechners mit der Latenzzeit einer parallelen Maschine mit 512 Prozes-
soren ist der angegebene Basiswert bereits auf 512fache Vektorisierung zu beziehen, was die e�ektive
Zugri�szeit des Vektorrechners von 100 auf etwa 1 absenkt. Dies erkl�art den erheblichen R�uckstand,
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den Parallelrechner trotz ihrer hohen Spitzenrechenleistung (peak performance4) bei der tats�achlich
zu beobachtenden Rechenleistung f�ur reale Anwendungen meistens gegen�uber Vektorrechnern aufwei-
sen. Hierzu ein Zahlenbeispiel aus [7, Seite 379]: Eine Cray Y-MP/C90 mit 16 Prozessoren hat eine
theoretische Spitzenleistung von etwa 15,2 GFLOPS, eine Intel Touchstone Delta mit 512 Prozessoren
liegt bei 20 GFLOPS. Beim L�osen linearer Gleichungssysteme mit 1000 Variablen erreicht die Cray
9,7 GFLOP (64% der Spitzenleistung), die Delta hingegen nur 0,45 GFLOP (2% der Spitzenleistung).

Trotz einiger Fortschritte ist es aufgrund dieser Bedingungen immer noch sehr schwierig, f�ur moder-
ne MIMD-Maschinen feink�ornig parallele maschinenunabh�angige Programme in e�zienten Code zu

�ubersetzen.

8.3.4 Entwicklungstrends

Derzeit erlangen busgekoppelte Multiprozessorrechner mit koh�arenten Caches und bis zu einigen Dut-
zend Prozessoren eine erhebliche Popularit�at. Eine betr�achtliche Auswahl solcher Maschinen wird
bereits angeboten und die Preise sinken st�andig. Skalierung in den massiv parallelen Bereich scheidet
aber prinzipbedingt f�ur diese Maschinen aus, und sie haben auch schon bei moderaten Prozesso-
ranzahlen schwerwiegende Kommunikationsengp�asse f�ur alle Programme, die nicht eine extrem hohe
Datenlokalit�at aufweisen.

Bei den massiv parallelen Rechnern werden vermutlich hardwareunterst�utzte Ma�nahmen zur Verber-
gung der Latenzzeit die k�unftige Entwicklung bestimmen. Angesichts der hohen Arbeitsgeschwindig-
keit der Prozessoren ist es nur damit m�oglich, eine akzeptable Balance zwischen Rechenleistung und
e�ektiver Kommunikationsleistung f�ur feink�ornig parallele Programme zu erreichen [389]. Die Aus-
nutzung der Latenzzeitverbergungsmechanismen durch Vorladebefehle (prefetch) kann und mu� dann
von �Ubersetzern geleistet werden. . Es m�ussen Kommunikationsnetzwerke gew�ahlt werden, die dem
hohen Nachrichtenaufkommen bei mehreren zugleich ausstehenden Datenanforderungen pro Prozessor
gewachsen sind, z.B. mehrstu�ge Netzwerke.

Die Entwicklung l�a�t erho�en, da� das Problem hoher Latenzzeiten, welches bisher die Erzielung hoher
Leistung auf Parallelrechnern in den meisten praktischen F�allen verhindert hat, erheblich abgeschw�acht
wird.

8.3.5 Spezialhardware f�ur neuronale Netze

Es gibt eine Reihe verschiedener Architekturformen von Spezialhardware f�ur die Ausf�uhrung von
Lernverfahren f�ur neuronale Netze [174]. Die erste Kategorie bilden frei programmierbare Neuro-
Parallelrechner, die zweite sind digitale Neuro-VLSI-Chips, die dritte sind analoge Neuro-VLSI-Chips.
Analoge Chips [244] eignen sich nur schlecht f�ur die Implementation von Lernverfahren, erst recht f�ur
so komplexe wie die in dieser Arbeit besprochenen konstruktiven Verfahren, und werden deshalb hier
nicht diskutiert. Digitale Chips sind zumindest sehr schwierig zu programmieren, bilden aber zugleich
die Grundlage vollst�andiger Neuro-Parallelrechner mit besserer Unterst�utzung der Programmierung
und werden deshalb nicht getrennt diskutiert.

In der Kategorie frei programmierbarer Neuro-Rechner gibt es schon eine ganze Reihe von Ger�aten,
z.B. den SNAP-32 von Hecht-Nielsen, den MY-NEUPOWER von Hitachi, die CNAPS von Adaptive
Solutions und die Synapse-1 von Siemens. Die letzteren drei stelle ich im folgenden etwas genauer
vor, um ein Bild von Leistungsf�ahigkeit und Grenzen solcher Maschinen zu geben. Weitere Maschinen
be�nden sich in der Entwicklung, wie z.B. die CNS-1 des ICSI [260, 261].

4Zitat eines anonymen Zynikers:
"
The peak performance is the performance the manufacturer guarantees the machine

will never exceed.\
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Hitachis MY-NEUPOWER [314] realisiert 512 Prozessoren f�ur je ein
"
Neuron\ auf 64 �rmeneigenen

Chips (1; 0� CMOS, 25 MHz), die auf zwei Platinen untergebracht sind. Jeder Prozessor hat 1 Kilobyte
Speicher f�ur die Gewichte der Verbindungen, die mit 8 oder 16 bit Genauigkeit dargestellt werden
und kann wahlweise bis zu 8 virtuelle

"
Neuronen\ emulieren. Gewichts�anderungen werden mit 8 bit

Genauigkeit dargestellt, die Ausgaben eines
"
Neurons\ wahlweise mit 10 oder 16 bit. Multiplikationen

k�onnen mit 16 � 10 bit oder mit 32 � 16 bit ausgef�uhrt werden, Additionen mit zwei mal 32 oder 64
bit. Die Programmierung erfolgt in Mikrocode, der in einem Programmspeicher von 64K Worten zu je
63 bit abgelegt wird. Die Trainingsdaten liegen in 4M Worten zu je 10 bit. Die Maschine erreicht eine
theoretische Spitzenleistung von 12,8 Milliarden Verbindungspassagen pro Sekunde (12,8 GCUPS, giga
connection updates per second) und angeblich tats�achliche 1,26 GCUPS f�ur Backpropagation-Lernen,
also trotz Spezialarchitektur nur 10% der Spitzenleistung.

Die CNAPS von Adaptive Solutions [141] hat eine �ahnliche Architektur. Hier werden 64
"
Neuronen\

auf einem Chip (0; 7� CMOS, 25 MHz, Systemtakt 15 MHz) integriert und ebenfalls insgesamt bis
zu 512

"
Neuronen\ in ein System eingebaut. Jedes

"
Neuron\ hat 4 Kilobyte Gewichtsspeicher f�ur

Gewichte mit 1, 8 oder 16 bit Genauigkeit, 9 � 16 oder 16 � 16 bit Genauigkeit f�ur Multiplikationen,
Akkumulation mit 32 bit. Programmierung in Mikrocode, Assembler oder CNAPS-C, 512 Kilobyte
Programmspeicher, bis zu 32 Mbyte Trainingsdatenspeicher. 7,7 GCUPS theoretische Spitzenleistung,
etwa 2 GCUPS Spitzenleistung f�ur Backpropagation-Lernen5.

Sowohl MY-NEUPOWER als auch CNAPS haben erhebliche Einschr�ankungen in ihrer Flexibilit�at
und sind deshalb f�ur das in dieser Arbeit verfolgte Programmiermodell kaum geeignet. Zum Beispiel
k�onnen die Maschinen keine Division ausf�uhren und die Verwendung unregelm�a�ig verbundener Netze
ist mit gro�en Schwierigkeiten verbunden. Die Gr�o�e der bearbeitbaren Netze ist vom m�a�ig gro�en
Gewichtespeicher beschr�ankt; das betri�t insbesondere Lernverfahren, die eine gr�o�ere Anzahl von
Parametern pro Verbindung speichern m�ussen als reines Backpropagation-Lernen. Von der CNAPS
ist au�erdem bekannt, da� sie noch nicht ganz ausgereift ist; zahlreiche Fehler in den mitgeliefer-
ten Mikrocode-Bibliotheken, die erst allm�ahlich beseitigt werden, erschweren den praktischen Einsatz
erheblich6 .

Eine erheblich komplexere und 
exiblere Architektur hat die Synapse-1 von Siemens [291]. Dieser
Rechner besteht aus vier Baugruppen. Erstens der Prozessorkarte mit 4 Spalten zu je 2 St�uck MA16
Signalprozesoren mit einer Gesamtgeschwindigkeit von 5 GCUPS bei 16 � 16 bit Multiplikationen und
48 bit Additionen; die Prozessorkarte verf�ugt insgesamt �uber 32 Megabyte lokalen Speicher (genannt
Z-Speicher). Zweitens der Gewichtsspeicherkarte, mit 16 bis 512 Megabyte Speicher f�ur die Parameter
der Verbindungen (W-Speicher). Drittens der Dateneinheit mit einem MC68040 als Ganzzahleinheit
(f�ur

"
non-compute-intensive operations\), 16 bis 64 Megabyte Speicher f�ur die Trainings- und sonstige

Daten (C-Speicher) und 8 bis 32 Megabyte Speicher f�ur die Kommunikation mit der Prozessorkarte
(Y-Speicher). Viertens der Steuereinheit mit einem weiteren MC68040 mit 8 bis 32 Megabyte Speicher
und dem Sequenzierer f�ur die Signalprozessoren mit 0,25 bis 2 Megabyte statischem RAM als Mi-
kroprogrammspeicher. F�ur die Programmierung stehen oberhalb der Mikrocode-Ebene drei Schichten
von Bibliotheken zur Verf�ugung: Die nAPL Nachrichtenschicht realisiert synchrone und asynchrone
Aufrufe von Rechen- und Speicheroperationen auf den Prozessoren; die nAPL Matrixschicht realisiert
Operationen auf sogenannten Block-Gleitkommamatrizen, die 16 bit Mantisse f�ur jedes Element sowie
einen gemeinsamen Exponenten f�ur alle Elemente haben, sowie auf Wertetabellen (look-up tables);
die SENN++ Bibliothek stellt h�ohere Konzepte zur Verf�ugung wie

"
Neuron\,

"
Synapse\, Haufen von

"
Neuronen\, Konnektoren zwischen Haufen, Visualisierungsmethoden und Lernverfahren. Alle drei
Schichten sind als C++ Klassenbibliotheken realisiert, als vierte Schicht gibt es einen fertigen Neuro-
Simulator. Die Synapse-1 ist 
exibel genug, um auch komplexe Lernverfahren realisieren zu k�onnen,
obwohl auch hier die Programmierung schwierig ist; zur 
exiblen Programmierung mu� die nAPL
Matrixschicht verwendet werden, in der schon viel Wissen �uber die komplizierte Architektur sichtbar

5Sven Wahle berichtet von einer realen Anwendung eine Leistung von 126 MCUPS f�ur Backpropagation mit einem
112-500-147-Netz (pers�onliche Kommunikation, November 1994).

6Tilo Sloboda, Sven Wahle (pers�onliche Kommunikation, Oktober 1994).
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wird, z.B. die Unterscheidung von Z-, W-, C- und Y-Speicher sowie die Unterscheidung s�amtlicher
Prozessorarten und Einzelprozessoren.

Die in dieser Arbeit vorgestellten �Ubersetzertechniken sollen f�ur eine gro�e Klasse von Parallelrechnern
anwendbar sein und auch Anst�o�e f�ur den �Ubersetzerbau f�ur Parallelrechner auf anderen Gebieten als
den neuronalen Algorithmen geben. Aus diesen beiden Gr�unden wird keine hochspezialisierte Maschine
wie die Synapse-1 zugrundegelegt.

8.3.6 Optische und biologische Rechner

Optische und optoelektronische Rechnertechnik wird derzeit f�ur verschiedene Anwendungsfelder er-
forscht: Im Mittelpunkt des Interesses stehen optische Kommunikationsverbindungen und optische
Rechner f�ur Spezialzwecke (unter anderem neuronale Netze). Eine im Prinzip interessante, aber bislang
nur wenig bearbeitete Anwendung sind optische RAM-Speicher und noch exotischer sind universelle
optoelektronische Prozessoren.

Optische Kommunikationsverbindungen erlauben im Prinzip eine sehr hohe Integrationsdichte [111]
durch die Nichtbeein
ussung sich kreuzender Lichtstrahlen und geringen Platzbedarf optoelektroni-
scher Sende- und Empfangselemente, einen geringen Bauteileaufwand durch die Nutzung des Frei-
raums und den Verzicht auf Leitungen, sowie eine starke Erh�ohung des m�oglichen Eingangs- und
Ausgangsgrades von Kommunikationsanschl�ussen. Wegen des Fehlens von Leitungskapazit�aten und
Induktivit�aten ist es bei l�angeren Verbindungsstrecken ferner wesentlich einfacher, eine hohe �Ubert-
ragungsgeschwindigkeit einzuhalten, was wiederum auch die Verlustleistung verringert [112]. Dieser
Zweig optischer Rechnertechnik ist schon am weitesten fortgeschritten und wird auch praktisch ein-
gesetzt, stellt aber eigentlich kein optisches Rechnen dar. Allerdings sind optische Verbindungen eine
entscheidende Grundlage beim Bau hybrider optisch-optoelektronisch-elektronischer Rechner [79].

Optische Kommunikationsverbindungen sind auch das Schl�usselelement zum Bau optischer neuronaler
Netze. Die Ausnutzung von Freiraumverbindungen erm�oglicht die hohe Verbindungsdichte, die hierf�ur
n�otig, aber mit den Leitungsbeschr�ankungen elektronischer Schaltungen schlecht zu erreichen ist [70].
Optoelektronische Realisierungen neuronaler Netze gibt es bereits [194, 174], sie haben jedoch bei
weitem nicht gen�ugend Flexibilit�at, um zur Implementation konstruktiver Lernverfahren geeignet zu
sein. [290, 371] geben einen �Uberblick.

Optische Direktzugri�sspeicher haben im Vergleich zu ihren elektronischen Gegenst�ucken, den sta-
tischen und dynamischen RAMs, den Vorteil, da� sie einen echt parallelen Zugri� beliebig vieler
lesender und schreibender Prozessoren auf dieselbe Speicherzelle erlauben (CRCW-Speicher). Ein sol-
cher Speicher w�urde viele der E�zienzprobleme heutiger Parallelrechner beseitigen, selbst wenn er nur
mit relativ geringer Kapazit�at als Erg�anzung eines ansonsten elektronischen Speichers zur Verf�ugung
st�unde. Die bislang gebauten Systeme sind aber relativ langsam, haben eine zu geringe Lebensdauer
oder eine zu kleine Kapazit�at. [228] gibt einen �Uberblick �uber diese Problematik und die aktuellen
Forschungsans�atze.

Der Vorteil eines optoelektronischen Prozessors gegen�uber der herk�ommlichen Halbleitertechnik liegt
darin, da� er eine enorm viel kleinere Verlustleistung hat [343]. Die Schaltgeschwindigkeit ist mit elek-
tronischen Prozessoren vergleichbar. Die geringere Verlustleistung erlaubt bei ausreichender Miniatu-
risierung viel h�ohere Parallelit�atsgrade als sie mit Halbleitertechnik realisierbar sind, was irgendwann
zu einer neuen Dimension der Leistungsf�ahigkeit von Parallelrechnern f�uhren k�onnte. Optoelektronik
anstatt reiner Optik ist n�otig, weil sich manche Elemente der Schaltlogik, insbesondere die Negation,
mit reiner Optik nicht gut realisieren lassen. Das Problem bei optoelektronischen Prozessoren ist, da�
ihre Flexibilit�at mit abnehmendem Anteil der Elektronik ebenfalls sinkt. Deshalb ist die Forschung
nach universellen optoelektronischen Prozessoren bislang exotisch.

F�ur alle diese Ans�atze mit Ausnahme der optischen Verbindungen gilt gleicherma�en, da� sie f�ur
Anwendung im allt�aglichen Einsatz noch lange nicht ausgereift sind. Forschungen, die nur auf den
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Randbedinungen elektronischer Rechner aufbauen, werden noch f�ur lange Zeit gerechtfertigt bleiben.

Noch weiter in die Zukunft weisen Forschungen zu biologischen Rechnern. Obwohl bereits erste Experi-
mente zum Einsatz biologischer Hardware f�ur kontrollierte Informationsverarbeitung gemacht werden,
wird es noch sehr lange dauern, bis entsprechende Systeme eine Gr�o�e erreicht haben, in der sie n�utzli-
che Arbeiten verrichten k�onnen. Der prinzipielle Vorteil von biologischen Rechnern �uber elektronische
und auch optische Rechner ist ihre Kombination von niedrigster Verlustleistung pro Schaltvorgang
mit h�ochster Packungsdichte [343]. Als Nachteile stehen geringe Schaltgeschwindigkeit und eventu-
ell Erm�udung gegen�uber. Es ist noch vollkommen unklar, ob und inwieweit es je m�oglich sein wird,
biologische Rechner zu bauen, deren Informationsverarbeitung an Leistungsf�ahigkeit das menschliche
Gehirn erreicht oder �ubertri�t ohne dessen Nachteile mitzu�ubernehmen.

8.4 Stand der Forschung

Vom Stand der Forschung auf dem Gebiet der Parallelrechnerei sind f�ur diese Arbeit drei Teilgebie-
te relevant, die in je einem eigenen Unterabschnitt besprochen werden: Erstens der �Ubersetzerbau
f�ur Parallelrechner, einschlie�lich der Entwicklung geeigneter Programmiersprachen. Zweitens die Be-
handlung unregelm�a�iger Probleme mit statischer oder dynamisch ver�anderlicher Struktur. Drittens
die Implementation neuronaler Verfahren. Da die Menge der Forschung vor allem auf den ersten beiden
Gebieten enorm ist, machen die angegebenen Literaturhinweise nicht den Versuch von Vollst�andigkeit,
sondern sind als Beispiele zu verstehen.

8.4.1 Programmiersprachen und �Ubersetzerbau

Auf bisherigen MIMD-Rechnern l�a�t sich die realisierbare Rechenleistung bislang nur erreichen, wenn
man sie von Hand im Nachrichtenaustausch-Stil (message passing) [159] programmiert. Dies erfolgt
durch das Schreiben von Knotenprogrammen, also sequentiellen Programmen, die nur auf einem Pro-
zessor ablaufen, unter Verwendung einer Bibliothek von Kommunikationsoperationen (send, recei-
ve etc.). Die verwendete Programmiersprache ist meistens C oder Fortran, auf Transputer-basierten
Rechnern Occam [175]; in der Regel l�auft auf allen Prozessoren das gleiche Programm ab, das nur mit
einer unterschiedlichen Konstante f�ur die Prozessornummer geladen wird. Diese Programmierweise ist
sehr m�uhsam und fehleranf�allig. Der Programmierer ist f�ur alle Aspekte von Datenverteilung, Pro-
ze�verteilung, Synchronisation und Nachrichtenaustausch selbst verantwortlich; allenfalls das Routen
der Nachrichten wird von der Bibliothek �ubernommen. Da solche Programme meist mit zahlreichen
Eigenschaften der Maschine, z.B. Prozessoranzahl, Verbindungstopologie und Eigenarten der Kommu-
nikationsbibliothek, eng verwoben sind, ist ihre Portabilit�at sehr schlecht. Das ist vor allem deshalb
schlimm, weil der rapide Fortschritt der Parallelrechnertechnik damit nach kurzer Zeit ein Neuschrei-
ben des Programms erforderlich macht.

Die Portabilit�at von message-passing-Programmen verbessert sich in j�ungster Zeit durch die Stan-
dardisierung von Kommunikationsbibliotheken wie PARMACS [65], p4 [63] oder PVM [344], deren
transparentes Routing auch eine bessere Verbergung der Rechnertopologie erlaubt. Erhalten bleiben
die Probleme des vollst�andig asynchronen Programmierstils, der zu laufzeitabh�angigen Programm-
fehlern (race conditions) f�uhren kann. Trotz ihrer M�angel wird die Programmierung mit explizitem
Nachrichtenaustausch wohl noch lange ein wichtiger Zweig bleiben, weil wie gesagt mit ihr am ehesten
hohe Rechenleistungen zu erzielen sind.

Die zweite Wurzel der parallelen Programmierung stammt von den Vektorrechnern. Hier lautete der
urspr�ungliche Ansatz, sequentielle Fortran 77 Programme automatisch zu vektorisieren (s. unten); es
liegt eine datenparallele Denkweise zugrunde. Die Fortschreibung des Fortran-Standards f�uhrte dann
zu Fortran 90 [245], das explizite Vektoroperationen in die Sprache aufnimmt, um den �Ubersetzern
die Vektorisierung zu erleichtern; Fortran 90 eignet sich auch gut f�ur SIMD-Rechner. Der e�zienten
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�Ubersetzung auf MIMD-Rechner stehen jedoch einige Schwierigkeiten entgegen: Die Granularit�at von
Vektoroperationen ist zu fein und die Art ihrer Parallelit�at ist nicht allgemein genug. Ferner ist die
Berechnung einer geeigneten Proze�- und Datenverteilung ohne Hinweise des Programmierers schwie-
rig.

Aus diesem Grund wurde eine Vielzahl von Fortran-Dialekten entwickelt, die Erweiterungen zum
explizit parallelen Programmieren und/oder zur Beschreibung der Datenverteilung enthalten, z.B.
Kali [196], Vienna Fortran [73, 74], Fortran D [122, 157] und HPF [170]. In diesen Sprachen gibt
der Programmierer Hinweise (Annotationen) f�ur eine geschickte Verteilung von Daten und Prozes-
sen an und formuliert seine Programme explizit parallel in einem �uberwiegend als datenparallel zu
bezeichnenden Stil. Manche Annotationen h�angen nur von der Problemstruktur ab (decomposition),
andere stellen wiederum einen direkten Bezug zur Zielmaschine her (mapping) und verschlechtern
somit die Portabilit�at. In manchen Systemen wird auch eine automatische Parallelisierung angeboten.
Der �Ubersetzer erzeugt automatisch Code, der eine geeignete Daten- und Proze�verteilung herstellt
und alle n�otigen Kommunikations- und Synchronisationsoperationen ausf�uhrt, um die Semantik des
Programms mit einer parallelen Implementierung herzustellen. Gegen�uber dem Programmieren mit
explizitem Nachrichtenaustausch bedeutet dies eine enorme Erleichterung. HPF (High Performance
Fortran) ist ein gemeinsamer halbformeller Standard mehrerer Arbeitsgruppen, der gute Aussichten
auf erhebliche Verbreitung hat; seine wesentliche Grundlage ist Fortran D. Das Ziel dieser Sprachent-
wicklung besteht darin, alle die Sprachmittel bereitzustellen, die n�otig sind, um auf realen Parallel-
rechnern eine hohe Rechenleistung zu erhalten, ohne die Abstraktionen (halb-)automatischer Daten-
und Proze�verteilung aufzugeben.

Urspr�unglich f�ur SIMD-Maschinen entwickelt, gibt es ferner datenparallele Varianten von C, n�amlich
C� [348] von Thinking Machines (siehe auch [353]) und MPL [235] von MasPar. Diese Sprachen
verwenden eine kanonische, gleichm�a�ige Verteilung von Prozessen und Daten und arbeiten gem�a� dem
reinen datenparallelen Programmiermodell. Sie ben�otigen deshalb keinerlei zus�atzliche Deklarationen
vom Programmierer. Allerdings ist in MPL die Maschinenarchitektur sichtbar, so da� es eher auf
eine niedrige Sprachebene einzustufen ist. Dataparallel C [149] ist eine Variante von C� f�ur MIMD-
Maschinen. C� ist auch auf der CM-5 verf�ugbar.

Noch konsequenter zu h�oheren Sprachniveaus gehen Modula-2� [351] und Modula-3� [152], die jeweils
auf entsprechenden sequentiellen Sprachen basieren, diese nur um eine parallele Schleife (FORALL)
und (im Falle von Modula-2�) minimale Datenverteilungsdeklaratoren erweitern, und alles andere dem
�Ubersetzer �uberlassen. Noch ist nicht klar, ob (oder wie) ein �Ubersetzer immer gut genug selbst eine
Daten- und Proze�verteilung bestimmen kann, um zu �ahnlich e�zienten Realisierungen zu kommen,
wie sie mit Fortran D m�oglich sind. Dies gilt insbesondere f�ur mehrdimensionale Felder und f�ur F�alle,
in denen eine dynamische Umverteilung der Daten in verschiedenen Phasen des Programms sinnvoll
w�are.

Den bisher genannten Sprachen ist gemeinsam, da� ihre Parallelit�at haupts�achlich auf Schleifen �uber
Feldelemente ein- oder mehrdimensionaler Felder basiert. Die verwendeten Optimierungstechniken, zu
denen ich unten noch komme, machen die bisherigen �Ubersetzer ausschlie�lich f�ur regelm�a�ige Proble-
me geeignet. Bei unregelm�a�igen Problemen kann weder Datenlokalit�at noch Lastbalance optimiert
werden. Die bisherigen Optimierungen befassen sich deshalb nur mit einer Proze�verteilung f�ur den
Fall gleichm�a�iger Last und vor allen mit der Herstellung von Datenlokalit�at und der Vermeidung von
Kommunikation. Dies wird unten noch genauer diskutiert.

Das h�ochste Sprachniveau erreichen funktionale Sprachen, in denen s�amtliche Parallelit�at, nicht nur
solche von Schleifen, leicht aus dem Programm abgelesen werden kann. Eine Vielzahl von Arbeiten
befa�t sich mit der parallelen Ausf�uhrung funktionaler Programme; die Bibliographie [319] f�uhrt 350
Titel an. Da Programme, die die M�achtigkeit funktionaler Sprachen tats�achlich ausnutzen selbst auf
sequentiellen Rechnern kaum e�zient ausgef�uhrt werden k�onnen, ist es nicht verwunderlich, da� ef-
�ziente parallele Realisierungen bisher nur f�ur eingeschr�ankte F�alle erzeugt wurden: F�ur SISAL gibt
es einen �Ubersetzer, der bei Programmen, die auf Feldzugri�en basieren, mit Fortran konkurrieren
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kann | zumindest auf Vektorrechnern [66]. NESL [46] ist eine Sprache, die auf verschachtelten Listen
basiert (

"
nested sequence language\). Dieses Paradigma erlaubt die Darstellung von verschachteltem

Datenparallelismus, der selbst bei geradliniger �Ubersetzung meist zu voller Lastbalance f�uhrt. Leider
ist aber die Herstellung von Datenlokalit�at schwierig, weshalb NESL bislang auch nur auf Vektorrech-
nern und SIMD-Maschinen eine hohe E�zienz erlaubt [46]. Die Eigenschaften funktionaler Sprachen
erlauben zum Teil v�ollig andersartige Ans�atze zur parallelen Realisierung als prozedurale Sprachen,
z.B. beschreibt [171] die dynamische Parallelisierung von Programmen in der Sprache ML, bei der
Parallelit�at ausgenutzt werden kann, die statisch sogar in einem explizit parallelen Programm nicht
feststellbar ist.

Einen weiteren Zweig paralleler Sprachen bilden objektorientierte Sprachen. Diese bieten insbeson-
dere einen guten Zugang zu grobk�ornigem Datenparallelismus �uber Mengendatentypen. Beispiele f�ur
diesen Ansatz sind PC++ [210] und C�� [209]. Grobk�ornige Datenparallelit�at ist ein Ansatz, der
die Entsch�arfung asynchroner Parallelit�at erlaubt [340]. Die Entsch�arfung beruht darauf, da� die
M�oglichkeit von laufzeitabh�angigen Fehlern in der Sprache ausgeschlossen wird, indem den paralle-
len Arbeitseinheiten eines parallelen Abschnitts verboten wird, miteinander zu interagieren; f�ur jede
Interaktion ist deshalb automatisch eine Synchronisation vorhanden. Allgemeine objektorientierte Pro-
grammierung macht allerdings wegen des dynamischen Erzeugens und Vernichtens von Objekten und
der Zeiger-basierten beliebigen Verkn�upfung erhebliche Schwierigkeiten beim Finden guter Strategi-
en f�ur gleichm�a�ige Daten- und Proze�verteilungen bei zugleich hoher Datenlokalit�at. Aus diesem
Grund ist das parallele objektorientierte Programmieren wesentlich besser bei verteilten Systemen
etabliert [1, 69], wo es grobk�orniger eingesetzt und von speziellen Deklarationen und Anweisungen des
Programmierers unterst�utzt wird; [408] gibt einen �Uberblick.

Ein Teil der bei �Ubersetzern f�ur parallele Sprachen eingesetzten Optimierungen hat seine Wurzeln
schon in sequentiellen �Ubersetzern, ein weiterer Teil bei den vektorisierenden �Ubersetzern: Daten-

u�analyse (data 
ow analysis) stellt Zusammenh�ange (oder ihr Fehlen) zwischen einzelnen Lese-
und Schreibzugrifen auf Variablen fest. Einzelne Elemente von Feldern werden herk�ommlicherwei-
se bei der Daten
u�analyse nicht unterschieden. Die Ergebnisse einer Daten
u�analyse erm�oglichen
beispielsweise Optimierungen wie Elimination unerreichbaren Codes, Lade-, Speicher- und Register-
optimierung und Verzweigungsvorhersage, die durch den Einsatz moderner superskalarer Prozessoren
gleicherma�en f�ur Parallelrechner wie f�ur sequentielle Rechner zunehmend an Bedeutung gewinnen.
Zur schnellen �Ubersetzung gro�er Programme kann die Daten
u�analyse ihrerseits parallelisiert wer-
den [201]. Demgegen�uber betrachtet die Abh�angigkeitsanalyse (dependence analysis) Wechselwirkun-
gen (oder ihr Fehlen) zwischen den Feldzugri�en in verschiedenen Iterationen einer Schleife. Dabei
werden die verwendeten Indexausdr�ucke analysiert, was den Verfahren auch den Namen Indexana-
lyse eingetragen hat. Die Abh�angigkeitsanalyse ist n�otig, um zu bestimmen, ob und inwieweit eine
Schleife parallelisiert oder vektorisiert werden kann | nur eine Schleife ohne jegliche Abh�angigkeit
der Iterationen voneinander kann vollst�andig parallelisiert werden. Abh�angigkeitsanalyse ist deshalb
ein Schl�usselverfahren bei der automatischen Parallelisierung. Einige Arbeiten zur Abh�angigkeitsana-
lyse sind der

"
klassische\ Text von Banerjee [28] und zahlreiche Verbesserungen und Erweiterungen

[200, 217, 237, 372, 406]. Abh�angigkeitsanalyse wird in allen diesen Arbeiten nur f�ur solche Indexaus-
dr�ucke durchgef�uhrt, die lineare Funktionen der Laufvariablen (in einer oder mehreren Dimensionen)
sind und nur von den Laufvariablen und Konstanten abh�angen; [172] erweitert die Analyse auf dyna-
misch erzeugte anonyme Objekte, die �uber Zeiger angesprochen werden. Die bei der Abh�angigkeits-
analyse gewonnenen Informationen k�onnen nicht nur zur Parallelisierung verwendet werden, sondern
auch, um eine g�unstige Ausrichtung (alignment) von Feldern f�ur hohe Datenlokalit�at | also eine gute
Datenverteilung | zu �nden, weshalb Abh�angigkeitsanalyse auch f�ur �Ubersetzer explizit paralleler
Sprachen von Bedeutung ist. Die wichtigsten Arbeiten auf dem Gebiet der Datenausrichtung sind
[68, 76, 78, 236, 277, 278, 279, 299]. Noch nicht gut beherrscht wird bislang das automatische Um-
verteilen oder Replizieren von Daten f�ur verschiedene Phasen eines Programms, um unterschiedlichen
Zugri�smustern gerecht zu werden.

Weder die Daten
u�analyse noch die Abh�angigkeitsanalyse sind im allgemeinen Fall berechenbar, d.h.
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es kann nicht immer mit Sicherheit entschieden werden, ob oder wo eine Abh�angigkeit vorliegt. Die
Genauigkeit der Approximation kann zunehmen | was oftmals bessere Optimierung zul�a�t | indem
man die Verfahren miteinander verbindet, also die Daten
u�analyse um die Unterscheidung einzelner
Feldelemente erweitert, anstatt komplette Felder als atomare Werte zu behandeln [10, 98, 236].

Eine weitere wichtige Optimierung, vor allem auf MIMD-Maschinen, ist das B�undeln von Kommunika-
tionsoperationen mit gleichem Quell- und Zielprozessor, um ein mehrfaches Auftreten der Latenzzeit
einzusparen und um redundante Kommunikationen zu vermeiden [10, 157, 196, 299]. Auch hierf�ur
werden die Resultate von Daten
u�- und Abh�angigkeitsanalyse eingesetzt und in schwierigen F�allen
Laufzeitpr�ufungen vorgenommen, wie z.B. bei [157].

Verschiedene Arten von Schleifentransformationen werden eingesetzt, um beispielsweise die Granula-
rit�at von Berechnungen zu erh�ohen oder zu vereinheitlichen, Kommunikation einzusparen, Kommuni-
kationsmuster zu vereinfachen oder statisch die Last zu balancieren [14, 75, 89, 90, 133, 372, 383, 405,
410].

Fast alle bisher vorhandenen Techniken dienen jedoch nur zur �Ubersetzung regelm�a�iger Probleme.
Die bestehenden Herausforderungen sind die e�ziente �Ubersetzung unregelm�a�iger Probleme und die
Verwendung von Laufzeitinformationen zur statischen und dynamischen Optimierung [146]. Hierzu
gibt es erst wenige Ans�atze: [257] verwendet ein Laufzeitpro�l als Hilfsmittel bei der Codeerzeugung
und [386] verdeutlicht die Grenzen solcher statischen Ans�atze, die darin begr�undet liegen, da� ein
Laufzeitpro�l nicht vollst�andig repr�asentativ f�ur zuk�unftige Programml�aufe ist. [133, 157] sind Bei-
spiele f�ur die direkte Nutzung von Laufzeitinformationen w�ahrend der Laufzeit eines Programms. Die
Behandlung unregelm�a�iger Probleme wird im folgenden Abschnitt besprochen.

8.4.2 Unregelm�a�ige Probleme

Unregelm�a�ige Probleme unterscheiden sich in der Art ihrer Behandlung vor allem danach, wann die
konkrete Auspr�agung der Unregelm�a�igkeit feststeht:

1. Steht sie schon zur �Ubersetzungszeit fest, so kann eine statische Lastbalancierung vom �Ubersetzer
vorgenommen werden. Diese spiegelt sich direkt in der Struktur des ereugten Codes wider und
kann festkodiert oder durch Datenobjekte (Deskriptoren) beschrieben sein.

2. Steht sie nach einer Initialisierungsphase zu Beginn des Programms f�ur den Rest des Programm-
laufs fest, so kann eine statische Lastbalancierung zu diesem Zeitpunkt vorgenommen werden.
Ihre Ergebnisse werden wiederum in Deskriptoren abgelegt, die die Verteilung von Daten und
Prozessen beschreiben.

3. Steht sie zwar jeweils vor Beginn eines parallelen Abschnitts f�ur diesen Abschnitt fest, �andert
sich aber eventuell von Abschnitt zu Abschnitt, so mu� eine Lastbalancierung w�ahrend des Pro-
grammlaufs mehrfach durchgef�uhrt werden. Oftmals ist jedoch keine Neubalancierung vor jedem
parallelen Arbeitsabschnitt notwendig, sondern nur von Zeit zu Zeit. Es mu� dann Merkmale
geben, an denen sich ablesen l�a�t, wann eine Neubalancierung n�otig ist. Eine solche Lastbalan-
cierung nenne ich semidynamische Lastbalancierung .

4. Ergibt sich die Auspr�agung der Unregelm�a�igkeit erst w�ahrend des Ablaufs eines parallelen Ab-
schnitts, ist also �uberhaupt nicht vorhersagbar, sondern nur beobachtbar, so mu� eine dynamische
Lastbalancierung vorgenommen werden.

Zu allen diesen F�allen gibt es eine Vielzahl von Arbeiten. Lastbalancierung zur �Ubersetzungszeit wird
normalerweise nur zum Ausgleich von lokalen Unregelm�a�igkeiten verwendet, die unmittelbar aus der
statischen Anweisungsstruktur des Programms (im Gegensatz zur Laufzeitwirkung der eingelesenen
Daten) herr�uhren. Dieser Ansatz steckt als Bestandteil in einigen der Schleifentransformationen, die
im vorigen Abschnitt erw�ahnt wurden, z.B. [133]. F�ur HPF sollen jedoch in Zukunft spezielle map Da-
tenverteilungsanweisungen eingef�uhrt werden, die auch eine an den Daten orientierte Lastbalancierung
zur �Ubersetzungszeit zu spezi�zieren gestatten [188].
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Die statische Lastbalancierung zur Laufzeit kommt in zwei Varianten vor: Erstens als Planungspro-
blem f�ur die Suche einer guten Ablaufreihenfolge einer Menge unabh�angiger Arbeitseinheiten (tasks)
mit im Voraus bekannter Laufzeit und zweitens als Partitionierungs- und Abbildungsproblem f�ur ein
paralleles Programm, in dem die parallelen Arbeitseinheiten miteinander in Wechselwirkung stehen.
Der erstere Fall kommt f�ur vollkommen unabh�angige Auftr�age vor [51, 370] oder f�ur Auftr�age, die
durch eine Vorg�angerrelation (task graph) geordnet sind [169, 191]. Beide Varianten sind hier von ge-
ringem Interesse. Das Problem der Partitionierung und Abbildung eines parallelen Programms kommt
in folgender Situation vor: Gegeben ein Programm, dessen parallele Operationen auf einer strukturell
unver�anderlichen Datenstruktur ablaufen. F�ur jedes Teilobjekt der Datenstruktur wird in jedem par-
allelen Abschnitt eine parallele Arbeitseinheit ausgef�uhrt. Die Unregelm�a�igkeit des Problems r�uhrt
daher, da� erstens die Menge jeweils zu leistender Rechenarbeit f�ur die Objekte verschieden ist und
zweitens nicht jedes Objekt gleichviel Kommunikation mit anderen Objekten ben�otigt. Sind sowohl
Rechenarbeit als auch Kommunikationsbedarf fest und bekannt, kann statische Lastbalancierung an-
gewendet werden. Die Aufgabe lautet, die Datenstruktur so in Mengen Mi von Teilobjekten zu parti-
tionieren, da�

1. eine Menge Mi pro Prozessor gebildet wird,

2. die Summe der Rechenarbeit f�ur jede Menge Mi etwa gleich ist, und

3. die Summe der Kommunikation zwischen denjenigen Teilobjekten, die nicht in derselben Menge
liegen minimal ist.

Eine solche Partitionierung mu� also Mengen von Teilobjekten bestimmen, die eine st�arkere Nach-
barschaft aufweisen als andere. Das Problem kann als Graphpartitionierung formuliert werden, indem
man als Knoten die Teilobjekte bzw. die parallelen Arbeitseinheiten benutzt, diese mit ihrem Re-
chenaufwand gewichtet und als gewichtete Verbindungen die Kommunikationsbeziehungen eintr�agt.
Der Graph soll dann so partitioniert werden, da� die Knotengewichte f�ur jeden Teilgraphen gleiche
Summen haben und die Verbindungsgewichte der durchschnittenen Verbindungen minimale Summen
ergeben; die Abw�agung zwischen den Zielen kann durch eine Kommunikationskostenfunktion angege-
ben werden [190, 302]. Die Teilgraphen sollen ferner so auf die Prozessoren verteilt werden, da� die
Distanzen der Kommunikationsbeziehungen im Mittel minimiert werden, um die Verkehrsdichte im
Kommunikationsnetz klein zu halten.

Lastbalancierungsaufgaben dieses Typs kommen h�au�g in numerischen Programmen vor, die Me-
thoden implementieren, welche auf einer Bereichszerlegung basieren, z.B. Finite-Elemente-Methoden
oder domain decomposition-Methoden zur L�osung von Di�erentialgleichungen. In solchen F�allen, die
zum Beispiel in der Str�omungsmechanik auftreten [302], wird die Datenstruktur in der Regel als ein
Gitter in zwei oder drei Dimensionen formuliert, wobei zu jedem Gitterpunkt oder jedem Gitterfeld
ein Teilobjekt geh�ort. Die Gitter stellen eine Diskretisierung eines kontinuierlichen Problems dar und
sind unregelm�a�ig, weil in manchen Bereichen mit h�oherer Genauigkeit gearbeitet werden soll als
in anderen, also die Dichte von Gitterpunkten nicht �uberall gleich ist und auch die �Anderung der
Gitterpunktdichte nicht kontinuierlich verl�auft. Die optimale Paritionierung solcher Gitter (oder von
Graphen allgemein) erfordert einen exponentiellen Aufwand. Deshalb werden in der Praxis verschiede-
ne heuristische Verfahren eingesetzt, die sich in ihrem Laufzeitaufwand und der Qualit�at des Resultats
erheblich unterscheiden. Die meisten dieser Verfahren k�onnen parallelisiert werden. [153, 233] beschrei-
ben insgesamt 11 solcher Methoden.

Ein neuronales Netz l�a�t sich als ein solches Gitter interpretieren, das allerdings mehr als zwei oder
drei Dimensionen hat: Die Gitterpunkte sind die Knoten, die Nachbarschaftsbeziehungen sind durch
die Verbindungen beschrieben. Die algorithmische Behandlung ist allerdings f�ur geschichtete Netze
anders als oben angegeben, weil nicht auf allen Gitterpunkten zugleich operiert wird. F�ur jedes Paar
von Schichten, zwischen denen Verbindungen existieren, liegt quasi ein eigenes Gitter vor und diese
Gitter sind gekoppelt. Deshalb ist die unver�anderte Anwendung der Paritionierungsverfahren f�ur Gitter
nur begrenzt sinnvoll; f�ur eine gute Aufteilung m�u�ten erweiterte Verfahren gefunden werden (siehe
auch Abschnitt 11.5.2).
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Die gleichen Techniken wie f�ur die statische Lastbalancierung zur Laufzeit k�onnen im Prinzip auch f�ur
semidynamische Lastbalancierung verwendet werden. Jedoch spielt hier die Laufzeit des Lastbalancie-
rungsalgorithmus eine gr�o�ere Rolle, weil sich die aus einer erneuten oder besseren Lastbalancierung
ergebenden Vorteile nur �uber eine k�urzere Programmlaufzeit, n�amlich nur bis zur n�achsten Balancie-
rung, amortisieren k�onnen, anstatt �uber den gesamten Programmlauf hinweg [302, 382]. Dies schlie�t
den Einsatz guter aber aufwendiger Methoden eventuell aus. Wie wir in Kapitel 11 sehen werden,
spielt diese �Uberlegung bei konstruktiven Lernverfahren f�ur neuronale Netze eine gro�e Rolle.

Die allgemeinste Form der Lastbalancierung ist die dynamische. Das Problem hierbei ist, da� eine
dynamische Umverteilung der Prozesse w�ahrend eines parallelen Abschnitts in der Regel den Verlust
der Datenlokalit�at nach sich zieht. Erfordert der Abschnitt keinerlei Kommunikation, so k�onnen die
betro�enen Daten zusammen mit dem Proze� verlagert werden [226]; andernfalls wird die Adressie-
rung jedoch zu kompliziert. Au�erdem amortisiert sich eventuell eine solche Datenverlagerung nicht.
In den meisten F�allen wird jedoch Kommunikation n�otig sein, was auf Maschinen mit echt verteiltem
Speicher zu erheblich schlechterer E�zienz f�uhrt. Die einfachsten Methoden zur dynamischen Last-
verteilung verwenden eine zentrale Schlange von parallelen Arbeitseinheiten, von der sich ein zum
Zeitpunkt t freiwerdender Prozessor p jeweils eine gewisse Anzahl Ap(t) von Einheiten abholt. Durch
den Engpa� einer zentralen Datenstruktur skaliert dieser Ansatz nur beschr�ankt; er wird meist nur
auf Rechnern mit physikalisch gemeinsamem Speicher eingesetzt. Da trotzdem jeder Zugri� auf die
zentrale Schlange Kosten verursacht, liegen die Schwerpunkte der Forschungsarbeiten zu dieser Klasse
von Lastbalancierungsverfahren darin, m�oglichst gute Regeln f�ur die Berechnung von Ap(t) zu �nden,
die die Gesamtanzahl von Zugri�en auf die Schlange minimieren, ohne zugleich die Ungleichverteilung
der Last in der letzten Phase der Abarbeitung des parallelen Abschnitts zu gro� werden zu lassen.
Beispiele f�ur solche Arbeiten sind [120, 226, 373]. F�ur massiv parallele Rechner eignen sich jedoch nur
dezentrale Methoden. [399] vergleicht mehrere davon und kommt zu dem Schlu�, da� die empf�anger-
initiierte Di�usion den besten Kompromi� zwischen E�zienz und E�ektivit�at darstellt. Dieses recht
einfache Verfahren verwendet nur Nachbarkommunikation und skaliert deshalb optimal. [335] betrach-
tet die Lastbalancierung f�ur den Fall, da� die Arbeitseinheiten nicht auf einmal anfallen, sondern
von den einzelnen Prozessoren sukzessive produziert werden. [322] behandelt Mischungen von sequen-
tiellen und parallelen Auftr�agen mit unterschiedlichem Resourcenbedarf, mit und ohne gegenseitige
Abh�angigkeiten; die Arbeit ber�ucksichtigt auch den Ein
u� unterschiedlicher Verbindungsnetze auf
die G�ute der Probleml�osung.

Eigentlich sollte Lastverteilung in Zusammenarbeit mit dem Betriebssystem erfolgen. Da unterschied-
liche Phasen eines Programms unterschiedlich hohe Parallelit�at haben k�onnen, w�are es g�unstig, wenn
das Betriebssystem die Gr�o�e einer Prozessorpartition f�ur ein Programm w�ahrend dessen Ablaufs

�andern k�onnte, um ungenutzte Prozessoren anderen Programmen zur Verf�ugung zu stellen. [72] dis-
kutiert Strategien hierf�ur. Automatische Unterst�utzung solcher Mechanismen in �Ubersetzern gibt es
bisher aber kaum.

Sp�arlich besetzte Matrizen sind eine spezielle Klasse von unregelm�a�igen Problemen, die im Zusam-
menhang mit unregelm�a�igen neuronalen Netzen relevant ist. Das Durchlaufen eines geschichteten
neuronalen Netzes kann n�amlich als Matrix-Vektor-Multiplikation interpretiert und realisiert werden:
Die Aktivierungen der Anfangsknoten sind ein Vektor, die Gewichte der traversierten Verbindungen
bilden eine Matrix, die f�ur nicht vorhandene Verbindungen Nullen enth�alt. Das Resultat der Mul-
tiplikation sind die Eingabewerte der Zielknoten. Es gibt einige Softwarepakete f�ur die allgemeine
Behandlung sp�arlich besetzter Matrizen, z.B. [12, 192]. Ihre Parallelisierung wird aber zur Verringe-
rung der Datenlokalit�ats- und Lastbalanceschwierigkeiten oftmals nur auf Vektorrechnern [12, 47] oder
auf Mehrprozessormaschinen mit gemeinsamem Speicher betrachtet [305]. Es gibt einige Implementa-
tionen, die sich eng an der Architektur einer bestimmten Maschine orientieren, z.B. Suprenum [56] oder
DAP [11]. H�au�g wird die Behandlung der Matrizen nur im Kontext einer bestimmten numerischen
Anwendung betrachtet, was das Problem vereinfacht, weil dadurch die Art der Unregelm�a�igkeit und
der Gebrauch der Matrizen eingeschr�ankt werden [56, 184, 205, 305]. In manchen Arbeiten wird die
Lastbalance als gegeben angenommen, anstatt da� Ma�nahmen zu ihrer Herstellung ergri�en werden
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[184]. [267] beschreibt Datenstrukturen zur Darstellung unregelm�a�iger Graphen und emp�ehlt f�ur
sp�arlich verbundene Graphen eine kantenorientierte Darstellung; eine solche Darstellung ist auch f�ur
neuronale Netze geeignet.

Alle diese Arbeiten geben keine oder nur eine sehr vage Hilfe f�ur Techniken zur �Ubersetzung konstruk-
tiver neuronaler Lernverfahren.

8.4.3 Neuronale Netze auf Parallelrechnern

Die Simulation Neuronaler Netze auf hochparallelen Rechnern wird derzeit noch kaum durch geeignete
Werkzeuge unterst�utzt. Zwar gibt es eine betr�achtliche Zahl von interaktiven Simulationssystemen
f�ur Neuronale Netze (z.B. [130, 213, 281, 378, 415] und auch zahlreiche kommerzielle Systeme von
NeuralWare, California Scienti�c, SAIC und anderen ([219] enth�alt Literaturhinweise auf 17 Systeme),
die meisten laufen jedoch nur auf sequentiellen Rechnern. Nichtsdestoweniger gibt es eine Reihe von
Arbeiten mit parallelen oder zumindest parallelisierbaren Implementierungen:

Eine Reihe von massiv parallelen Simulationen von Neuronalen Netzen basieren auf handkodierten
Programmen, die ein einzelnes Lernverfahren (zumeist Backpropagation) implementieren. Sie sind
meist auf eine relativ kleine Klasse von Problemen zugeschnitten und in einer maschinennahen Sprache
geschrieben, z.B. f�ur die CM-2 [94, 321, 330, 417], die MP-1 [5, 134, 136, 224], den DAP [22], GF11 [402],
die CM-5 [225] oder f�ur Transputersysteme (z.B. [295], Bibliographie in [355]). Diese Programme sind
nicht portabel. Es gibt zweifellos viele weitere Implementationen, die nicht publiziert wurden.

Mir sind derzeit folgende parallele Implementierungen von allgemeinen Neuro-Simulatoren bekannt:
F�ur den Stuttgarter Neuronale Netze Simulator SNNS [415], der in seiner sequentiellen Version zahl-
reiche verschiedene Lernverfahren implementiert, gibt es eine feink�ornig parallele Implementierung
(parallel �uber die Knoten und die Beispiele) f�ur das Backpropagation-Verfahren auf der MasPar MP-
1/MP-2 [230]. Sp�ater sollten Time Delay Netzwerke (TDNN) hinzukommen; parallele Implementie-
rungen weiterer Lernverfahren sind nicht angek�undigt. Dynamisch ver�anderliche Topologien werden
nicht unterst�utzt. Der KNNS [199] arbeitet ebenfalls auf der MasPar MP-1/MP-2 und funktioniert
f�ur diverse Lernverfahren auf vorw�artsgerichteten, geschichteten Netzen. Er unterst�utzt durch einen
Vorverarbeitungsschritt auch die e�ziente Simulation von Netzen mit unregelm�a�iger Struktur (durch
die Einf�ugung von Pseudoknoten), erlaubt aber ebenfalls keine dynamische Ver�anderung der Topologie
w�ahrend des Lernens und macht einige Einschr�ankungen an die Berechnungen, die ein Lernverfahren
durchf�uhren kann. Der Rochester Connectionist Simulator (RCS) auf dem eher grobk�ornig parallelen
BBN Butter
y nutzt nur die Parallelit�at auf der Ebene der Knoten [110]. Neurograph [178] kann
auf Rechnern mit gemeinsamem Speicher die Berechnung der Knoten �uber mehrere Prozessoren ver-
teilen und bei Rechnern mit verteiltem Speicher die Berechnung der verschiedenen Beispiele durch
Replikation des Netzes parallelisieren [177, 398]. Es ist jedoch eher f�ur Workstation-Netze als f�ur
massiv parallele Rechner vorgesehen. Dynamisch ver�anderliche Topologien werden nicht unterst�utzt.
Alle diese Simulatoren erfordern gro�en Implementierungsaufwand in maschinennaher Form f�ur die
Programmierung eines neuen Lernverfahrens.

Einige Ans�atze versuchen einen schichtartigen Aufbau eines Simulationssystems. Hierbei wird zum
Beispiel die De�nition eines Netzes (Schicht 1) und die Abbildung des Netzes auf den Parallelrechner
(Schicht 2) vom eigentlichen Lernverfahren (Schicht 3) getrennt und vor dem Programmablauf aus-
gef�uhrt (z.B. [356] oder ANNE vom Oregon Graduate Center). Dadurch kann zumindest ein Teil der
Arbeit bei der Implementierung eines neuen Verfahrens eingespart werden, weil die �ubrigen Module
(Schicht 1 und 2) wiederbenutzt werden k�onnen; die bestehenden Systeme bieten jedoch keine Un-
terst�utzung f�ur dynamische Netztopologien. Im Mittelpunkt dieser meist auf Transputersysteme aus-
gerichteten Arbeiten steht die Zerlegung des Netzes und Abbildung auf den Rechner [357, 358, 127].
Portabilit�at auf unterschiedliche Parallelrechnerarchitekturen ist auch hier nicht gegeben. Der Ansatz
geht von modularen neuronalen Netzen aus, d.h. solchen, die aus mehreren in sich jeweils stark zu-
sammenh�angenden Teilen bestehen, welche untereinander aber nur wenige Verbindungen aufweisen.
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Ohne diese Annahme bringt die Partitionierung fast keine Verbesserung gegen�uber einer zuf�alligen
Verteilung.

Einen Schritt hin zu gr�o�erer Flexibilit�at tun verschiedene Systeme, die spezielle Programmiersprachen
einf�uhren, um die Simulationen zu beschreiben. [363] enth�alt allgemeine �Uberlegungen zu Eigenschaf-
ten, die Programmiersprachen f�ur Neuronale Algorithmen haben sollten, bleibt aber ober
�achlich und
stellt kaum Bezug zu Parallelrechnern her.

Im Esprit-Projekt Pygmalion [364] wurde eine Programmierumgebung f�ur Neuronale Algorithmen
gescha�en, die aus einer h�oheren Sprache namens

"
N\, einer in N geschriebenen Algorithmenbiblio-

thek, einer Zwischensprache namens
"
nC\ und einer graphischen Bedien- und Beobachtungsober
�ache

besteht. N ist �ahnlich zu C++ und wird nach nC �ubersetzt. nC ist eine Untermenge von C, die um
ein PAR{Konstrukt (�ahnlich dem von Occam) f�ur die parallele Ausf�uhrung einzelner Anweisungen
und eine parallele FOR-Schleife erweitert wurde [381]. nC soll schlie�lich von verschiedenen �Uberset-
zern auf unterschiedliche Zielsysteme abgebildet werden. Tats�achlich implementiert wurde nC nur f�ur
sequentielle Rechner und f�ur Transputersysteme, die aber wegen ihrer hohen Latenzzeit bei Kommuni-
kationsoperationen f�ur feink�orning parallele Algorithmen kaum geeignet sind. Dies ist vielleicht auch
der Grund, weshalb keine Ver�o�entlichungen �uber Leistungsmessungen dieser parallelen Implemen-
tierungen existieren. Dynamisch ver�anderliche Netztopologien werden nicht unterst�utzt. Der Ansatz
verspricht keine optimale E�zienz auf parallelen Maschinen: Die Struktur von nC erlaubt es nicht,
zahlreiche Informationen, die von einem optimierenden �Ubersetzer zur Optimierung des Zielprogramms
herangezogen werden k�onnten, darzustellen. Eine besondere Ausnutzung der strukturellen Eigenarten
eines Neuronalen Algorithmus durch den �Ubersetzer ist somit kaum m�oglich.

Im Esprit-Projekt NERVES wurde ein �ahnlicher Ansatz verwendet [41]: Die h�ohere Programmier-
sprache MENTAL bietet ein explizites Zeitkonzept zur Modellierung von synchronen und asynchro-
nen Abl�aufen und enth�alt Konstruktoren zur statischen Beschreibung von Netztopologien. Die aus-
zuf�uhrenden Teile der Sprache werden direkt in der Sprache der darunterliegenden sogenannten virtu-
ellen Maschine geschrieben und k�onnen zum Beispiel direkt die Modi�kation einer ganzen Gewichts-
matrix umfassen. Die Sprache der virtuellen Maschine ist, �ahnlich wie nC, eine parallel erweiterte
Untermenge von C.
Der Entwurf zielt direkt auf zwei bestimmte Zielrechner: Den im gleichen Projekt zu entwickelnden
Spezialprozessor f�ur Matrixoperationen SMART und den ebenfalls im gleichen Projekt zu entwickeln-
den transputerbasierten Rechner SuperNode. Die Eigenschaften dieser Maschinen spiegeln sich im
Sprachentwurf direkt wider; MENTAL ist deshalb unportabel. Es werden keine dynamisch ver�ander-
lichen Netztopologien unterst�utzt. Die Beurteilung dieses Ansatzes f�allt auch ansonsten �ahnlich aus
wie bei Pygmalion.

Die Sprache AXON [151] von HNC wurde f�ur die von der gleichen Firma angebotene spezielle Hardware
entwickelt. Sie unterst�utzt keine dynamischen Topologien und erlaubt die Formulierung von Parallelit�at
nur auf der Ebene der Knoten. Eine Optimierung �ndet nicht statt.

CONDELA (
"
Connection De�nition Language\, [8]), unterst�utzt auch dynamische Netzstrukturen, er-

laubt aber die Darstellung von Parallelit�at nur unvollst�andig. Die Sprache umfa�t nur die Erzeugung
von Netzstrukturen, nicht jedoch die Beschreibung von Lernverfahren; diese m�ussen als externe Pro-
zeduren in C formuliert werden. Es existiert keine parallele Implementation und nur eine rudiment�are
sequentielle.

In [105] wird ebenfalls eine (allerdings nicht n�aher spezi�zierte) Beschreibungssprache verwendet, mit
der textuell oder graphisch erstellte Topologiebescheibungen einer Art �Ubersetzer vorgelegt werden,
welcher daraus eine Datenverteilung f�ur Parallelrechner ableitet, die haupts�achlich auf einer Paralle-
lisierung �uber die Beispiele basiert. Die vom �Ubersetzer erzeugten Programmteile f�ur den Zugri� auf
diese Datenverteilung werden dann mit handgeschriebenen Teilen, welche das eigentliche Lernverfahren
implementieren, zusammengebunden. Es existiert eine parallele Implementierung f�ur die Connection
Machine CM-2, die �au�erst e�zient ist, wenn man eine (naive) Parallelisierung �uber zehntausende von
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Beispielen verwendet [330]. Eine dynamische Ver�anderung der Netztopologie ist nicht m�oglich.

MUME (
"
an environment for multi-net and multi-architectures neural simulation\, [176]) ist eine

Umgebung, die ein Zusammenbauen von Netzen aus Netzmodulen mit vorde�nierter Funktionalit�at
unterst�utzt. Die Teile werden �uber festgelegte Parameter instanziiert und mittels parametrisierter
Schnittstellen miteinander verbunden. Die Architektur dieses Systems liegt zwischen einer Klassenbi-
bliothek und einem kompletten Simulator. Das Modulkonzept erlaubt im Prinzip das Unterst�utzen von
Parallelit�at im Innern der einzelnen Module. Eine Beschreibung von m�oglicher Parallelit�at �uber Modu-
le hinweg ist jedoch nicht vorgesehen. Das System ist als Bibliothek von Modulen in C implementiert.
Eine parallele Implementierung existiert nicht.

SESAME (
"
Software Environment for the Simulation of Adaptive Modular systEms\, [218, 219]) ver-

folgt einen �ahnlichen Ansatz. Der Schwerpunkt liegt auf dem einfachen Bau komplexer Anwendungen
aus vorgefertigten Modulen. Solche Anwendungen k�onnen zahlreiche verschiedene Lernverfahren ent-
halten, die zudem �uber Vererbungsmechanismen erweitert werden k�onnen. Das System wurde als eine
Menge von C++ Klassen implementiert, die au�er den eigentlichen Netzklassen und Lernverfahren auch
Klassen f�ur die Interaktion �uber eine graphische Schnittstelle umfa�t. Zu den Interaktionsm�oglichkei-
ten geh�ort auch die dynamische Ver�anderung von Netztopologien; anstelle von Interaktion k�onnen
daf�ur auch Programme in einer Kommandosprache benutzt werden. Wie bei MUME w�are auch bei
SESAME eine parallele Implementation der Modulr�umpfe m�oglich; es ist jedoch keine Beschreibung
von parallelen Vorg�angen durch den Benutzer vorgesehen. Eine tats�achlich parallele Implementierung
existiert nicht.

Andere Arbeiten betrachten spezi�sche Aspekte der Parallelisierung von neuronalen Netzen, z.B. re-
kurrente Netze [86, 94], heterogene Netze, d.h. Kombinationen von konnektionistischen, lokalistischen
und markenpropagiernden Netzen [208], oder die Laufzeitoptimierung der Netzreplikatanzahl bei Aus-
nutzung der Parallelit�at �uber die Beispiele [276].

8.5 Aufbau und Beitr�age dieser Arbeit

Der Beitrag dieser Arbeit besteht darin, f�ur eine Klasse von dynamisch unregelm�a�igen Problemen,
n�amlich konstruktiven Lernverfahren f�ur neuronale Netze, zu zeigen, wie hochsprachliche Programme
automatisch in e�zienten Code �ubersetzt werden k�onnen.

Die bislang f�ur die hochsprachliche Programmierung von Parallelrechnern durchgef�uhrten Forschungs-
arbeiten besch�aftigen sich fast ausschlie�lich mit der Optimierung f�ur Programme mit einer regelm�a�i-
gen Struktur des zu l�osenden Problems. Die Behandlung einer Klasse von unregelm�a�igen und zugleich
dynamisch ver�anderlichen Problemen stellt einen neuen Beitrag dar. Der Schl�ussel zu diesem Beitrag
ist die Ausnutzung spezi�scher Eigenarten des Programmverhaltens, das f�ur konstruktive neuronale
Lernverfahren charakteristisch ist.

Das Ziel wird in zwei Schritten erreicht:

1. Zun�achst wird ein Programmiermodell f�ur konstruktive neuronale Algorithmen eingef�uhrt und
eine Programmiersprache de�niert, die dieses Modell realisiert (Kapitel 9).

2. Dann wird eine Reihe von Optimierungen beschrieben, die ein �Ubersetzer aufgrund des im Pro-
grammiermodell und in der Sprache enthaltenen Wissens vornehmen kann. Die Architektur eines
konkreten, f�ur die MasPar MP-1/2 implementierten �Ubersetzers wird ebenfalls vorgestellt (Kapi-
tel 10).

In einem weiteren Kapitel wird die Leistungsf�ahigkeit des �Ubersetzers (insbesondere der Optimierun-
gen) durch Messungen untersucht und bewertet (Kapitel 11).
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Kapitel 9

Ein Programmiermodell f�ur

konstruktive Algorithmen

Don't write any parallel programs
unless you have done it for at least �ve years.

Andreas Reuter

Algol 60 was a great improvement
on many of its successors.

Edger Dijkstra

Dieses Kapitel f�uhrt das Programmiermodell ein, das in dieser Arbeit zur parallelen Implementati-
on konstruktiver Lernverfahren verwendet wird. Zuerst wird die Grundidee des Modells vorgestellt
und in Beziehung zu anderen Arbeiten auf dem Gebiet paralleler Programmiersprachen gesetzt (Ab-
schnitt 9.1). Dann beschreibe ich die dem Modell zugrundeliegenden Datenstrukturen, mit denen ein
neuronales Netz beschrieben wird (Abschnitt 9.2), und die parallelen Operationen auf diesen Daten-
strukturen, die den besonderen Charakter des Modells ausmachen (Abschnitt 9.3). Weitere Abschnitte
beschreiben kurz die konkrete Programmiersprache, die zur Realisierung des Modells vorgeschlagen
wird und in dieser Arbeit implementiert wurde (Abschnitt 9.4), sowie die M�oglichkeit der Einbettung
des Modells in andere Programmiersprachen (Abschnitt 9.5).

9.1 Einf�uhrung und verwandte Arbeiten

Die erste Frage, die sich immer bei einer �Uberschrift der Form
"
Ein Programmiermodell f�ur: : :\ auf-

dr�angt, lautet
"
Wieso �uberhaupt? Kann man das nicht mit herk�ommlichen Programmiersprachen

machen?\. Die Antwort lautet, da� man nat�urlich kann, aber in diesem Fall nicht will: Wie wir im
vorigen Kapitel gesehen haben, ist bei paralleler Programmierung bislang noch ein starker Wider-
spruch zwischen E�zienz und Sprachniveau vorhanden. Es ist noch nicht bekannt, wie dieser auf-
gel�ost werden kann. Deshalb sind Vorschl�age f�ur parallele Programmiersprachen willkommen, die zei-
gen, wie sich ein hohes Sprachniveau mit einer �Ubersetzung in e�zienten Code vereinbaren l�a�t. Auf
der Ebene allgemeiner Programmiersprachen, die weder auf eine Maschinenarchitektur noch auf ein
Anwendungsgebiet spezialisiert sind, ist, wie die aktuellen Forschungsarbeiten zeigen, dieses E�zienz-
problem sehr schwierig zu l�osen (siehe Abschnitt 8.4). An dieser Stelle setzt die Grundidee meines
Programmiermodells an, das auf konstruktive Lernverfahren f�ur neuronale Netze zielt und deshalb
KNA-Programmiermodell (KNA: konstruktive neuronale Algorithmen) genannt wird.
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Grundidee des KNA-Programmiermodells: Formuliere ein Programmiermodell spe-
ziell f�ur konstruktive neuronale Algorithmen so, da� es die spezi�schen Eigenarten dieser
Algorithmen in einer Form widerspiegelt, die sich leicht von einem �Ubersetzer f�ur Opti-
mierungen aussch�opfen l�a�t. Es sind dann auf einfache Weise Optimierungen m�oglich, die
sonst gar nicht oder nur sehr schwer vorgenommen werden k�onnten.

Die Idee basiert also darauf, das Universum auszudr�uckender Programme einzuschr�anken und die-
se Einschr�ankungen f�ur Optimierungen auszunutzen. Im vorliegenden Fall mu� also zun�achst eine
De�nition daf�ur gegeben werden, was unter einem neuronalen Algorithmus verstanden werden soll.
Der Begri� soll konstruktive und nicht-konstruktive Lernverfahren f�ur neuronale Netze im Sinne von
Abschnitt 2.1 (Seite 11�) abdecken. Die wichtigsten Eigenschaften sind dabei die zugrundeliegende
Graphenstruktur des Netzes als Basis aller Berechnungen und die Lokalit�at der Berechnungen auf
dieser Struktur. Die folgende ungef�ahre De�nition steckt den Begri� ab, sie wird durch die sp�ater
folgende Beschreibung des Programmiermodells pr�azisiert:

Ein neuronaler Algorithmus ist ein Verfahren, dessen parallele Berechnungen auf ei-
ner graphenf�ormigen Datenstruktur aus Knoten und Verbindungen (dem neuronalen Netz)
statt�nden. Dabei gibt es im wesentlichen f�unf Arten von Operationen: lokale Operationen,
Reduktionen und Rundrufe, sowie Erzeugen und Zerst�oren von Knoten oder Verbindun-
gen. Ein solcher neuronaler Algorithmus realisiert Lernen aus Beispielen mit folgender
Berechnungsstruktur: Er liest wiederholt ein Beispiel und f�uhrt darauf Berechnungen A
aus, die viele oder alle Komponenten des Netzes betre�en. Nach einer gewissen Zahl von
Beispielen, erfolgt jeweils eine andere Berechnung B und eventuell eine Ver�anderung C der
Graphenstruktur.

In neuronalen Algorithmen werden nicht beliebige (z.B. �uber Indexausdr�ucke ausgew�ahlte) Paare von
Datenobjekten miteinander verkn�upft und auch nicht beliebige parallele Datenstrukturen oder belie-
bige parallele Prozesse erzeugt. Statt dessen sind die Verkn�upfungen von Objekten und die Parallelit�at
durch die Graphstruktur vorgezeichnet und an diese gekoppelt.

Die Hauptidee des Programmiermodells besteht darin, durch diese Kopplung die Klasse der m�ogli-
chen Datenzugri�e einzuschr�anken und auf diese Weise viel Information �uber das Programmverhalten
dem �Ubersetzer zug�anglich zu machen. Dies �ahnelt einem Hauptvorzug des parallelen funktionalen
Programmierens [319]: Dort ist viel Information deshalb zug�anglich, weil es keinen Programmzustand
und deshalb keine Seitene�ekte gibt. Deshalb k�onnen keine unvorhersehbaren Interaktionen zwischen
Objekten statt�nden, wie sie in Sprachen vorkommen, die globale Speicherbereiche direkt zu adres-
sieren erlauben. Die Lokalit�at der Zugri�e im Netzgraphen bei KNA-Programmen hat eine �ahnliche
Wirkung. Im Vergleich zum deklarativen, zustandslosen Stil des funktionalen Programmierens ist
das KNA-Programmiermodell jedoch prozedural und damit mehr den herk�ommlichen prozeduralen
Programmiersprachen �ahnlich. Eine prozedurale Formulierung ist f�ur neuronale Algorithmen ange-
messener, weil ihnen die schrittweise Ver�anderung eines Datenobjekts, eben des neuronalen Netzes,
zugrundeliegt.

Alle anderen mir bekannten Programmiermodelle f�ur neuronale Algorithmen beziehen sich entweder
nur auf die Modellierung der Netzstruktur und lassen den eigentlichen Berechnungsteil au�er acht,
wie Condela [8] und Nessus [414], oder sie sind als Bibliothek in sequentielle Sprachen eingebettet und
f�ur eine parallele Realisierung schlecht zug�anglich, weil bei ihrem Entwurf nicht an eine Parallelisie-
rung gedacht wurde, wie bei Sesame [218, 219] und MUME [176]. Eine Klasse f�ur sich bildet [324].
Diese Arbeit betrachtet die Umsetzung eines beliebigen Algorithmus in ein �aquivalentes rekurrentes
neuronales Netz. Dabei wird beispielsweise zur Repr�asentation einer Liste eine einzelne reelle Zahl mit
unbeschr�ankter Genauigkeit benutzt; der praktische Wert dieses Ansatzes ist entsprechend gering.

Die beiden folgenden Abschnitte 9.2 und 9.3 stellen das Programmiermodell konkreter vor, der darauf
folgende Abschnitt 9.4 beschreibt seine Umsetzung in eine Programmiersprache.
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Programmiermodell und Programmiersprache erreichen die folgenden Ziele:

1. Ad�aquatheit. Das Modell enth�alt gerade die Konstrukte, die zur Beschreibung typischer neuro-
naler Operationen angemessen sind.

2. E�zienz.Modell und Sprache bewirken, da� Programme gen�ugend leicht extrahierbare Informa-
tion �uber das Programmverhalten enthalten, damit ein �Ubersetzer e�zienten Code f�ur verschie-
denste Arten von parallelen Rechnern erzeugen kann. Dies gilt insbesondere f�ur solche Algorith-
men, die die Struktur des neuronalen Netzes w�ahrend des Programmablaufs mehrfach ver�andern
(konstruktive Algorithmen).

3. Flexibilit�at. W�ahrend das Programmiermodell als solches eine Einschr�ankung der ausdr�uckba-
ren parallelen Programme darstellt, macht die Sprache innerhalb dieser Grenzen keine weiteren
Annahmen �uber die verwendeten Datenstrukturen und den Kontroll
u�.

4. Abstraktion.Die Sprache ist eine echte Hochsprache und abstrahiert vollst�andig von der zugrun-
deliegenden parallelen (oder seriellen) Maschine. Der Programmierer mu� insbesondere keinerlei
Entscheidungen �uber die Verteilung der Daten und der Prozesse tre�en. Durch die Abstraktion
wird zugleich Portabilit�at erreicht.

Um die Implementation der Sprache nicht zu schwierig zu gestalten, wurde auf einige andere m�ogliche
Ziele verzichtet. So gibt es keine Objektorientierung mit Vererbung und keine spezielle Unterst�utzung
f�ur Fehlersuche, f�ur genetische Algorithmen und f�ur hybride Programme aus neuronalen und nicht-
neuronalen Teilen.

9.2 Parallele Datenstrukturen

Die einzige parallele Datenstruktur, die es im KNA-Programmiermodell gibt, ist das neuronale Netz.
Wir betrachten das Netz auf vier Ebenen, die aufeinander aufbauen: Verbindung, Knoten, Knoten-
gruppe und Netz. Jede dieser Ebenen stellt im Modell eine Kategorie von Datentypen dar, �ahnlich
den Kategorien Feld und Verbund, wie sie aus herk�ommlichen Programmiersprachen bekannt sind.
Ich beschreibe die Kategorien der Reihe nach.

Eine Verbindung ist strukturell �aquivalent zu einem Verbund benutzerde�nierter Komponenten.
Die Unterscheidung zu normalen Verbunden erfolgt nur, weil Verbindungen in einer Weise verwendet
werden, die mit Verbunden nicht vorgesehen ist. Insbesondere werden Verbindungen stets erst beim
Programmablauf erzeugt und sind fest mit je zwei Knoten verbunden.

Ein Knoten ist ein Verbund benutzerde�nierter Komponenten plus eine feste Anzahl von benutzer-
de�nierten Schnittstellen, an die Verbindungen angeschlossen werden k�onnen. Jede Schnittstelle ist
gekennzeichnet als Anschlu� entweder f�ur hereinkommende Verbindungen (IN) oder f�ur herausf�uhrende
Verbindungen (OUT)1. Eine solche Schnittstelle beschreibt eine Menge von Verweisen auf Verbindun-
gen. Zu jeder Verbindung geh�oren stets genau zwei Verweise, sie ist also mit exakt zwei Schnittstellen
verbunden (besser gesagt: sie verbindet exakt zwei Schnittstellen miteinander).

EineKnotengruppe ist eine eindimensionale Reihung von Knoten mit laufender Nummer. Die Anzahl
von Knoten in einer Knotengruppe kann sich zur Laufzeit �andern. Eine Knotengruppe de�niert eine
Menge von Knoten, auf denen Operationen parallel ausgef�uhrt werden, und entspricht meist einer
Schicht in einen neuronalen Netz.

Ein Netz ist ein Verbund benutzerde�nierter Komponenten plus eine feste Anzahl von benutzer-
de�nierten Knotengruppen. Alle Operationen auf dem neuronalen Netz werden auf der Netzebene

1Eine Verbindung ist immer gerichtet, d.h. aus dem einer ihrer Schnittstellen f�uhrt sie hinaus, in die andere hinein.
Diese Gerichtetheit beschr�ankt aber nicht den Daten
u� durch die Verbindung, der in beide Richtungen erfolgen kann;
sie ist vielmehr nur notwendig, um in einer Implementierung eine direkte Zuordnung der Verbindungen zu genau einem
ihrer Knoten vornehmen zu k�onnen, was aus E�zienzgr�unden sinnvoll ist.
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aufgerufen und von dort aus an die Knoten und von diesen an die Verbindungen weitergereicht. Zur
parallelen Bearbeitung mehrerer Beispiele ist es m�oglich, dynamisch Replikate eines Netzes zu erzeu-
gen und wieder zu vereinigen. Solche Replikate sind strukturell identisch, speichern und bearbeiten
aber verschiedene Werte.

Diese Art der Datenmodellierung hat folgende Vorteile. Erstens ist sie sehr 
exibel. Die Modellie-
rung des Netzes durch frei de�nierbare Datenstrukturen erlaubt die Anwendung des Modells auch
in solchen F�allen, wo v�ollig neuartige Netzstrukturen verwendet werden m�ussen. Im Gegensatz dazu
beschr�anken viele heutige NN-Simulatoren die erlaubten Komponenten von Knoten und Verbindun-
gen auf einen festen Satz und erlauben beispielsweise nur die Behandlung von genau einer IN- und
einer OUT-Schnittstelle pro Knoten. Zweitens geschieht die Datenmodellierung in den Termini des
zugrundeliegenden Netzmodells, ist also problemorientiert, anstatt sich nach technischen Eigenarten

�ublicher Programmiersprachen auszurichten und beispielsweise explizit Felder oder Listen zu verwen-
den. Drittens f�uhrt die strenge Trennung der Ebenen Verbindung, Knoten und Netz zu einer modularen
Beschreibung, die das Verst�andnis der Programme erleichtert. Diese Modularit�at wird dadurch noch
erh�oht, da� auch die Beschreibung der Operationen an die Datentypen gekoppelt ist.

9.3 Parallele Operationen

Das KNA-Programmiermodell verwendet eine objekt-zentrierte Darstellung der parallelen Operatio-
nen:

Zu jedem Verbindungsdatentyp, Knotendatentyp und Netzdatentyp gibt es eine Anzahl
von nur diesem Typ zugeh�origen Verbindungsprozeduren, Knotenprozeduren bzw. Netz-
prozeduren (zu Knotengruppentypen gibt es keine eigenen Prozeduren). Parallelit�at wird
dadurch erreicht, da� diese Prozeduren jeweils f�ur eine Menge von Objekten parallel auf-
gerufen werden. Die Parallelit�at ist verschachtelbar: Sequentielle Prozeduren rufen Netz-
prozeduren (parallel �uber die Netzreplikate); diese rufen Knotenprozeduren (parallel �uber
die Knoten einer Knotengruppe); diese rufen Verbindungsprozeduren (parallel �uber die
Verbindungen einer Schnittstelle).

Eine Objektprozedur zu einem Objekttyp X hat Lese- und Schreibzugri� auf alle Komponenten des
X-Objekts, f�ur das sie aufgerufen wird und Lesezugri� auf alle ihre Parameter und auf alle globalen
Variablen des Programms. Sie kann ferner andere Objektprozeduren von X sowie von Komponenten
von X aufrufen; letzteres realisiert (verschachtelte) Parallelit�at. Zus�atzlich gibt es sogenannte zen-
trale Prozeduren, die als sequentieller Hauptteil des Programms die Ein-/Ausgabe erledigen und die
Netzprozeduren aufrufen sowie sogenannte freie Prozeduren, die von �uberall her aufgerufen werden
k�onnen. Diese Aufrufbeziehungen sind in Abbildung 9.1 dargestellt. Eine globale (d.h. nicht-Objekt-)

Verbindungsprozeduren

Knotenprozeduren

Netzprozeduren

zentrale Prozeduren

freie Prozeduren

Abbildung 9.1: M�ogliche Aufrufbeziehungen
zwischen den Objektprozeduren der verschiede-
nen Datentypkategorien und normalen Prozedu-
ren in KNA-Programmen. Ein Pfeil bedeutet je-
weils

"
k�onnen aufrufen\. Die m�oglichen Aufru-

fe von Objektprozeduren aus Objektprozeduren
sind auf den eigenen Objekttyp und die Objekt-
typen der eigenen Komponenten beschr�ankt.

Prozedur ist genau dann eine freie Prozedur, wenn sie keinen Aufruf einer Netzprozedur vornimmt
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(weder direkt noch indirekt); andernfalls ist sie eine zentrale Prozedur. Unter Prozeduren sind in obiger
Beschreibung auch Funktionen zu verstehen, wobei das Ergebnis eines Funktionsaufrufes f�ur mehrere
Objekte stets einer Reduktion unterworfen werden mu�, z.B. der Aufruf einer Verbindungsfunktion
aus einer Knotenprozedur.

Wie gesagt werden Objektprozeduren jeweils f�ur eine Menge von Objekten parallel aufgerufen, was
drei ineinander verschachtelte Ebenen von Parallelit�at ergibt. Diese Art von Parallelit�at ist ihrem
Charakter nach Datenparallelit�at, hat jedoch eine variablere Granularit�at als reine Datenparallelit�at,
weil die parallele Arbeitseinheit ein kompletter Prozeduraufruf anstatt nur einer einzigen elementaren
Operation ist; der Rumpf der aufgerufenen Prozedur kann wegen der Lokalit�at von neuronalen Algo-
rithmen asynchron �uber alle betro�enen Objekte abgearbeitet werden. Die Granularit�at der parallelen
Operationen kann an die algorithmischen Bed�urfnisse angepa�t werden, was die E�zienz verbessern
kann. Au�erdem sind auf diese Weise die technisch realisierten parallelen Arbeitseinheiten identisch
mit den konzeptuell parallelen Arbeitseinheiten; diese �Ubereinstimmung f�uhrt zu einem einfachen und
verst�andlichen Synchronisationsmodell: Eine Synchronisation paralleler Prozesse erfolgt immer nur
genau dort, wo ihr jeweiliger Aufruf beendet wird. Diese Synchronisation erfolgt getrennt f�ur jede der
drei Ebenen der Parallelit�at. Mit anderen Worten: Ein paralleler Prozeduraufruf bedeutet genau das,
was man davon erwartet, n�amlich da� die aufrufende Prozedur genau dann fortgesetzt wird, wenn alle
parallelen Aufrufe beendet wurden; die parallel aufgerufenen Prozedurinkarnationen selber k�onnen in
beliebiger Reihenfolge und Verschr�ankung bearbeitet werden, weil wegen der Lokalit�at der Datenzu-
gri�e keine Wechselwirkungen zwischen ihnen auftreten | mit einer Ausnahme wie unten beschrieben.
Im einzelnen k�onnen im KNA-Programmiermodell folgende Operationen auftreten.

Verbindungsprozeduren realisieren die innerste Ebene der verschachtelten Parallelit�at, indem sie
f�ur zahlreiche Verbindungen zugleich aufgerufen werden. In der Prozedur selbst sieht ein solcher par-
alleler Aufruf wie ein Aufruf f�ur eine einzige Verbindung aus, d.h. die Aufrufe f�ur verschiedene Ver-
bindungen im selben parallelen Aufruf sind vollkommen unabh�angig voneinander. Der Rumpf einer
Verbindungsprozedur ist rein sequentiell; es besteht Lese- und Schreibzugri� auf alle Komponenten
der Verbindung, f�ur die die Prozedur aufgerufen wurde, und Lesezugri� auf die Parameter des Auf-
rufs und auf alle globalen Variablen und Konstanten des Programms. Diese Regeln f�uhren zu einer
Semantik mit asynchroner Parallelit�at, in der keine Hazards (race conditions) m�oglich sind. Topo-
logiever�anderungen k�onnen aus Verbindungsprozeduren erfolgen, indem sich eine Verbindung selbst
l�oscht.

Knotenprozeduren realisieren die zweite Ebene der Parallelit�at. Sie werden f�ur zahlreiche Kno-
ten einer Knotengruppe zugleich aufgerufen und k�onnen ihrerseits eine Verbindungsprozedur f�ur alle
Verbindungen einer ihrer Schnittstellen parallel aufrufen. Die dabei �ubergebenen Parameter werden
per Rundruf an alle diese Verbindungen verteilt. Ist die Verbindungsprozedur eine Funktion, so wer-
den die Funktionsresultate mit Hilfe eines Reduktionsoperators zu einem einzigen Wert verschmolzen.
Hierzu k�onnen beliebige Reduktionsoperatoren f�ur beliebige Datentypen vereinbart werden. Wie Ver-
bindungsprozeduren haben auch Knotenprozeduren Lese- und Schreibzugri� auf die Komponenten
ihres Knotens, sowie Lesezugri� auf alle ihre Parameter und alle globalen Variablen und Konstan-
ten. Als Komponenten in diesem Sinne gelten nicht die Verbindungsschnittstellen; f�ur diese ist nur
der Prozeduraufruf m�oglich. Topologiever�anderungen k�onnen aus Knotenprozeduren erfolgen, indem
sich ein Knoten samt aller seiner Verbindungen selbst l�oscht oder indem ein Knoten sich in mehrere
gleiche Exemplare

"
klont\; hierbei werden dann auch alle Verbindungen in entsprechender Zahl mit-

vervielf�altigt; alle Datenkomponenten der entstehenden Knoten und Verbindungen sind anschlie�end
identisch, die Knoten unterscheiden sich nur durch ihre implizite Nummer.

Netzprozeduren realisieren die dritte Ebene der Parallelit�at. Sie k�onnen f�ur mehrere Replikate
desselben Netzes zugleich aufgerufen werden und k�onnen ihrerseits eine Knotenprozedur f�ur alle oder
einige der Knoten einer Knotengruppe parallel aufrufen. Auch hier werden Parameter per Rundruf
verteilt und ggf. Ergebnisse per Reduktion in einen einzelnen Wert zusammengefa�t. Wie Knoten- und
Verbindungsprozeduren haben auch Netzprozeduren Lese- und Schreibzugri� auf die Komponenten
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ihres Netzes, sowie Lesezugri� auf alle ihre Parameter und alle globalen Variablen und Konstanten. Als
Komponenten in diesem Sinne gelten nicht die Knotengruppen; f�ur diese ist nur der Prozeduraufruf
m�oglich. Topologiever�anderungen k�onnen aus Netzprozeduren erfolgen, indem Verbindungen zwischen
angegebenen Schnittstellen von Paaren von Knoten erzeugt oder gel�oscht werden und indem neue
Knoten (zun�achst ohne Verbindungen) einer Knotengruppe zugef�ugt werden. Es k�onnen auch die
Knoten mit gr�o�ter Nummer aus einer Knotengruppe entfernt werden. Alle diese Topologie�anderungen
(auch jene in den Knoten- und Verbindungsprozeduren) k�onnen nur durchgef�uhrt werden, w�ahrend
das Netz nicht repliziert ist, weil andernfalls die Replikate ihre Strukturgleichheit verlieren k�onnten
und ihre Zusammenf�uhrung nicht mehr de�niert w�are.

Eine zentrale Prozedur ist eine Prozedur, die keine Objektprozedur ist, aber eine Netzprozedur auf-
ruft. Zentrale Prozeduren sind also sequentielle Prozeduren, aus denen heraus die parallelen Arbeitsab-
schnitte angesto�en werden. Solche Prozeduren k�onnen nicht aus Objektprozeduren heraus aufgerufen
werden. Topologiever�anderungen im eigentlichen Sinne k�onnen aus zentralen Prozeduren heraus nicht
vorgenommen werden, jedoch k�onnen hier Replikate des Netzes erzeugt und wieder gel�oscht werden.
Beim

"
L�oschen\ von Replikaten werden die Daten der verschiedenen Replikate in dem einen Exemplar,

das erhalten bleibt, zusammengef�uhrt. Dazu werden spezielle Reduktionsprozeduren verwendet von
denen je eine f�ur jeden Verbindungstyp, Knotentyp und Netztyp vereinbart werden kann. Der typische
Fall ist die Summierung einiger weniger Parameter jedes Teils (z.B. der Gradientenbeitr�age der Verbin-
dungen). Das Vorhandensein mehrerer Replikate f�uhrt die dritte Ebene von Parallelit�at zus�atzlich zur
Parallelit�at auf Knoten und auf Verbindungen in das Programmiermodell ein. Diese Ebene der Par-
allelit�at ist innerhalb der Objektprozeduren vollkommen transparent. Unterschiedliche Operationen
werden von den Replikaten deshalb ausgef�uhrt, weil unterschiedliche Daten in sie eingegeben werden
k�onnen. F�ur die Dateneingabe und -ausgabe in das Netz und aus dem Netz sind ebenfalls die zentra-
len Prozeduren zust�andig. Sie verf�ugen hierf�ur �uber spezielle Operatoren, mit denen Daten zwischen
einem globalen Speicherbereich mit wohlde�nierter Speicherverteilung und Knoten eines Netzes hin
und her �ubertragen werden k�onnen. Bei diesen Operationen ist die Zahl von Replikaten bekannt und
es werden entsprechend Daten f�ur jedes Replikat bereitgestellt. Durch diese Aufteilung werden alle
Programmteile, die unmittelbar mit dem Lernverfahren selbst zu tun haben, in die Objektprozeduren
konzentriert, w�ahrend Programmteile, die mehr verwaltungstechnischer Natur sind, insbesondere die
Ein- und Ausgabe, in den zentralen Prozeduren stehen und deshalb gut vom eigentlichen algorithmi-
schen Kern getrennt sind.

Freie Prozeduren sind alle Prozeduren, die weder eine Objektprozeduren noch zentrale Prozeduren
sind. Eine freie Prozedur kann aus jeder anderen Prozedur heraus aufgerufen werden. Sie hat Le-
sezugri� auf ihre konstanten Parameter und auf globale Konstanten, sowie Lese- und Schreibzugri�
auf ihre variablen Parameter und auf globale Variablen. Freie Prozeduren, die direkt oder indirekt
aus Objektprozeduren aufgerufen werden, d�urfen jedoch keine Schreibzugri�e auf globale Variablen
enthalten.

In Abbildung 9.2 ist nochmals als �Ubersicht dargestellt, welche Arten von Prozeduren welche �Anderun-
gen der Topologie vornehmen k�onnen. Im folgenden Abschnitt ist beschrieben, wie das hier skizzierte

Verbindung erzeugen

Verbindung entfernen

Knoten erzeugen

Knoten entfernen

Netz replizieren

Replikate vereinigen

Verbindungsprozedur

Knotenprozedur

Netzprozedur

zentrale Prozedur

Abbildung 9.2: Prozedurarten und von ih-
nen aufrufbare Topologie�anderungen in KNA-
Programmen. Ein Pfeil bedeutet jeweils

"
kann

ausf�uhren\.

Programmiermodell in eine Programmiersprache umgesetzt werden kann.
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9.4 CuPit

Die Programmiersprache CuPit ist eine konkrete Realisierung des KNA-Programmiermodells. Das
Referenzhandbuch zur Sprache [12] umfa�t 75 Seiten, einschlie�lich der Diskussion eines kompletten
Programmbeispiels. Da die Details der Sprache f�ur uns �uberwiegend nicht von Bedeutung sind, werden
hier nur die wichtigsten Eigenschaften besprochen und anhand von Beispielen verdeutlicht. Die Syntax
der Sprache ist an existierende prozedurale Sprachen angelehnt, insbesondere an Ada [374], C [189],
ELAN [162] und Modula-2 [401]. An einigen Stellen mu�ten jedoch mangels Vorbild eigene Wege
gegangen werden. CuPit ist benannt nach Warren McCulloch und Walter Pitts, die 1943 die erste
Beschreibung eines formalen Neurons publizierten [239].

9.4.1 Verbindungstypen

Ein CuPit-Programm kann beliebig viele verschiedene Verbindungsdatentypen deklarieren. Ein Ver-
bindungsdatentyp ist ein Datentyp der Kategorie CONNECTION und stellt strukturell einen Verbund
fester Gr�o�e dar. Beispiel:

TYPE Weight IS CONNECTION

Real in, out, weight, delta;
(* hier k�onnen die Objektprozeduren des Typs deklariert werden *)

END;

deklariert einen Verbindungstyp Weight mit vier Komponenten in, out, weight und delta vom Typ
Real . Diese Komponenten sind innerhalb jeder Objektprozedur des Weight-Typs als ME.weight und
ME.delta ansprechbar. In jeder Objektprozedur bezeichnet ME das Objekt, f�ur das die Prozedur aufge-
rufen wurde. Au�erhalb der Objektprozeduren sind die Komponenten nur f�ur Reduktionen verf�ugbar
(siehe Abschnitt 9.4.5).

Es gibt in CuPit auch normale Verbunddatentypen. Beispiel:

TYPE Mytype IS RECORD

Real a; Int b;
END;

Mit einem Verbindungstyp k�onnen einige Operationen vorgenommen werden, die f�ur Verbunde nicht
m�oglich sind, n�amlich das dynamische Erzeugen und Ankoppeln an Knoten, das dynamische Zerst�oren
und die Berechnung von Reduktionen �uber Verbindungsmengen. Deshalb werden die Datentypkatego-
rien unterschieden.

9.4.2 Knotentypen und Knotengruppentypen

Ein CuPit-Programm kann beliebig viele verschiedene Knotendatentypen deklarieren. Ein Knoten-
datentyp ist ein Datentyp der Kategorie NODE und stellt strukturell einen Verbund dar, der neben
normalen Datenkomponenten auch sogenannte Schnittstellen (interfaces) zu Verbindungen enth�alt.
Beispiel:

TYPE Mynode IS NODE

IN Weight in;
OUT Weight out;
Real inData, outData, errorSum;
Int nrOfLargeErrors;
(* hier k�onnen die Objektprozeduren des Typs deklariert werden *)

END;
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deklariert einen Knotentyp Mynode mit vier Komponenten inData, outData, errorSum und nrOf-
LargeErrors vom Typ Real bzw. Int . Dies ist analog zur De�nition von Verbindungstypen wie oben.
Der Unterschied besteht in den Verbindungsschnittstellen in und out . Die Schnittstelle in erlaubt
f�ur jedes Objekt vom Typ Mynode den Anschlu� von beliebig vielen Verbindungen des Typs Weight ,
die in den Knoten hineinf�uhren. Die Gesamtheit dieser Verbindungen kann in Objektprozeduren des
Typs Mynode als ME.in angesprochen werden. Das individuelle Ansprechen einzelner Verbindungen
ist dabei nicht m�oglich und w�are auch nicht sinnvoll. Analog erlaubt die Schnittstelle out den An-
schlu� von Verbindungen, die aus dem Knoten herausf�uhren. Jedes Verbindungsobjekt ist mit genau
einer IN-Schnittstelle eines Knotens und einer OUT-Schnittstelle desselben Knotens oder eines anderen
Knotens im selben Netz verbunden. Das Erzeugen und Anschlie�en von Verbindungen erfolgt mit der
CONNECT-Anweisung, siehe Abschnitt 9.4.6. Die Verbindungen sind nicht Bestandteil der Knoten, sie
sind ihnen nur zugeordnet. Ein Knotentyp kann, falls n�otig, beliebig viele Schnittstellen mit beliebigen
Namen und Typen deklarieren; meist gen�ugen zwei.

Knoten werden in CuPit immer gruppenweise deklariert, erzeugt und verwendet. Dazu werden zu
jedem Knotentyp ein oder mehrere Knotengruppentypen deklariert. Beispiel:

TYPE Dynamiclayer IS GROUP OF Mynode END;
TYPE Staticlayer IS ARRAY [12] OF Mynode END;

deklariert Dynamiclayer als eine dynamische Gruppe von Mynode-Knoten und Staticlayer als eine
statische Gruppe von genau 12 Mynode-Knoten. Dynamische Gruppen sind anfangs leer, zugeh�orige
Knoten werden dynamisch nach Bedarf erzeugt und wieder gel�oscht. Operationen auf Knotengruppen
k�onnen auf alle Knoten der Gruppe oder nur auf Teile davon angewendet werden.

Nat�urlich gibt es in CuPit auch normale Felder. Beispiel:

TYPE AnArray IS ARRAY [100] OF Int END;

Solche gew�ohnlichen Felder k�onnen von Knotengruppen durch ihren Elementtyp unterschieden wer-
den. Als Elementtyp eines gew�ohnlichen Feldes ist nur ein elementarer Datentyp oder ein RECORD-
Typ zul�assig, nicht jedoch ein Verbindungstyp oder Netztyp. Auf gew�ohnlichen Feldern k�onnen keine
parallelen Operationen vorgenommen werden. Sie k�onnen jedoch als Komponenten in Verbindungs-,
Knoten- oder Netztypen benutzt werden.

9.4.3 Netztypen

Ein CuPit-Programm kann beliebig viele verschiedene Netztypen deklarieren. Ein Netzdatentyp ist ein
Datentyp der Kategorie NETWORK und ist eine Kombination eines Verbundes und einer festen Anzahl
von Knotengruppen. Beispiel:

TYPE Mynet IS NETWORK

Dynamiclayer in, hid, out;
Real errorSum;
(* hier k�onnen die Objektprozeduren des Typs deklariert werden *)

END;

deklariert einen Netztyp Mynet mit einer Datenkomponente errorSum vom Typ Real und drei dyna-
mischen Knotengruppen in, hid und out . Diese Komponenten sind innerhalb jeder Netzprozedur des
Mynet-Typs als ME.errorSum bzw. ME.in[], ME.hid[], und ME.out[] verf�ugbar. Aus den Knotengruppen
k�onnen sogenannte Scheiben (slices) gem�a� der linearen Numerierung der Knoten ausgew�ahlt werden
durch Angabe eines ersten und letzten Knotens, z.B. ME.hid[4...8] w�ahlt nur die Knoten Nummer 4
bis 8 aus der hid Gruppe. Au�erhalb der Netzprozeduren sind die Komponenten nur f�ur Reduktionen
verf�ugbar (siehe Abschnitt 9.4.5).



150 KAPITEL 9. EIN PROGRAMMIERMODELL F�UR KONSTRUKTIVE ALGORITHMEN

Ein CuPit-Programm kann eine oder mehrere Variablen deklarieren, die einen Netztyp haben; meist
gen�ugt eine. Es k�onnen keine Variablen mit einem Verbindungs-, Knoten- oder Knotengruppentyp
deklariert werden; diese Datentypen kommen ausschlie�lich f�ur Bestandteile einer Netzvariablen vor.

9.4.4 Prozeduren, Prozeduraufrufe, Parallelit�at

Die Deklaration normaler Prozeduren und Funktionen unterscheidet sich nur syntaktisch von entspre-
chenden Deklarationen in (beispielsweise) Modula-2.

Objektprozeduren sind syntaktisch mit normalen Prozeduren identisch. Sie werden ihren Objekttypen
dadurch zugeordnet, da� ihre Deklaration im Innern einer Typde�nition steht, wie im den vorange-
henden Abschnitten bereits angedeutet. In Objektprozeduren ist das Objekt, f�ur das die Prozedur
aufgerufen wurde, in der impliziten Variablen ME verf�ugbar. Eine Prozedur zur Durchf�uhrung des
Vorw�artsdurchlaufschritts an einer Verbindung k�onnte beispielsweise so aussehen:

PROCEDURE transport (Real CONST val) IS
ME.in := val;
ME.out := val*ME.weight;

END PROCEDURE;

wobei diese Deklaration in der Deklaration des Typs Weight stehen mu�. Der in die Verbindung
einzugebende Wert wird als Argument �ubergeben. Die Prozedur errechnet daraus den Ausgabewert
der Verbindung durch Multiplikation mit dem Gewicht.

Die zugeh�orige Knotenprozedur f�ur den Vorw�artsdurchlauf durch einen verborgenen Knoten steht in
der Deklaration des Typs Mynode und hat etwa folgende Form:

PROCEDURE forward (Real CONST steepness) IS
REDUCTION ME.in[].out:rsum INTO ME.inData;
ME.outData := sigmoid(steepness*ME.inData);
ME.out[].transport (ME.outData);

END PROCEDURE;

Die erste Anweisung ist eine Reduktion der Ausgabewerte aller hereinkommenden Verbindungen und
wird im folgenden Abschnitt erl�autert. Die zweite Anweisung ist eine lokale Zuweisung wie in einer
normalen Prozedur, dabei wird die freie Prozedur sigmoid aufgerufen. Die dritte Anweisung ist ein
paralleler Aufruf der Verbindungsprozedur transport f�ur alle an der Schnittstelle out an den Knoten an-
geschlossenen Verbindungen, denen der errechnete Ausgabewert outData des Knotens �ubergeben wird.
Der Operator [] spezi�ziert den Zugri� auf alle an einer Schnittstelle angeschlossenen Verbindungen,
er erzeugt aus der Schnittstelle eine gedachte parallele Variable, auf der dann der Verbindungsproze-
duraufruf ausgef�uhrt wird.

Der Aufruf dieser Knotenprozedur in einer Netzprozedur hat beispielsweise die folgende Form:

ME.hid[].forward (1.0);

Auch hier erzeugt der []{Operator eine gedachte parallele Variable, n�amlich bestehend aus allen
Knoten der Gruppe, auf der dann der Aufruf der Knotenprozedur ausgef�uhrt wird. Anders als die
Verbindungen an einer Schnittstelle sind die Knoten einer Gruppe geordnet und indiziert. Deshalb
kann hier der Operator eine Quali�zierung vornehmen, um nur einen bestimmten Teil der Knoten
auszuw�ahlen. Dies geschieht durch Angabe einer Scheibe (slice) von Knoten, z.B. w�ahlt

ME.hid[1...MAXINDEX(ME.hid)].forward (1.0);

in einer Netzprozedur f�ur den Aufruf von forward alle Knoten au�er dem ersten, welcher die Nummer
0 hat. Solche Aufrufe werden in den Kandidatentrainingsverfahren verwendet, um Operationen nur auf
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den Kandidaten oder nur auf den schon
"
alteingesessenen\ Knoten einer Gruppe verborgener Knoten

auszuf�uhren.

Der Aufruf von Netzprozeduren in zentralen Prozeduren hat beispielsweise folgende Form: Gegeben
eine Netzvariable, die mit

Mynet VAR net;

vereinbart wurde, kann ein Aufruf einer Netzprozedur namens example in einer zentralen Prozedur
mittels

net[].example();

erfolgen, wobei wiederum das [] eine parallele Variable andeutet, die in diesem Fall alle Replikate des
Netzes umfa�t.

9.4.5 Reduktionen und winner-takes-all

Zur Vereinfachung der Implementation werden in CuPit Reduktionen nicht wie im KNA-
Programmiermodell vorgesehen auf Funktionsaufrufe angewandt, sondern auf Datenobjekte. In vielen
F�allen ist dies aber ohnehin die gew�unschte Form, denn oft w�urde eine Funktion, deren Resultate
reduziert werden sollen, lediglich einen bereits im Objekt gespeicherten Wert zur�uckgeben.

Ein Reduktionsaufruf hat wie im letzten Abschnitt angegeben beispielsweise folgende Form:

REDUCTION ME.out[].in:rsum INTO ME.inData;

Dieser Aufruf bedeutet folgendes: Reduziere alle Werte, die in der Komponente in der Verbindungen
von Schnittstelle out des Knotens ME gespeichert sind, unter Verwendung des Reduktionsoperators
rsum, und speichere das Resultat in die Komponente ME.inData. Genau analog kann man auch Re-
duktionen auf Datenkomponenten von Knoten und von Netzen ausf�uhren. Im vorliegenden Fall ist der
Reduktionsoperator sehr simpel und wurde in folgender Weise vereinbart:

Real REDUCTION rsum IS

RETURN (ME + YOU);
END REDUCTION;

Ein solcher Reduktionsoperator ist eine Funktion, die genau zwei Parameter hat. Die Parameter sind
implizit deklariert; sie tragen die Namen ME und YOU und haben denselben Typ wie das Resultat
der Reduktion. Reduktionsoperatoren sind stets global sichtbar und k�onnen f�ur beliebige elementare
oder Verbunddatentypen vereinbart werden, was den Reduktionsmechanismus von CuPit sehr 
exibel
macht. In den meisten F�allen kommt man allerdings mit der Summations-, Minimum- und Maximum-
reduktion auf den elementaren Datentypen Int und Real aus. Reduktionsoperatoren m�ussen assoziativ
sein, weil die Abarbeitungsreihenfolge in einer Reduktionsoperation unde�niert ist.

Zus�atzlich zur Reduktion von Daten gibt es eine Reduktion auf parallele Prozeduraufrufe, die soge-
nannte winner-takes-all-Operation, die in manchen Lernverfahren ben�otigt wird. Eine winner-takes-all
Operation hat beispielsweise folgende Aufrufform:

WTA ME.out[]:in.wmin:update(a,b);

Diese Anweisung ruft die Verbindungsprozedur update mit den Argumenten a und b f�ur genau eine
Verbindung an der Schnittstelle out des Knotens ME auf. Die gew�ahlte Verbindung ist diejenige, die die

"
Siegerin\ aus der Anwendung des Auswahloperators wmin auf die Komponente in von jeder Verbin-
dung ist. Ein solcher Auswahloperator bekommt genau wie ein Reduktionsoperator zwei Werte ME und
YOU. Er gibt jedoch nicht eine Reduktion dieser Werte als Ergebnis zur�uck, sondern einen Wahrheits-
wert, der angibt, ob ME der Sieger �uber YOU ist oder nicht; in letzterem Fall ist also YOU der Sieger. Der
Sieger wird dann weiter mit anderen Werten verglichen, bis der Gesamtsieger feststeht. Nur f�ur diesen
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wird der angegebene Prozeduraufruf ausgef�uhrt. Der Auswahloperation f�ur den Minimumvergleich des
vorliegenden Beispiels sieht so aus:

Real WTA wmin IS

RETURN (ME < YOU);
END WTA;

Genau wie bei den Reduktionsoperatoren k�onnen auch hier beliebige Funktionen beliebiger Datentypen
als Operator eingef�uhrt werden. Es sind auch winner-takes-all Operationen f�ur Knoten und f�ur Netze
m�oglich.

Der Vorteil der Integration von Reduktion und winner-takes-all in die Programmiersprache liegt dar-
in, da� ein �Ubersetzer aufgrund seines Wissens �uber die vorliegende physikalische Datenverteilung
e�ziente Realisierungen dieser Operationen erzeugen kann.

9.4.6 Topologie�andernde Operationen

Zu Beginn des Programmablaufs hat ein Netz noch keinerlei Verbindungen. Von den Knoten existieren
nur solche aus statischen Knotengruppen. F�ur unser Netz net aus obigen Beispielen k�onnten wir also
beispielsweise 10 Eingabe- und 16 verborgene Knoten mit folgenden Anweisungen erzeugen:

EXTEND ME.in BY 10;
EXTEND ME.hid BY 16;

wobei diese Anweisungen in einer Netzprozedur stehen m�ussen. Mit analogen Anweisungen lassen
sich w�ahrend des Programmablaufs weitere Knoten zu den Gruppen hinzuf�ugen, was beispielsweise
in den Kandidatentrainingsverfahren zur Erzeugung der Kandidatengruppen verwendet wird, da die
Kandidaten ja Bestandteil einer normalen Knotengruppe sind. Verbindungen zwischen den Knoten
erzeugt die CONNECT-Anweisung. Soll beispielsweise je eine Verbindung von der out Schnittstelle jedes
Knotens der in Gruppe zur in Schnittstelle jedes Knotens der hid Gruppe erzeugt werden, so kann
daf�ur die Anweisung

CONNECT ME.in[].out WITH ME.hid[].in;

verwendet werden. Die Typen der Schnittstellen m�ussen �ubereinstimmen und legen den Typ der Ver-
bindung fest; in diesem Fall den Typ Weight . Wie bei Knotenprozeduraufrufen k�onnen auch hier
Scheiben angegeben werden, um nur einen Teil der Knoten einer oder beider beteiligter Knotengrup-
pen auszuw�ahlen. Zum Beispiel erzeugt

CONNECT ME.in[5...5].out WITH ME.hid[2...6].in;

nur Verbindungen von Knoten 5 der in Gruppe zu den Knoten 2 bis 6 der hid Gruppe. Analog zu
CONNECT k�onnen mit DISCONNECT nicht mehr ben�otigte Verbindungen wieder entfernt werden.

W�ahrend des Programmablaufs k�onnen sich Knoten innerhalb einer Knotenprozedur selbst
"
klonen\,

d.h. mehrere identische Kopien von sich und allen an sie angeschlossenen Verbindungen erzeugen. Dies
erfolgt beispielsweise mit der Anweisung

REPLICATE ME INTO 2;

welche den betre�enden Knoten verdoppelt. Die entstandenen Knoten sind an der Knotennummer zu
unterscheiden, die in Knotenprozeduren als INDEX verf�ugbar ist. Durch Angabe des Wertes Null f�ur
die Zahl von Exemplaren kann sich ein Knoten selbst l�oschen, also

REPLICATE ME INTO 0;

Diese Technik wird beispielsweise in den Kandidatentrainingsverfahren zum L�oschen aller nicht er-
folgreichen Kandidatenknoten verwendet; der erfolgreiche Kandidat identi�ziert sich selbst als bester
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dadurch, da� er den besten aufgetretenen G�utewert hat und unterdr�uckt das L�oschen. Die Anwei-
sung ist auch in Verbindungsprozeduren zum L�oschen einer Verbindung m�oglich und wird in den
Beschneidungsverfahren angewendet.

Die Herstellung von Netzreplikaten erfolgt in zentralen Prozeduren mit Anweisungen der Form

REPLICATE net INTO 16;
REPLICATE net INTO 1...128;
REPLICATE net INTO 1;

wobei die erste Form genau 16 Replikate erzeugt, die zweite Form l�a�t dem �Ubersetzer die Ent-
scheidung welche Anzahl von Replikaten zwischen 1 und 128 er f�ur am e�zientesten h�alt und dem-
zufolge erzeugen will, denn das Benutzerprogramm kann meist mit verschiedenen Replikatanzahlen
gleich gut zurechtkommen. Die Netzreplikate k�onnen sich in Netzprozeduren �uber ihre Nummer INDEX
selbst identi�zieren; die Gesamtzahl von Replikaten ist in zentralen Prozeduren als MAXINDEX(net)+1
verf�ugbar. Die dritte Form der Anweisung f�uhrt die existierenden Replikate wieder zu einem einzigen
Netz zusammen. Das Zusammenf�uhren geschieht f�ur alle Netzkomponenten einzeln und wird gesteuert
von speziellen Reduktionsprozeduren. Diese haben beispielsweise die Form

MERGE IS (* im Typ Weight *)
ME.delta += YOU.delta;

END MERGE;

von denen eine in jedem Verbindungs-, Knoten- und Netztyp deklariert werden kann und die ange-
ben, welche Komponenten in welcher Weise zusammengef�uhrt werden sollen. Dabei wird das Objekt
YOU von der Reduktionsprozedur in das schreibbare Objekt ME

"
hineingemischt\. Alle hiervon nicht

ber�uhrten Komponenten werden lediglich von dem Netzreplikat mit Index 0 in das resultierende Netz

�ubernommen.

9.4.7 Ein-/Ausgabe, externe Programmteile

Bliebe noch zu kl�aren, wie die Daten in das Netz hinein und die Ergebnisse wieder heraus kommen. Da
eine einheitliche Semantik f�ur parallele Ein- und Ausgabe auf verschiedenen parallelen Rechnerarchi-
tekturen noch nicht in Sicht ist, de�niert CuPit diese Operationen nur auf der Ebene von Datentransfers
im Hauptspeicher. Zu diesem Zweck gibt es eine dritte Art von Zugri�srecht auf Datenobjekte (au�er
CONST f�ur Konstanten und VAR f�ur Variablen), n�amlich IO. Ein IO-Objekt bezeichnet die Adresse eines
Speicherbereiches, �uber den in de�nierter Weise die Eingaben in Netzknoten und die Ausgaben aus
Netzknoten abgewickelt werden. Ein solches Ein-/Ausgabebereich genanntes Objekt wird beispielsweise
global deklariert mit

Real IO x;

Die Speicheraufteilung eines dazugeh�origen Speicherbereichs ist f�ur jeden CuPit- �Ubersetzer und jede
Zielmaschine maschinenabh�angig de�niert. Der Speicherbereich selbst mu� von einer Prozedur au�er-
halb des CuPit-Programms allokiert werden. Die Gr�o�e h�angt von der gew�unschten Zahl von Knoten
und Netzreplikaten ab, f�ur die gleichzeitig Daten �uber den Ein-/Ausgabebereich transportiert werden
sollen. Das Beschreiben des Ein-/Ausgabebereichs mit Eingabedaten f�ur das Netz sowie das Auslesen
von Ausgabedaten m�ussen ebenfalls in maschinenabh�angigen externen Prozeduren vorgenommen wer-
den. In CuPit selbst ist de�niert, wie die Daten aus einem Ein-/Ausgabebereich in die Netzknoten oder
aus Netzknoten in den Ein-/Ausgabebereich gelangen. Dies erfolgt mit Hilfe von speziellen Operatoren
wie folgt:

net.in[].inData <-- x;
net.out[].inData --> x;
net.out[4...6].inData --> x;
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Die erste Anweisung transportiert Daten aus dem Ein-/Ausgabebereich x in die inData Komponenten
aller Knoten der in Gruppe aller Replikate des Netzes net . Die zweite Anweisung transportiert analog
umgekehrt Daten aus allen out Knoten in den Ein-/Ausgabebereich. Die dritte Anweisung benutzt
aus allen Replikaten jeweils nur die Knoten 4 bis 6 der out Gruppe. Ein- und Ausgabeanweisungen
m�ussen in zentralen Prozeduren stehen.

Diese Art der De�nition von Eingabe und Ausgabe hat den Vorteil, da� die Datenverteilung, die
der �Ubersetzer f�ur die Knoten benutzt in keiner Weise o�engelegt werden mu�. Insbesondere k�onnen
Knotendaten f�ur einen Knoten eines Netzreplikates beliebig �uber mehrere Prozessoren der parallelen
Maschine repliziert werden, ohne da� die externen Programmteile davon etwas wissen m�ussen. Der
Nachteil der L�osung ist, da� Eingaben und Ausgaben mindestens einmal kopiert werden.

9.4.8 Globale Programm- und Ausf�uhrungsstruktur

Global betrachtet besteht ein CuPit-Programm aus folgenden Teilen:

1. Deklarationen globaler Variablen und Konstanten,

2. Deklarationen von IO-Objekten,

3. De�nitionen von Typen, insbesondere Verbindungs-, Knoten-, Knotengruppen- und Netztypen,

4. De�nitionen von Reduktionsoperatoren,

5. De�nitionen von winner-takes-all Auswahloperatoren,

6. De�nitionen von Prozeduren,

7. Deklarationen externer Prozeduren.

Die De�nitionen der Objektprozeduren sind dabei Bestandteil der Typde�nitionen. Deshalb sind alle
global de�nierten Prozeduren entweder freie Prozeduren oder zentrale Prozeduren. Eine besondere
zentrale Prozedur tr�agt den Namen program; sie ist der Einstiegspunkt in das Programm. Externe
Prozeduren k�onnen deklariert werden und von beliebiger Stelle aufgerufen werden, sie sind stets freie
Prozeduren. Insbesondere gibt es externe Prozeduren zum Lesen und Schreiben der Daten in Ein-
/Ausgabebereichen. Externe Prozeduren k�onnen au�erdem zur e�zienten Implementation von Ba-
sisoperationen verwendet werden, wenn z.B. eine Aktivierungsfunktion tabellenbasiert implementiert
werden soll und daf�ur die Tabelle einmal pro Prozessor der Zielmaschine vorhanden sein sollte.

Die Ausf�uhrung eines CuPit-Programms ist fast so einfach zu verstehen wie die eines sequentiellen
Programms: Es gibt nur einen sequentiellen Programmablaufstrang, der sich unterwegs in mehrere
Str�ange aufspaltet. Diese parallelen Str�ange haben jedoch keine Wechselwirkung miteinander und
werden garantiert genau an der Stelle ihres Entstehens wieder zusammengef�uhrt. Die parallelen Str�ange
lassen sich ihrerseits jeder einzeln als sequentieller Strang verstehen, wenn man ihre Bindung an ein
Datenobjekt betrachtet. Dies kann auf jeder Ebene, auf der neue parallele Str�ange entstehen, einzeln
geschehen, also beim Aufruf von Netzprozeduren, Knotenprozeduren und Verbindungsprozeduren.

9.4.9 Sonstiges

Abschlie�end ein kurzer �Uberblick �uber die wichtigsten bisher nicht erkl�arten Teile von CuPit:

Elementare Datentypen sind die skalaren Typen Int, Int2, Int1 und Real (also Ganzahlen von 32
bit (4 Byte), 16 bit (2 byte) bzw. 8 bit (1 Byte) und Gleitkommazahlen), ferner die Typen Bool f�ur
Wahrheitswerte und String f�ur Zeichenketten in der Art der Sprache C, sowie zu jedem der Zahldaten-
typen ein Intervalldatentyp (Interval, Interval2, Interval1, Realerval). Die Intervalldatentypen werden
zur Darstellung der Scheiben gebraucht. Als benutzerde�nierte Typen gibt es die oben ausf�uhrlich
beschriebenen Verbindungstypen, Knotentypen, Knotengruppentypen und Netztypen, ferner die kurz
erw�ahnten Verbundtypen und Feldtypen, sowie Aufz�ahlungstypen.
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An Operatoren gibt es die �ublichen arithmetischen Operatoren f�ur Addition, Subtraktion, Multipli-
kation, Division, Modulo und Exponentiation, die �ublichen Vergleichsoperatoren und logischen Ope-
ratoren, ferner Bitoperatoren wie in C, den tern�aren Fragezeichenoperator a?b:c von C, sowie den
Intervallkonstruktionsoperator

"
: : :\ und den Intervallabfrageoperator IN. Neben dem normalen Zu-

weisungsoperator := gibt es die arithmetischen Zuweisungsoperatoren +=, -=, *=, /= und %=, die
ebenfalls aus C entlehnt sind. Typumwandlungen zwischen Zahldatentypen sind mit den Typoperato-
ren m�oglich, der Subskriptionsoperator [] dient zus�atzlich zur Konstruktion paralleler Variablen, wie
oben beschrieben, einschlie�lich der Bildung von Scheiben.

Die Kontrollstrukturen sind ebenfalls im �ublichen Rahmen: IF THEN ELSIF THEN ELSE, WHILE,
REPEAT UNTIL und FOR, sowie BREAK zum Verlassen von Schleifen und RETURN zum Verlassen von
Prozeduren. Als Erweiterung gibt es die kombinierten Schleifentypen WHILE UNTIL und FOR UNTIL.
Parallelit�at wird ausschlie�lich �uber Objektprozeduraufrufe erzeugt, alle anderen Kontrollstrukturen
haben die gew�ohnliche Semantik; dies erleichtert das Verst�andnis von CuPit-Programmen.

Die Parameter�ubergabe erfolgt mit call-by-value-Semantik f�ur konstante Parameter und mit call-by-
reference-Semantik f�ur variable Parameter.

Variablendeklarationen sind au�erhalb von Prozeduren (globale Variablen) und zu Beginn jeder An-
weisungsfolge (lokale Variablen mit Lebensdauer gleich Dauer der Anweisungsfolge) m�oglich, also
beispielsweise zu Beginn des THEN-Teils einer IF-Anweisung. Variablen k�onnen initialisiert werden.

Operationen auf nichtexistenten Objekten sind Null-Operationen: Reduktionen �uber leere Objektmen-
gen lassen die Zielvariable unver�andert, winner-takes-all Anweisungen und Prozeduraufrufe mit leeren
Objektmengen tun gar nichts, nichtexistente Knoten oder Netze in Scheiben werden ignoriert.

9.5 Alternative Realisierungen

Man mu� nicht unbedingt eine Spezialsprache de�nieren, um eine Realisierung des KNA-
Programmiermodells zu erhalten. Eine alternative Herangehensweise ist die Realisierung als Sprach-
erweiterung. Die eleganteste Auspr�agung man dann, wenn als Basis eine parallele objektorientierte
Programmiersprache gew�ahlt wird. Im folgenden skizziere ich eine Einbettung in Modula-3� [152], ei-
ne parallele Erweiterung der objektorientierten Sprache Modula-3 [67]. Eigenschaften der Zielmaschine
wie Prozessoranzahl oder Kommunikations- und Synchronisationsmechanismen werden in Modula-3�

genau wie in CuPit vollst�andig vor dem Programmierer verborgen. Parallelit�at wird in Modula-3�

durch eine FORALL-Schleife realisiert: Die Anweisung

FORALL i : [1..n] NOSYNC DO

A[i] := B[i] + C[i];
END;

realisiert beispielsweise eine asynchron parallele Addition der Komponenten 1 bis n der Vektoren B
und C in den Vektor A. Synchrone Parallelit�at ist ebenfalls m�oglich. Modula-3� verf�ugt �uber die
M�oglichkeit der objektorientierten Typerweiterung, einschlie�lich Zuf�ugung neuer Methoden (Objekt-
prozeduren). Typerweiterung kann zur Realisierung des KNA-Programmiermodells eingesetzt werden,
indem zugleich mit der Einf�uhrung bestimmter Basisklassen f�ur dieselben eine gegen�uber der Kern-
sprache erweiterte Semantik festgelegt wird; eine syntaktische Spracherweiterung ist dann nicht n�otig.
Die Erweiterung geschieht folgenderma�en.

Die Datentypkategorien Connection, Node und Networkwerden als Basisklassen realisiert. Diese Basis-
klassen enthalten keine Nutzdaten, sondern nur interne Verwaltungsinformation, die vor dem Benutzer
jedoch verborgen bleibt. Als Methoden stellen sie nur die Operationen zur Topologie�anderung, also
zum Erzeugen und L�oschen von Knoten und Verbindungen, zur Verf�ugung. F�ur jeden gew�unschten
Verbindungs-, Knoten- oder Netztyp erzeugt der Programmierer eine abgeleitete Klasse einer dieser
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Basisklassen. Die abgeleitete Klasse spezi�ziert alle ben�otigten Datenelemente und Objektprozeduren
als zus�atzliche Datenfelder und Methoden.

Mit jedem Verbindungstyp X werden implizit zwei weitere erweiterte Typen InX und OutX de�-
niert, die aus den Basisklassen InInterface und OutInterface abgeleitet werden und zur De�nition
von Schnittstellen in Knotentypen dienen. Diese zwei Typen erhalten implizit alle Methoden des Ver-
bindungstyps. Analog wird zu jedem Knotentyp X implizit ein Knotengruppentyp gX de�niert, der
ebenfalls alle Methoden von X erh�alt. Diese impliziten Typde�nitionen stellen den einen Teil der
Semantikerweiterung dar. Der andere Teil besteht in einer besonderen Semantik f�ur Aufrufe von Me-
thoden eines Verbindungs-, Knoten- oder Netztyps. Hinter dem einzelnen syntaktischen Objekt, das
im Aufruf auftritt verbirgt sich ja faktisch jeweils eine Objektmenge, n�amlich Replikate eines Netzes,
Knoten einer Knotengruppe oder Verbindungen an einer Schnittstelle. Die erweiterte Aufrufsemantik
besteht deshalb in einem asynchron parallelen Aufruf der Prozedur f�ur alle betro�enen Objekte der
Menge, genau wie in CuPit. Durch diese Semantik bleiben die genauen Mechanismen von Daten- und
Proze�verteilung komplett im �Ubersetzer verborgen.

Die Knoten und Verbindungen werden mit Pseudo-Indizes versehen, �uber die mit Hilfe einer in den
Basisklassen bereitgestellten Dereferenzierungsprozedur auch ein direkter Zugri� auf einzelne Netzre-
plikate, Knoten oder Verbindungen m�oglich wird. Dadurch k�onnen die neuronalen Datenobjekte bei
Bedarf auch in normale FORALL-Parallelit�at eingebunden werden.

O�ensichtlich sind die Basisklassen Connection, Node und Network und die zugeh�origen Operationen
nicht als normale Bibliothek zu gestalten, sondern es mu� Wissen �uber ihre Semantik in den �Ubersetzer
eingebaut werden. Dieses Wissen umfa�t ungef�ahr alles, was auch der im n�achsten Kapitel beschrie-
bene CuPit- �Ubersetzer an Informationen �uber die Programme besitzt und ausnutzt. Damit dieses
Wissen g�ultig ist, mu� der Programmierer einige Konventionen einhalten, die die Verwendungsweise
der neuronalen Datenelemente einschr�anken, insbesondere d�urfen keine Verweise (Zeiger) auf solche
Datenelemente erzeugt werden; der �Ubersetzer kann diese Konventionen aber statisch pr�ufen und ihre
Einhaltung erzwingen. Unter diesen Voraussetzungen kann ein spezieller KNA-Modula-3�- �Ubersetzer
die gleichen Optimierungen ausf�uhren, wie ein CuPit- �Ubersetzer.

Man kann dar�uber streiten, ob man unter diesen Voraussetzungen aus Programmierersicht die einge-
bettete Version einer Spezialsprache wie CuPit vorziehen sollte. Einerseits erspart die Einbettung das
Erlernen einer vollst�andig neuen Sprache, andererseits ist die Spezialsprache stellenweise doch elegan-
ter, einfacher zu implementieren und eventuell e�zienter: Bei einer Spezialsprache lassen sich einige
komplizierte Einzelheiten vermeiden, die bei einer so m�achtigen Sprache wie Modula-3� dazu f�uhren,
da� die Implementation sehr kompliziert wird. Neben dem reinen Sprachumfang mit solch komplexen
Konstrukten wie insbesondere der Vererbung sind dies vor allem Komplikationen, die beim Mischen
der spezialisierten parallelen Elemente aus dem KNA-Modell mit den allgemeinen parallelen Zugri�en
auf verteilte Felder entstehen. Hierzu ein Beispiel: Eine unregelm�a�ige Netzstruktur sollte auch eine
unregelm�a�ige Datenverteilung nach sich ziehen. Damit wird bei einer e�zienten Realisierung die An-
zahl tats�achlicher Prozesse verschieden von der Anzahl konzeptueller Prozesse, weil je nach Gr�o�e eines
konzeptuellen Datenelements (z.B. Anzahl Verbindungen an einem Knoten, siehe n�achstes Kapitel)
mehr als ein oder weniger als ein tats�achlicher Proze� f�ur einen konzeptuellen Proze� vorhanden ist.
Diese Ungleichheit erschwert den geordneten Zugri� auf

"
normale\ parallele Felder, weil nicht auf der

Hand liegt, welcher tats�achliche Proze� f�ur die Datenelemente jedes konzeptuellen Prozesses zust�andig
sein soll. Zahlreiche andere Detailschwierigkeiten treten au�erdem auf.

9.6 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

In diesem Kapitel wurde das KNA-Programmiermodell f�ur explizit parallele Beschreibungen konstruk-
tiver neuronaler Algorithmen und eine dieses Modell realisierende Programmiersprache namens CuPit
vorgestellt.
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Das Programmiermodell benutzt als Grundlage die explizite Modellierung eines Graphen, der das neu-
ronale Netz beschreibt. F�ur Knoten und Verbindungen k�onnen beliebige Datentypen de�niert werden.
Das Modell begrenzt die m�oglichen parallelen Operationen auf lokale Operationen in Knoten und
Verbindungen (durch Objektprozeduraufrufe), Rundrufe (durch Parameter�ubergabe beim Prozedur-
aufruf), Reduktionen (explizit, mit beliebigen Reduktionsoperatoren) und Operationen zum lokalen
oder nicht-lokalen Erzeugen und L�oschen von Knoten und Verbindungen.

Obwohl das Modell bzw. die Sprache CuPit aus programmiertechnischer Sicht f�ur konstruktive neuro-
nale Algorithmen m�oglicherweise einige Vorteile gegen�uber allgemeinen parallelen Programmierspra-
chen haben, werden solche Vorteile nicht behauptet oder nachgewiesen. Vielmehr ist der angestrebte
Nutzen lediglich die Erzeugung e�zienten Codes auf parallelen Maschinen. Das in CuPit Programmen
vorhandene Wissen �uber das Programmverhalten soll f�ur Optimierungen ausgenutzt werden, die mit
herk�ommlichen parallelen Programmiersprachen nicht oder nur sehr schwierig m�oglich w�aren. F�ur den
Nachweis dieser M�oglichkeit wird im n�achsten Kapitel ein paralleler �Ubersetzer f�ur CuPit vorgestellt.

Abschnitt 9.5 beschreibt, wie man die Verwendung von Spezialprogrammiersprachen durch Einbettung
des KNA-Programmiermodells in eine parallele objektorientierte Sprache vermeiden kann, falls man
dies f�ur sinnvoll h�alt. Der Ansatz einer solchen Einbettung besteht darin, den �Ubersetzer spezialisierte
Implementationen f�ur bestimmte Klassen und deren Operationen erzeugen zu lassen; dazu mu� Wissen

�uber die Verwendungskonventionen dieser Klassen und �uber das typische Verhalten ihrer Operationen
in den �Ubersetzer eingebaut werden. Der Programmierer mu� die Konventionen einhalten, braucht
aber sonst von der Spezialisierung des �Ubersetzers nichts zu wissen, sondern erh�alt automatisch e�zi-
enten Code. Angesichts der Schwierigkeiten beim Erzeugen e�zienten Codes f�ur parallele Maschinen
ist dieses Prinzip eine wichtige Erg�anzung zu den Optimierungen, die f�ur universelle parallele Sprachen
wie HPF oder Modula-3� m�oglich sind. Vermutlich l�a�t sich dasselbe Prinzip nicht nur f�ur neuronale
Algorithmen sondern auch in einigen weiteren Anwendungsbereichen anwenden, in denen ausgepr�agte
typische Programmverhaltensweisen auftreten, beispielsweise f�ur numerische Berechnungen auf unre-
gelm�a�igen Gittern.

Dies ist jedoch Zukunftsmusik. Der Beitrag dieser Arbeit besteht zun�achst darin, eine Beschreibungs-
form f�ur konstruktive neuronale Algorithmen entwickelt zu haben, die, wie in den n�achsten zwei
Kapiteln gezeigt werden wird, diverse Optimierungen bei der Erzeugung parallelen Codes erleichtert
oder �uberhaupt erst erm�oglicht.
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Kapitel 10

�Ubersetzerarchitektur

Don't bite my �nger,
look where I am pointing.

Warren McCulloch

Every group has a couple of experts.
And every group has at least one idiot.

Thus are balance and harmony (and discord) maintained.
Chuq Von Rospach

Dieses Kapitel beschreibt Codeerzeugungsstrategien und Optimierungstechniken f�ur �Ubersetzer, die
eine Sprache �ubersetzen, welche nach dem KNA-Programmiermodell gestaltet ist, und die einen Par-
allelrechner als Zielmaschine haben. Wir nennen die Klasse dieser �Ubersetzer KNA-�Ubersetzer . Zur
Verdeutlichung wird dabei als Beispiel die Sprache CuPit herangezogen, aber alle Techniken sind auch
auf andere KNA-Sprachen anwendbar. Als konkrete Zielmaschine f�ur den realisierten Prototyp wurde
MasPar MP-1/MP-2 benutzt, jedoch sind die beschriebenen Techniken ebenso f�ur MIMD-Rechner zu
verwenden, wie jeweils im Einzelfall begr�undet werden wird.

Im Einf�uhrungsabschnitt 10.1 grenze ich zun�achst ab, welche Optimierungsziele in dieser Arbeit be-
trachtet werden, welche Annahmen zugrundeliegen, wie die Realisierung ungef�ahr aussieht und welchen
Ein
u� die Wahl der Zielmaschine hat; Abschnitt 10.2 gibt De�nitionen. Die folgenden Abschnitte
beschreiben erstens, wie die Datenverteilung und Proze�verteilung funktioniert, mit der sich die Opti-
mierungsziele erreichen lassen (Abschnitt 10.3), und zweitens, welche Optimierungen an Parametern
dieser Verteilung vorgenommen werden k�onnen (Abschnitt 10.4).

10.1 Einf�uhrung und �Uberblick

10.1.1 Optimierungsziele

Die hier betrachteten Optimierungstechniken decken keinen der Aspekte ab, die �ublicherweise von mo-
dernen �Ubersetzern f�ur sequentielle Maschinen optimiert werden, z.B. Gucklochoptimierungen (pee-
phole optimizations), Registerallokation, automatisches Ausrollen von Prozeduren (inlining), Instruk-
tionsfolgenplanung (instruction scheduling), etc. Stattdessen betrachten wir einen �Ubersetzer, der in
eine Sprache auf mittlerem Sprachniveau �ubersetzt (z.B. C). Dieser Zwischencode wird dann von einem
weiteren �Ubersetzer, der die obengenannten Optimierungen leistet, in Maschinencode umgewandelt.
Manche der Optimierungen k�onnten nat�urlich von einem KNA-�Ubersetzer etwas besser geleistet wer-
den, weil mehr Information zur Verf�ugung steht, aber der Unterschied d�urfte nicht sehr gro� sein, und
im Rahmen dieser Arbeit schien demgegen�uber der n�otige Mehraufwand zu hoch.
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Ebenso bleiben auch viele Optimierungsaspekte au�er acht, die bei heutigen �Ubersetzern f�ur parallele
Maschinen im Mittelpunkt des Interesses stehen, insbesondere automatische Parallelisierung, auto-
matische Vektorisierung und die Elimination von Synchronisationspunkten, welche f�ur einen CuPit

�Ubersetzer auf der MasPar MP-1/MP-2 s�amtlich nicht relevant sind.

Die haupts�achlich betrachteten Optimierungsziele sind

1. Datenlokalit�at und
2. semidynamische Lastbalancierung

Hinzu kommt die Minimierung von Kommunikationsoperationen f�ur diejenigen F�alle, in
denen Kommunikation unvermeidlich ist.

Datenlokalit�at (Objektlokalit�at) bedeutet, da� f�ur eine Operation A, die auf einem einzelnen Objekt
X arbeitet, zum Beispiel einem Knoten oder einer Verbindung, die ben�otigten Daten von vornherein,
also ohne Kommunikation, auf dem Prozessor verf�ugbar sind, der A ausf�uhrt.

Semidynamische Lastbalancierung bedeutet, da� die Arbeitseinheiten eines jeden parallelen Abschnitts
so auf die Prozessoren verteilt werden, da� die Laufzeit des Abschnitts auf jedem Prozessor ungef�ahr
gleich ist und die daf�ur n�otigen Entscheidungen komplett vor oder zu Beginn des Abschnitts getro�en
werden.

Diese beiden Ziele liegen im Widerstreit, denn Ma�nahmen zur Balancierung der Last f�uhren norma-
lerweise dazu, da� eine gegebene Proze�verteilung mit hoher Datenlokalit�at so auseinandergerissen
werden mu�, da� die Lokalit�at weitgehend verloren geht. Dieser E�ekt macht das gleichzeitige Er-
reichen beider Ziele f�ur allgemeine Programme und Programmiersprachen enorm schwierig. Wie wir
sehen werden, erlauben die speziellen Eigenschaften neuronaler Algorithmen jedoch eine gute Daten-
lokalit�at bei zugleich guter Lastbalancierung | und das mit relativ einfachen Methoden. Denn die
Berechnung und Herstellung einer Daten- und Proze�verteilung, die die beiden Ziele gut ann�ahert,
darf nicht zu aufwendig sein, weil sonst durch diesen Verwaltungsaufwand die erzielte Beschleunigung
wieder aufgezehrt wird.

Der Realisierung dieser Optimierungsziele liegen einige Annahmen zugrunde, die im n�achsten Unter-
abschnitt beschrieben sind.

10.1.2 Annahmen �uber das Programmverhalten

Die Techniken, mit denen die oben beschriebenen Optimierungsziele erreicht werden, basieren auf ei-
ner Reihe von Annahmen, die mit den bereichsspezi�schen Eigenarten von neuronalen Algorithmen
gerechtfertigt werden k�onnen. Zu jeder Annahme gebe ich ihren Nutzen bei der Realisierung von
Optimierungen und ihre Rechtfertigung an. Die Annahmen sind nur qualitativ formuliert, denn der
Zusammenhang zwischen dem konkreten Ma� ihres Zutre�ens und der E�zienz einer auf den Annah-
men basierenden Implementierung ist stetig, so da� es keine zwingenden Grenzwerte gibt, die f�ur eine
quantitative Formulierung der Annahmen herangezogen werden k�onnten. Folgende Annahmen werden
benutzt:

Annahme 1: F�ur jeden einzelnen Aufruf einer Verbindungsoperation ist die zu leistende Arbeit f�ur
jede betro�ene Verbindung ungef�ahr gleich.
Nutzen: Unter dieser Annahme braucht man keine Lastbalancierungsma�nahmen innerhalb von Ver-
bindungsoperationen vorzunehmen; sie erlaubt die Benutzung der Anzahl von Verbindungen an einem
Knoten als relatives Ma� f�ur die Arbeit in einem Aufruf einer Verbindungsoperation und bildet damit
die Basis f�ur die Erzielung der Lastbalance.
Rechtfertigung: In neuronalen Algorithmen sind die Verbindungen in der Regel primitive Objekte. Die
auf ihnen durchgef�uhrten Operationen enthalten normalerweise keine Schleifen; deshalb unterscheiden
sich verschiedene Aufrufe derselben Operation in ihrer Laufzeit nur geringf�ugig.
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Annahme 2: F�ur jeden einzelnen Aufruf einer Knotenoperation ist die zu leistende Arbeit f�ur jeden
Knoten der betro�enen Gruppe ungef�ahr gleich, wenn man von der auf den Verbindungen zu leisten-
den Arbeit absieht, die wegen unterschiedlicher Verbindungsanzahlen verschieden sein kann.
Nutzen: Mit dieser Annahme kann man die Lastbalancierung auf der Ebene von Knoten auf die Last-
verteilung der Verbindungsoperationen beschr�anken.
Rechtfertigung: Sieht man von der Arbeit auf den Verbindungen ab, so gilt dieselbe Argumentati-
on wie f�ur Annahme 1. Die Tatsache, da� die Arbeit auf den Verbindungen in die Knotenoperation
eingebettet ist, macht die Situation allerdings in bestimmten F�allen komplizierter: Sollte die Knoten-
operation bestimmte Verbindungsoperationen nicht in allen Knoten durchf�uhren, so gilt die Annahme
nicht mehr. Ein solches Verhalten tritt allerdings in keinem der �ublichen Lernverfahren auf. Das Zu-
sammenbrechen der Lastbalancierung f�ur diesen Fall nehmen wir deshalb ohne Gegenma�nahmen hin.
In den Kandidatenlernverfahren aus Kapitel 5, werden komplette Knotenoperationen nur auf Teilen
der ganzen Knotengruppe ausgef�uhrt, was ebenfalls die Annahme verletzt; dieses Problem kann jedoch
gel�ost werden, wie in Abschnitt 10.4.3 beschrieben wird.

Annahme 3: Die Datenverteilung mu� nicht sehr h�au�g ge�andert werden, um Datenlokalit�at und
Lastbalance zu erhalten.
Nutzen: Seltene �Anderungen der Datenverteilung erlauben gr�o�ere Investitionen in das Finden und
Herstellen einer guten Datenverteilung, denn die zur Berechnung und Herstellung einer neuen Da-
tenverteilung n�otige Arbeit kann sich �uber viele Berechnungsschritte des eigentlichen Algorithmus
amortisieren.
Rechtfertigung: In neuronalen Algorithmen treten Topologiever�anderungen normalerweise nur nach
einer oder mehreren Trainigsepochen auf. Typischerweise werden �uber die Hunderttausende oder Mil-
lionen von Durchl�aufen von Beispielen nur h�ochstens wenige Dutzend Topologie�anderungen durch-
gef�uhrt. Aufgrund der Annahme 4 sind aber �Anderungen der Datenverteilung in der Regel nur bei
�Anderungen der Netztopologie n�otig.

Annahme 4: Das Verhalten eines neuronalen Algorithmus im Hinblick auf die Arbeit an den einzel-
nen Teilobjekten des Netzes �andert sich nur allm�ahlich, wenn �uberhaupt.
Nutzen: Langsame Verhaltens�anderungen bedeuten, da� die Qualit�at einer Entscheidung �uber Daten-
verteilung, die auf dem Verhalten des Programms in fr�uheren Phasen seiner Ausf�uhrung basiert, nur
langsam abnehmen kann und meist gar nicht abnehmen wird. Insbesondere kann die Lastbalancierung,
die von einer bestimmten Datenverteilung gew�ahrleistet wird, nicht schlagartig schlecht werden, es sei
denn, die Topologie des Netzes wird ver�andert.
Rechtfertigung: Die Struktur neuronaler Algorithmen ist derart, da� immer wieder dieselben einfa-
chen Operationen auf den Teilobjekten des Netzes ausgef�uhrt werden. Unterschiedliche Phasen im
Trainingsverlauf mit v�ollig verschiedenem Verhalten treten nicht auf. Eine Ausnahme sind Verfahren
von der Art der Kandidatentrainingsverfahren, wie sie in Kapitel 5 beschrieben wurden, bei denen
solche Phasen�uberg�ange aber stets an Topologie�anderungen gebunden sind und deshalb beherrscht
werden k�onnen.

Annahme 5: Der Versuch zahlt sich nicht aus, zur Erh�ohung der Lokalit�at Knoten, zwischen denen
eine Verbindung besteht, m�oglichst h�au�g auf demselben Prozessor anzuordnen.
Nutzen: Diese Annahme vereinfacht die Berechnung einer guten Datenverteilung dramatisch, weil
keine Graphpartitionierungsverfahren verwendet werden m�ussen | welche sehr rechenaufwendig sind.
Au�erdem k�onnen bei Verzicht auf eine allgemeine Form von Graphpartitionierung andere e�zienzstei-
gernde Eigenschaften in die Datenverteilung integriert werden, z.B. eine einfachere Adre�berechnung.
Rechtfertigung: Die G�ultigkeit dieser Annahme h�angt ab von der Varianz des Zusammenhangs von
Teilgraphen mit dem Restgraphen in der Topologie der beim Lernen entstehenden neuronalen Net-
ze. Gehen die Lernverfahren von in einem gewissen Sinne vollverbundenen Netzen (im Gegensatz zu
modularen Netzen) aus, wie es alle im Rahmen dieser Arbeit betrachteten Verfahren tun, so ist die
Annahme plausibel, da� die Varianz des Zusammenhangs von Teilgraphen mit dem Restgraphen re-
lativ gering ist, also keine Partitionierungen existieren, die viel mehr Verbindungslokalit�at aufweisen
als zuf�allige Partitionierungen.
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Von der G�ultigkeit der Annahmen 1 bis 4 kann man sich durch eine Betrachtung der existierenden
Lernverfahren, wie sie in den Kapiteln 2 bis 6 beschrieben sind, �uberzeugen. Die Ergebnisse einer
solchen Betrachtung f�ur die in dieser Arbeit untersuchten Verfahren sind in Tabelle 10.1 zusammen-
gestellt. Die Annahme 5 wird in Abschnitt 11.5.2 einer experimentellen �Uberpr�ufung unterzogen. Die

Annahme
Verfahren 1 2 3 4 5

fr. Stoppen + ++ ++ ++ ++
autoprune + + + ++ �
lprune + + � ++ �
cascor + � + ++ +
cand + � + ++ ++

cascade + � + ++ +
kogi2 + � + ++ +
kogi3 + � + ++ ++
kogi9 + � + ++ +

Tabelle 10.1: G�ultigkeit der Annahmen 1 bis 5
am Beispiel der Lernverfahren des ersten Teils.
++: tri�t perfekt zu; +: tri�t gut zu; �: tri�t mit
Einschr�ankungen zu; �: tri�t nur in Ans�atzen
zu; ��: tri�t nicht zu.

Ergebnisse dieser Untersuchung sind in der Tabelle vorweggenommen. Zwar gibt es in manchen Verfah-
ren Abweichungen von den Annahmen, diese sind jedoch (mit Ausnahme der gem�a� Abschnitt 10.4.3
beherrschbaren Trennung von Kandidatenknoten und alten Knoten in den Kandidatenlernverfahren)
stets nur schwach ausgepr�agt.

10.1.3 Optimierungstechniken

Der Flu� eines Datums durch ein neuronales Netz ist zumeist nicht auf einen kleinen Teil dieses
Netzes beschr�ankt, sondern betri�t sehr viele seiner Komponenten. Insofern weisen aus algorithmischer
Sicht neuronale Netze keine hohe Datenlokalit�at auf. Ziel eines �Ubersetzers mu� es sein, die restliche
Datenlokalit�at m�oglichst vollst�andig auch zu realisieren. Innerhalb dieser Grenzen wird Datenlokalit�at
vom �Ubersetzer durch die Benutzung einer Klasse von Daten- und Proze�verteilungen erreicht, die
folgendes garantiert:

1. Lokalit�at von Knotenobjekten bei Knotenoperationen und von Netzobjekten in Netzoperationen
in allen F�allen und,

2. Lokalit�at von Verbindungsobjekten bei Verbindungsoperationen in etwa der H�alfte der F�alle.

Die Hauptidee hinter der Verteilung besteht darin, je nach Anzahl von Verbindungen an einem Knoten
nicht nur einen Prozessor pro Knoten zu verwenden, sondern einen ganzen Block von Prozessoren (ggf.
virtuellen Prozessoren). Die Knotendaten werden �uber diese Prozessoren repliziert, und die Verbin-
dungen werden �uber diese Prozessoren verteilt (siehe Abschnitt 10.3). Dies erlaubt die Datenlokalit�at
f�ur Knoten. Der Proze� f�ur eine Knotenoperation l�auft stets auf allen Prozessoren des Knotens ab.
Die Daten von Verbindungsobjekten werden entweder am Ausgangsknoten einer Verbindung gespei-
chert oder am Zielknoten und werden durch einen Verweis auf das Gegenende, also das andere Ende
der Verbindung, erg�anzt; das Gegenende selbst erh�alt nur einen Verweis. Dadurch ergibt sich in et-
wa der H�alfte der F�alle Objektlokalit�at f�ur Verbindungsoperationen, weil jene stets im Prozessor des
aufrufenden Knotens ablaufen. Da Lernverfahren hinsichtlich der Richtung der Benutzung von Ver-
bindungen nie ganz symmetrisch sind, kann durch die

"
richtige\ Wahl des Speicherungsortes f�ur die

Verbindungsdaten (Ausgangsknoten/Zielknoten) stets erreicht werden, da� mehr als die H�alfte der
Operationen Lokalit�at aufweist (siehe Abschnitt 10.4.2). Diese Wahl wird stets f�ur alle Verbindungen
einer Schnittstelle einer Knotengruppe gleichsinnig getro�en, weil die Knoten gem�a� Annahme 2 auch
gleichsinnig verwendet werden.
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Lastbalancierung wird erreicht, indem die Parameter der Daten- und Proze�verteilung geschickt
gew�ahlt werden. Der wichtigste Aspekt hierbei ist, da� die Summe der Arbeit, die f�ur die Verbindun-
gen der auf jedem Prozessor untergebrachten (Teil-)Knoten anf�allt, f�ur jeden Prozessor etwa gleich
gro� gemacht wird (siehe Abschnitt 10.3).

Die Minimierung unvermeidlicher Kommunikationsoperationen erfolgt �uber eine einfache Benutzungs-
analyse und die B�undelung der Kommunikationsoperationen f�ur eine Verbindungsoperation (siehe
Abschnitt 10.4.1).

F�ur Lernverfahren, die auch Parallelit�at �uber Trainingsbeispiele erlauben, ergibt sich eine weitere
Optimierung bei der Wahl der richtigen Granularit�at durch geschickte Wahl der verwendeten Anzahl
von Netzreplikaten, die in Abschnitt 10.4.4 beschrieben wird.

10.1.4 Zielmaschinen

Als Zielmaschine f�ur den im Rahmen dieser Arbeit implementierten �Ubersetzer dient die MasPar MP-1
oder MP-2. Diese beiden Maschinen haben eine identische Architektur und unterscheiden sich nur in
der Leistung der einzelnen Prozessoren, die bei der MP-2 etwa 3 mal so hoch ist.

Die MasPar MP-1 und MP-2 sind SIMD Maschinen mit 1024 bis 16384 Prozessoren (genannt Pro-
zessorelemente, PEs), die von einem Kontrollprozessor, der sogenannten ACU, mit Befehlen versorgt
werden. Die PEs sind logisch 32-bit Prozessoren und haben physikalisch eine Wortbreite von 4 Bit. Die
nachfolgenden technischen Angaben gelten immer f�ur eine MP-1 mit 16384 Prozessoren, da dies die
Maschine ist, auf der die im n�achsten Kapitel beschriebenen Messungen gemacht wurden. Die theo-
retische Gesamtleistung betr�agt 1200 MFLOPs bzw. 26000 MIPS. Legt man die Dauer einer 32-bit
Gleitkommamultiplikation als Zeiteinheit gkm zugrunde, so dauert das Laden eines Operanden aus
dem Speicher etwa 0,3 gkm und einfache Ganzzahloperationen (d.h. au�er Multiplikation etc.) zwi-
schen 0,1 gkm und 0,3 gkm. Die Balance ist also anders als bei heutigen RISC-Mikroprozessoren, die
eine relativ schnellere Gleitkommaarithmetik aufweisen. Wenn wir annehmen, da� in neuronalen Al-
gorithmen f�ur die Darstellung von Gewichten und Aktivierungen Gleitkommazahlen benutzt werden,
ist jedoch das Verh�altnis der Anzahlen von Gleitkomma- zu Lade- zu Ganzzahloperationen recht ein-
heitlich, so da� uns die konkrete Balance der Einzelteile nicht interessieren mu�, wenn die E�ektivit�at
gewisser Optimierungen im �Ubersetzer beurteilt werden soll. Diese Situation ist in der vorliegenden
Arbeit gegeben.

Die Prozessoranzahl einer MP-1/MP-2 ist stets eine Potenz von 2 und die Prozessoren sind in Form ei-
nes zweidimensionalen Gitters angeordnet, dessen Seitenl�angen folglich ebenfalls Zweierpotenzen sind.
Die Enden des Gitters sind miteinander verbunden, so da� ein Torus entsteht. Auf dieses Gitter ist
ein Kommunikationsnetz gelegt, das jeden Prozessor mit seinen 8 Nachbarn verbindet. Auf diesem
Netz, genannt xnet kann jedoch ausschlie�lich eine Kommunikation betrieben werden, bei dem alle
Prozessoren mit Partnern in derselben Richtung und Entfernung kommunizieren. Diese Kommunikati-
on ist extrem schnell: Senden oder Holen von 32-bit zu oder von einem direkten Nachbarn dauern nur
etwa 0,2 gkm, also k�urzer als ein Ladebefehl! Diese schnelle Nachbarkommunikation ist eine typische
Eigenart von SIMD Maschinen und wird durch deren synchrone Betriebsweise erm�oglicht. Allgemeine
Kommunikationsoperationen werden durch ein global router genanntes zweites Kommunikationsnetz-
werk erm�oglicht, das f�ur eine beliebige Permutation von 32-bit-Paketen etwa 30 gkm ben�otigt (siehe
Abschnitt 8.3.2).

Im Unterschied zu den meisten speziellen Implementierungen von neuronalen Netzen auf SIMD-
Maschinen sind die in meinem �Ubersetzer verwendeten Techniken nicht darauf ausgelegt, ausschlie�lich
die schnelle Nachbarkommunikation zu benutzen. Eine solche Auslegung, wie sie z.B. bei [199] und
bei [230] vorgenommen wird, h�atte zur Folge, da� die Techniken sich nur mit dramatischen Einbu�en
auf MIMD-Maschinen �ubertragen lie�en, die bekanntlich eine solche extrem schnelle Nachbarkommu-
nikation wegen fehlender Synchronit�at der Prozessoren nicht aufweisen. Ferner gibt erst die Nutzung
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allgemeiner Kommunikationsmuster die volle Flexibilit�at zur Realisierung beliebiger und dynamisch
ver�anderlicher Topologien von neuronalen Netzen. Auch die �ubrigen spezi�schen Eigenschaften von
SIMD-Maschinen werden in den vorgestellten Techniken entweder nicht ausgenutzt oder die �Ubertra-
gung auf MIMD-Maschinen ist einfach und wird beschrieben. Die weiter unten behandelten Techniken
lassen sich also stets auch auf MIMD-Maschinen anwenden. Der Hauptunterschied in der Implementie-
rung im Vergleich zu SIMD-Maschinen liegt dann darin, da� explizite Synchronisation erg�anzt werden
mu�, weil SIMD-Maschinen jederzeit implizit synchron arbeiten. Ich gehe von Maschinen aus, bei de-
nen die Anordnung der Daten im Speicher voll unter Kontrolle des Programms steht und nicht durch
komplexe Cache-Mechanismen selbst�andig ver�andert wird, wie es z.B. bei der ALLCACHE-Architektur
der KSR-Rechner der Fall ist.

Wo im folgenden Algorithmen in Pseudocode ausformuliert werden, wird dies aus Gr�unden der Vi-
sualisierbarkeit und Konkretheit f�ur ein zweidimensionales Gitter von Prozessoren getan. F�ur andere
Netztopologien, die ebenfalls Nachbarschaften (siehe unten) aufweisen, wie z.B. 3-D Gitter oder Hy-
perw�urfel, ist die Verallgemeinerung jeweils einfach. In anderen F�allen, z.B. f�ur perfect-shu�e-Netze,
mu� man die physikalische Verbindungsstruktur auf eine beliebige gew�unschte logische Struktur um-
interpretieren.

10.2 De�nitionen

Um eine exaktere Ausdrucksweise zu erm�oglichen, f�uhren wir einige De�nitionen zur Beschreibung
von Daten- und Proze�verteilungen und Lastverteilungssituationen ein. F�ur die Implementation eines
Netzes betrachten wir die Unterteilung seiner Knoten in Gruppen. Deshalb ben�otigen wir eine etwas
andere Schreibweise als sie in Abschnitt 2.1 eingef�uhrt wurde.

Es seien G eine Knotengruppe, jGj ihre Knotenanzahl und Gi ihr i-ter Knoten (der erste Knoten
hat die Nummer 0). Analoge Schreibweisen gelten f�ur andere Knotengruppen, z.B. H . Es seien ferner
inname1(G) und outname2(G) Schnittstellen der Gruppe G f�ur hereinkommende bzw. herausf�uhrende
Verbindungen und inname1;j(Gi) etc. die j-te Verbindung des i-ten Knotens von G, die an einer solchen
Schnittstelle angeschlossen ist. Die Indizes der Verbindungen sind f�ur das Benutzerprogramm unsicht-
bar und werden nur zur eindeutigen Unterscheidung von Verbindungen verwendet. Normalerweise
nehmen wir zur Vereinfachung der Schreibweise an, es gebe nur zwei Schnittstellen und schreiben
k�urzer inj(Gi) und outj(Gi). Dies ist f�ur alle hier betrachteten Verfahren ausreichend. Au�erdem
schreiben wir z.B.

"
die Schnittstelle s(G)\, wenn uns die Kategorie (hereinkommend/herausf�uhrend)

der Schnittstelle nicht interessiert und S(G) f�ur die Menge aller Schnittstellen von G. Wir betrachten
die Schnittstelle als �aquivalent zur Menge der daran angeschlossenen Verbindungen. Die Anzahl von
Verbindungen an einer Schnittstelle eines bestimmten Knotens notieren wir als js(Gi)j. Das andere
Ende einer Verbindung beschreibt die selbstinverse Funktion E. Wenn also outk(Hl) und inj(Gi) die
beiden Enden derselben Verbindung bezeichnen, dann gelten die Invarianten

E(outk(Hl)) = inj(Gi)

outk(Hl) = E(inj(Gi))

E(E(outk(Hl))) = outk(Hl)

E(E(inj(Gi))) = inj(Gi)

Dabei gibt es zwei verschiedene Betrachtungsweisen: Logisch, d.h. aus Sicht des Benutzerprogramms,
sind beide Enden �aquivalent und bezeichnen dasselbe Verbindungsobjekt. Aus Sicht der Implementati-
on hingegen (physische Datenverteilung) stellt nur ein Ende, z.B. inj(Gi), tats�achlich ein vollst�andiges
Verbindungsobjekt dar (genannt lokales Verbindungsobjekt), das andere Ende outk(Hl) ist lediglich ein
Verweis auf dieses Objekt (genannt entferntes Verbindungsobjekt). Die Verweise (in beide Richtungen)
und damit die Funktion E werden technisch durch ein Paar von Zeigern realisiert, die sogenannten
Gegenenden-Zeiger . Diese Anordnung des eigentlichen Verbindungsobjekts gilt immer gleicherma�en
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f�ur alle Verbindungen derselben Schnittstelle s(G). Die Anordnung wird ausgedr�uckt durch das Pr�adi-
kat lokal, das angibt, ob eine logisches Verbindungsobjekt auch ein lokales Verbindungsobjekt bezeich-
net oder nicht. Es gilt invariant

lokal(sj(Gi)) () : lokal(E(sj(Gi)))

lokal kann analog auch auf Schnittstellen im Ganzen angewendet werden.

Die Verteilung der Teilobjekte des Netzes auf die Prozessoren wird mit folgenden Schreibweisen
beschrieben: Die p Prozessoren der Zielmaschine werden durch die nat�urlichen Zahlen 0 : : :p � 1
bezeichnet. Die Abbildung der Objekte auf Prozessoren wird durch die Funktion P beschrieben.
F�ur ein Verbindungsobjekt liefert P die Nummer des Prozessors, auf dem es angeordnet ist, z.B.
P (inj(Gi)) = f17g; f�ur Knoten liefert P die Menge der Nummern aller Prozessoren, �uber die der
Knoten samt seinen Verbindungen verteilt ist, z.B. P (Gi) = f16; 17; 18; 19g oder gegebenenfalls auch
nur P (Gi) = f17g . Eine solche Menge nennen wir einen Knotenblock .

Um die Lastverteilungssituation beschreiben zu k�onnen, ben�otigen wir eine Schreibweise f�ur den Lauf-
zeitaufwand t, den Operationen verursachen. Wir bezeichnen die Operationen (also Netz-, Knoten-
oder Verbindungsprozeduren) mit opj , wobei der Index die verschiedenen Prozeduren �uber alle Typen
hinweg eindeutig bezeichne. F�ur die Lastverteilung sind nur die Verbindungsoperationen interessant.
Nach Annahmen 1 und 4 ist die Rechenarbeit tR f�ur jede Verbindungsoperation bei jeder Anwen-
dung ungef�ahr gleich. F�ur die Gesamtausf�uhrungszeit der Operation kommt jedoch eventuell noch
die Kommunikationszeit tK hinzu: Sind die Daten der Verbindung nicht lokal vorhanden, so m�ussen
die gelesenen Teile der Verbindung vor der Operation geholt und die ver�anderten nach der Operation
zur�uckgeschrieben werden. Wir schreiben in diesem Fall t = tR+ tK , w�ahrend ansonsten, also bei lokal
vorhandenem Verbindungsobjekt, t = tR, da tK = 0.

Die Replikation von Netzen beschreiben wir durch eine Transformation der Prozessornummern: An-
statt einer Maschine mit p Prozessoren denken wir uns bei n Replikaten n Maschinen mit je bp=nc
Prozessoren, die jeweils von 0 bis bp=nc� 1 numeriert sind; eine Replikation von Netzen �uber die Zahl
physikalischer Prozessoren hinaus ist sinnlos. Die Daten- und Proze�verteilung ist dann f�ur jede dieser
gedachten Maschinen exakt gleich; die Unterschiede ergeben sich ausschlie�lich �uber den Betrieb der
Maschinen mit verschiedenen Daten. Die Prozessorteilmenge der echten Maschine f�ur jede solche ge-
dachte Maschine nennen wir ein Segment . Alle Segmente m�ussen gleiche Gr�o�e und Form (Topologie)
haben, um in jedem genau die gleiche Daten- und Proze�verteilung verwenden zu k�onnen.

Die meisten gebr�auchlichen Topologien f�ur Kommunikationsnetze bei Parallelrechnern enthalten Nach-
barschaften. Eine Nachbarschaft ist eine Teilmenge der Prozessoren mit folgenden zwei Eigenschaften:
Erstens verlaufen alle k�urzesten Wege zwischen zwei Prozessoren der Nachbarschaft vollst�andig in-
nerhalb der Nachbarschaft und zweitens ist der Durchmesser einer Nachbarschaft minimal f�ur die
Anzahl enthaltener Prozessoren. Beispielsweise sind Nachbarschaften in 2-D Gittern immer Recht-
ecke, in Baumnetzen immer Teilb�aume. Nicht zu jeder beliebigen Prozessoranzahl existiert in einem
gegebenen Netz eine Nachbarschaft. Segmente (siehe oben) w�ahlen wir in Gr�o�e und Form stets als
Nachbarschaften. Manche Netze enthalten keine Nachbarschaften mit mehr als einer bestimmten Zahl
von Prozessoren (z.B. enthalten Perfect-Shu�e-Netze nur Nachbarschaften bis Gr�o�e 2). Wir werden
Nachbarschaften verwenden, um die Verkehrsdichte im Kommunikationsnetz zu verringern, indem wir
Datenobjekte, von denen wir im voraus wissen, da� sie miteinander verkn�upft werden, immer �uber
Nachbarschaften anstatt �uber beliebige Prozessorteilmengen verteilen.

Unter Virtualisierung verstehen wir die softwarem�a�ige Bereitstellung von v logischen Prozessoren (ge-
nannt virtuelle Prozessoren) auf jedem physikalischen Prozessor. Zur Realisierung einer Virtualisierung
arbeitet f�ur die parallel auf dem verteilten Objekt x auszuf�uhrende Operation op jeder physikalische
Prozessor in einer Schleife der Reihe nach die Operation op f�ur v verschiedene Teilobjekte von x ab,
anstatt nur f�ur ein Teilobjekt zust�andig zu sein, wie es die logische Sicht vorspiegelt. Dabei hei�t v
der Virtualisierungsgrad .
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10.3 Datenlokalit�at und Lastbalance

Die in diesem Abschnitt beschriebene Klasse von Daten- und Proze�verteilungen stellt das Herzst�uck
der Architektur der Codeerzeugung f�ur KNA-�Ubersetzer dar. Ihre Anwendung ist die wichtigste Op-
timierung bei der �Ubersetzung von KNA-Programmen, die weiteren in dieser Arbeit vorgestellten
Optimierungen dienen haupts�achlich zur m�oglichst guten konkreten Wahl der Parameter der Daten-
und Proze�verteilung , sind jenen also untergeordnet.

10.3.1 Prinzip der Daten- und Proze�verteilung

Der Daten- und Proze�verteilung liegen zwei Prinzipien zugrunde, die zu den beiden Hauptoptimie-
rungszielen von Datenlokalit�at und Lastbalancierung korrespondieren:

1. Die Netzobjekte, Knotenobjekte und Verbindungsobjekte, auf denen eine Netzoperation, Kno-
tenoperation bzw. Verbindungsoperation arbeitet, sollen gem�a� Datenverteilung von vornherein
jeweils lokal auf dem Prozessor vorliegen, auf dem die Operation ausgef�uhrt wird (Datenlokalit�at).
Der Kontroll
u� soll ebenfalls lokal sein, d.h. bei einem Prozeduraufruf soll der die gerufene Pro-
zedur ausf�uhrende Proze� auf dem gleichen Prozessor wie der Aufrufer bleiben (Proze�lokalit�at);
insbesondere auch bei Prozeduraufrufen, die den Parallelit�atsgrad erh�ohen. Bei Verbindungsob-
jekten kann diese Proze�lokalit�at nur in einem Teil der F�alle mit der Datenlokalit�at vereinbart
werden, weil Operationen auf Verbindungsobjekten von zwei verschiedenen Stellen aus aufge-
rufen werden k�onnen (Prozessor des Ausgangsknotens, Prozessor des Zielknotens). Wir geben
der Proze�lokalit�at den Vorzug, was insbesondere dann von Vorteil ist, wenn die Zielmaschine das
asynchrone Ansto�en mehrerer Kommunikationsoperationen desselben Prozessors zur Verbergung
der Latenzzeit erlaubt, denn mit Proze�lokalit�at kann eine Lastbalancierung explizit an den auf-
rufenden Knoten vorgenommen werden (siehe unten), w�ahrend sie bei Fernprozeduraufrufen von
der Gleichm�a�igkeit der Verteilung der Zielknoten �uber die Maschine abhinge.

2. Die Menge von Prozessorresourcen, die einem Knoten zugeteilt werden, ist proportional zur im
Mittel f�ur die Operationen auf den Verbindungen dieses Knotens zu leistenden Arbeit. Durch
solche Zuteilung wird gem�a� der Annahmen 1 und 2 aus Abschnitt 10.1.2 eine Lastbalancie-
rung erreicht.

"
Im Mittel\ bezieht sich dabei immer auf den Programmabschnitt zwischen zwei

�Anderungen der Netztopologie. Diese lange Mittelwertbildung verschlechtert die Lastbalancierung
nicht gegen�uber der Mittelwertbildung �uber k�urzere Abschnitte, wie man aus Annahme 3 ent-
nehmen kann. Ferner ziehen wir zur Berechnung des Mittels, welches sich ja bei der Herstellung
der Datenverteilung auf die Zukunft bezieht, den im jeweils letzten Programmabschnitt (oder in
allen vorhergehenden Abschnitten) gemessenen Wert heran, was aufgrund von Annahme 4 keine
Einschr�ankung ist. Eine dynamische Lastbalancierung f�ur einzelne Verbindungsoperationen ist
nicht mit Datenlokalit�at vereinbar und wird deshalb verworfen.

Zur Illustration der Techniken, die zur Umsetzung dieser Prinzipien dienen, werden wir im folgen-
den mehrfach Abbildungen heranziehen, die verschiedene Aspekte der Datenverteilung f�ur das in der
Abbildung 10.2 dargestellte kleine Netz veranschaulichen.

Folgende Techniken werden bei der Umsetzung dieser Prinzipien angewandt:

Technik 1: Datenreplikation. Um die Datenlokalit�at beim Aufruf von Knotenoperationen durch
Netzoperationen und soweit m�oglich beim Aufruf von Verbindungsoperationen durch Knotenoperatio-
nen herzustellen, werden Daten repliziert. Die lokalen Daten eines Netzobjekts (abgesehen von Knoten
und Verbindungen) werden �uber alle Prozessoren repliziert, �uber die die Knoten und Verbindungen
des Netzes verteilt sind. Die lokalen Daten eines Knotenobjekts (abgesehen von den Verbindungen)
werden ggf. �uber alle Prozessoren repliziert, �uber die die Verbindungen des Knotens verteilt sind. Die
Konsistenzerhaltung dieser Replikate funktioniert folgenderma�en: Soweit die Operationen diese repli-
zierten Daten nur miteinander verkn�upfen, werden die Operationen ebenfalls repliziert und dadurch
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Abbildung 10.2: Beispielnetz: Vorw�artsgerich-
tetes 4:3:3 Netz mit Eingangsschicht e, ver-
borgener Schicht v und Ausgangsschicht a.
Die Verbindungsstruktur ist unregelm�a�ig. Je-
de Schicht entspricht einer Knotengruppe. Die
kleinen Kreise symbolisieren Schnittstellen. Die
Verbindungsobjekte werden wir sp�ater bei den
ungef�ullten Kreisen allokieren.

die Daten im Einklang gehalten. Treten Verkn�upfungen mit Daten auf, die extern zum replizierten Ob-
jekt sind, so werden diese zuvor ebenfalls repliziert und dann wie andere replizierte Daten behandelt.
Solche externen Daten treten in mehreren Formen auf:

1. Ergebnisse von Reduktionen �uber Verbindungen als Daten in Knotenoperationen. Hier entsteht
das Reduktionsergebnis im ersten Prozessor des Knotenblocks und wird dann sofort auf alle Pro-
zessoren des Knotenblocks verteilt. Dieses Verteilen verursacht zus�atzlichen Laufzeitaufwand, der
dem Kommunikationsaufwand (ohne Rechenaufwand) der Reduktion entspricht, d.h. die Laufzeit
der Reduktion wird h�ochstens verdoppelt.

2. Ergebnisse von Reduktionen �uber Knoten als Daten in Netzoperationen. Dieser Fall ist analog
zum obigen.

3. Eingabe von Knotendaten. F�ur jeden Knoten mu� das eingelesene Datum auf alle Prozessoren
des Knotenblocks verteilt werden. Die Laufzeit einer solchen Operation liegt also unter der einer
Reduktion �uber Verbindungen.

4. Argumente f�ur Aufrufe von Netzoperationen aus dem sequentiellen Programmteil. Diese Argu-
mente werden mit einem vollst�andigen Rundruf (Broadcast) auf alle Prozessoren repliziert.

Die folgende �Uberlegung l�a�t uns die Alternative
"
keine Datenreplikation durchf�uhren\ verwerfen:

Jedes sinnvolle Programm berechnet solche oben angef�uhrten externen Daten nur dann, wenn sie sp�ater
auch ben�otigt werden1. Folglich m�ussen die zur Replikation notwendigen Kommunikationsoperationen
irgendwann sowieso f�ur dieselben oder durch Weiterverarbeitung entstandene neue Daten durchgef�uhrt
werden. Da die Weiterverarbeitung in neuronalen Algorithmen die Datenmenge nicht mehr oder nur
geringf�ugig weiter reduziert, kann ein Verzicht auf Datenreplikation fast keine Ersparnis bringen.
Andererseits k�onnen aber sehr wohl dieselben Daten mehrmals verwendet oder ein Datum in mehrere
Argumente f�ur einen Prozeduraufruf umgesetzt werden; in diesem Falle spart die Datenreplikation
Kommunikation ein.

Technik 2: Knotenlastproportionale Prozessorzuweisung. Die Last L f�ur einen Knoten Gi

ergibt sich aus der Anzahl von Verbindungen js(Gi)j an jeder seiner Schnittstellen s, der Anzahl
jopj(s)j von Aufrufen jeder Verbindungsoperation opj f�ur jede Schnittstelle und der Laufzeit t(opj(s))
f�ur jeden solchen Aufruf in Abh�angigkeit von der Schnittstelle, �uber die er erfolgt:

L(Gi) =
X
s

0
@js(Gi)j

X
opj

jopj(s)j t(opj(s))

1
A

Da die meisten dieser Parameter nicht im Voraus berechnet werden k�onnen, verwende ich zur Bestim-
mung von L eine Messung (siehe Abschnitt 10.3.5). Damit ist sichergestellt, da� alle Ein
u�gr�o�en in
ihrem tats�achlichen Ausma� ber�ucksichtigt werden. Ist die Last f�ur jeden Knoten bekannt, so ergibt

1Da der Kontroll
u� in neuronalen Algorithmen simpel ist, tritt der Fall nicht auf, da� bei der Berechnung eines
Datums noch nicht entschieden werden kann, ob es sp�ater ben�otigt wird oder nicht.



10.3. DATENLOKALIT�AT UND LASTBALANCE 167

sein Anteil an der Gesamtlast der Knotengruppe seinen Anteil an den verf�ugbaren Prozessoren. Diese
Betrachtung wird f�ur jede Knotengruppe einzeln durchgef�uhrt und ist in Abschnitt 10.3.5 genauer
beschrieben.

Technik 3: Implizite Adressierung mit Deskriptoren. Da die Zuweisung der Prozessoren an die
Knoten nach Last erfolgt, ist die Gr�o�e von Knoten, gemessen in Prozessoren, unterschiedlich. Ferner
sollte die Reihenfolge (Anordnung) der Knoten so gew�ahlt werden, da� m�oglichst geringer Verschnitt
von Prozessorresourcen entsteht. Dies ist wichtig sowohl bei Verwendung von nicht-ganzzahligen Kno-
tenblockgr�o�en als auch bei ganzzahligen, wenn g�unstig geformte Knotenbl�ocke benutzt werden sollen
(siehe Abschnitt 10.3.6). Die unregelm�a�ige Datenverteilung, die sich hieraus ergibt, hat zur Folge,
da� keine einfache Adressierungsfunktion mehr zur direkten Berechnung der Adressen von Objekten
existiert. Deshalb werden den Objekten Deskriptoren zugeordnet, anhand derer sich lokal bestimmen
l�a�t, welches die f�ur eine Operation relevanten Objekte sind. Ferner enthalten die Deskriptoren alle
dynamisch ver�anderlichen Angaben, die zur Beschreibung der aktuellen Netztopologie n�otig sind (siehe
Abschnitt 10.3.2). Da die Herstellung bzw. Reorganisation der Datenverteilung mit ausschlie�lich im-
pliziter Adressierung sehr kompliziert wird, werden zwei verschiedene Datenverteilungen benutzt: F�ur
die Rechenphasen des Programms wird eine als Form A bezeichnete Datenverteilung hergestellt, die
nach den hier beschriebenen Prinzipien Lokalit�at und Lastbalance herstellt und eine unregelm�a�ige
Verteilung der Knotenobjekte �uber die Prozessoren bewirkt. F�ur die Phasen, in denen Topologie-
ver�anderungen statt�nden, wird stattdessen eine regelm�a�ige Datenverteilung benutzt, genannt Form
0 , mit der sich teilweise auch direkte (explizite) Adressierung durchf�uhren l�a�t, was zu e�zienteren
Operationen bei der Herstellung und Reorganisation der Datenverteilung f�uhrt. Im folgenden wird
immer nur die Form A beschrieben. Die bestimmenden Eigenschaften von Form 0 sind, da� erstens
alle Knotenbl�ocke dieselbe Gr�o�e haben und in der Reihenfolge der Knotenindizes angeordnet sind
und da� zweitens nur ein Exemplar des Netzes existiert, also Replikate nicht m�oglich sind. Letzteres
wird von der CuPit Sprachde�nition ohnehin gefordert, weil Topologiever�anderungen auf replizierten
Netzen zu uneindeutigen Topologien f�uhren k�onnten, die sich nicht mehr zusammenf�uhren lassen.

Technik 4: Lokale Prozeduraufrufe. Gegeben alle diese Voraussetzungen wird die Proze�verteilung
einfach: Alle parallelen Prozeduraufrufe, insbesondere solche, die den Parallelit�atsgrad erh�ohen (Netz
ruft Knoten, Knoten ruft Verbindungen), ben�otigen keinerlei �Ubertragung von Kontrolle auf andere
Prozessoren. Stattdessen wird jeweils lokal auf jedem Prozessor ein Prozeduraufruf durchgef�uhrt und
dann anhand der Deskriptoren entschieden, welche Operationen der Prozessor auszuf�uhren hat.

Anmerkung: Die Behandlung von Netzreplikaten zur Ausnutzung der Beispielparallelit�at funktioniert,
wie schon in Abschnitt 10.2 erw�ahnt, immer �uber die Herstellung exakt kongruenter Kopien der Da-
tenverteilung (mit Transformation der Prozessornummern). Aus diesem Grund betrachten wir Netz-
replikate im folgenden meist nicht mehr separat.

KnotenblockProzessor

v3 v1 v3 v1

v1

v2

v1

v2

v2v3v2v3

  

Abbildung 10.3: Knotendatenreplikation, kno-
tenlastproportionale Prozessorzuweisung und
Netzreplikation f�ur verborgene Schicht (Knoten
v1, v2, v3) des Beispielnetzes auf 2-D Prozes-
sorfeld von 8 mal 4 Prozessoren, wenn 4 Netzre-
plikate verwendet werden. Netzreplikatgrenzen
sind durch die durchgezogenen geraden Linien
angedeutet.

Abbildung 10.3 gibt die Umsetzung der Techniken 1 und 2 sowie die Behandlung von Netzreplika-
ten f�ur die Gruppe v des Beispielnetzes aus Abbildung 10.2 f�ur ein 2-D Prozessorfeld an, wobei 4
Netzreplikate verwendet werden. Der Knotenblock f�ur den Knoten v3 ist am gr�o�ten, weil dieser an
seinem Ein- und Ausgang die meisten Verbindungen und damit die h�ochste Last aufweist. F�ur die
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Details der Entscheidung �uber die Knotenblockgr�o�en und die Anordnung der Knotenbl�ocke siehe
Abschnitte 10.3.5 und 10.3.6.

10.3.2 Deskriptoren

Den einzelnen Objektkategorien sind jeweils Deskriptoren zugeordnet, die die unten aufgef�uhrten Infor-
mationen enthalten. Deskriptoren werden wie Inhaltsdaten auf alle beteiligten Prozessoren repliziert.
Je nach konkreter Implementierung m�ussen die Deskriptoren eventuell zus�atzliche Informationen au�er
den aufgef�uhrten aufnehmen.

Netzdeskriptor: Der Netzdeskriptor ist jeweils identisch auf allen Prozessoren, die zum selben Netz-
replikat geh�oren. Jedes Netz hat einen eigenen Netzdeskriptor. Er enth�alt einen Existenzanzeiger , auf-
grund dessen sich ggf. unbenutzte Prozessoren abschalten k�onnen, einen Netzreplikatindex , mit dem
sich ein Netzreplikat selbst identi�zieren kann, und die Anzahl existierender Netzreplikate, die es im
Verbund mit dem statischen Wissen �uber Prozessoranzahl und -numerierung erlaubt, die zum eigenen
Netzreplikat geh�orende Prozessormenge und die zu einem Prozessor korrespondierenden Prozessoren
der anderen Replikate zu berechnen.

Knotengruppendeskriptor: Der Knotengruppendeskriptor ist identisch auf allen Prozessoren. Je-
de Knotengruppe hat einen eigenen Knotengruppendeskriptor; er enth�alt die momentane Anzahl
von Knoten der Gruppe und den Knotenvirtualisierungsgrad , d.h. die Anzahl auf jedem Prozessor
(h�ochstens) vorhandener Knoten der Gruppe.

Knotendeskriptor: Der Knotendeskriptor ist identisch auf allen Prozessoren, die zum selben Knoten
geh�oren. Jeder Knoten hat einen eigenen Knotendeskriptor; er enth�alt die Knotennummer des Kno-
tens, d.h. seinen Index innerhalb seiner Knotengruppe, sowie einen Existenzanzeiger zur Erkennung
unbenutzter physikalischer Knotendatenobjekte.

Schnittstellendeskriptor: Der Schnittstellendeskriptor ist identisch auf allen Prozessoren desselben
Knotenblocks. Jeder Knoten in jeder Knotengruppe hat einen eigenen Schnittstellendeskriptor f�ur jede
seiner Schnittstellen; er enth�alt die Verbindungsanzahl , d.h. die Anzahl momentan tats�achlich existie-
render Verbindungen, und den Verbindungsvirtualisierungsgrad , d.h. die Gr�o�e des zur Speicherung
der angeschlossenen Verbindungen dieser Schnittstelle derzeit allokierten Feldes auf diesem Prozessor.
Ferner enth�alt er ein Zeitfeld, in dem die Me�werte zur Bestimmung der Knotenlast im Hinblick auf
diese Schnittstelle summiert werden.

Verbindungsdeskriptor: Jede Verbindung hat einen eigenen Verbindungsdeskriptor. Replikation
�ndet nicht statt. Der Verbindungsdeskriptor enth�alt einen Existenzanzeiger , mit dem unbenutzte
Verbindungsobjekte als solche identi�ziert werden k�onnen, einen Verbindungsindex (bezogen auf die
Verbindungen an derselben Schnittstelle desselben Knotens), der zur Adre�berechnung bei der Her-
stellung der Datenverteilung ben�otigt wird, und einen Verweis auf das Gegenende der Verbindung.

Zus�atzlich enth�alt jeder Deskriptor einen Verweis auf den zugeh�origen Deskriptor der n�achst h�oheren
Ebene (Verbindung ! Schnittstelle ! Knoten ! Knotengruppe ! Netz), so da� z.B. f�ur eine Ver-
bindung festgestellt werden kann, zu welchem Netzreplikat sie geh�ort. Siehe Abschnitt 11.6 f�ur eine
Diskussion des Speicherbedarfs der Deskriptoren.

10.3.3 Prinzip der Codeerzeugung

Das Prinzip der Codeerzeugung ist einfach. Es werden keine tiefgreifenden Transformationen des
Programmtextes durchgef�uhrt, sondern �uberwiegend wird jeder Teil des KNA-Quellprogramms in
einen unmittelbar entsprechenden Teil des Zielprogramms �ubersetzt, wobei lediglich f�ur viele Teile die
Zieldarstellung relativ komplex ist. Zur Beschreibung dokumentiere ich f�ur die wichtigsten Arten von
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Elementen des Quellprogramms jeweils kurz die Methode der Umsetzung. Alle maschinenspezi�schen
Details k�onnen in [16] nachgelesen werden.

Aufrufe von Netzoperationen erfordern einen Rundruf von dem Prozessor, der den sequentiellen
Programmteil ausf�uhrt, auf alle Prozessoren. In diesem Rundruf werden die Parameter �ubergeben
und allen teilnehmenden Prozessoren die auszuf�uhrende Prozedur benannt. Die Prozessoren begin-
nen dann asynchron mit der Ausf�uhrung dieser Prozedur. Nach deren Ende werden die Prozessoren
wieder synchronisiert; auf die daf�ur zu verwendenden Mechanismen gehe ich nicht weiter ein, da sie
maschinenabh�angig sind. Der Aufruf von Eingabe- und Ausgabeoperationen funktioniert �ahnlich wie
der Aufruf von Netzoperationen.

Netzoperationen werden eins zu eins �ubersetzt in parallel auf jedem Prozessor lokal auszuf�uhrende
Prozeduren.

Aufrufe von Knotenoperationen werden �ubersetzt in Aufrufe von Knotenoperations-Virtualisier-
ungsprozeduren (siehe unten). Dabei wird neben den Aufrufparametern der vom Aufruf betro�ene
Teilbereich (slice) der Knotengruppe durch Angabe eines Minimal- und eines Maximalindex mit �uber-
geben. Aufgrund der Datenreplikation auf Ebene der Netzdaten ist hierbei kein Rundruf notwendig.

Knotenoperationen werden �ubersetzt in ein Paar aus Knotenoperations-Virtualisierungsprozedur
und eigentlicher Knotenoperationsprozedur. Die Virtualisierungsprozedur enth�alt lediglich eine Schlei-
fe, die �uber alle lokal vorhandenen Knotenobjekte der jeweiligen Gruppe iteriert und f�ur jedes Objekt,
das an der Operation beteiligt ist, die eigentliche Knotenoperation aufruft; am Ende synchronisie-
ren sich die Prozessoren. Die eigentliche Knotenoperationsprozedur ist eine direkte Umsetzung der
Knotenoperation aus dem KNA-Quellprogramm, der neben den dort angegebenen Aufrufparametern
jeweils ein Verweis auf das Knotenobjekt �ubergeben wird, auf dem sie arbeiten soll. Die Trennung in
zwei Prozeduren ist notwendig, weil sich Knotenprozeduren gegenseitig aufrufen k�onnen, wobei keine
erneute Virtualisierung f�allig wird.

Aufrufe von Verbindungsoperationen werden �ubersetzt in Aufrufe von Verbindungsoperations-
Virtualisierungsprozeduren (siehe unten). Dabei werden die Aufrufparameter und ein Verweis auf
die betro�ene Verbindungsschnittstelle �ubergeben. Aufgrund der Datenreplikation auf der Ebene der
Knotendaten ist hierbei kein Rundruf notwendig.

Verbindungsoperationen werden �ubersetzt in ein Tripel aus zwei Verbindungsoperations-
Virtualisierungsprozeduren und einer eigentlichen Verbindungsoperationsprozedur. Die Virtualisie-
rungsprozeduren enthalten lediglich eine Schleife, die �uber alle lokal vorhandenen Verbindungsobjekte
der jeweiligen Gruppe iteriert und f�ur jedes Objekt, dessen Deskriptor es als existent bezeichnet, die
eigentliche Verbindungsoperation aufruft; am Ende synchronisieren sich die Prozessoren des Knoten-
blocks. Der Unterschied zwischen den beiden Virtualisierungsprozeduren liegt in der Art des Zugri�s
auf das Verbindungsobjekt: Eine Virtualisierungsprozedur wird f�ur die Aufrufe der Verbindungsopera-
tion auf die lokal liegenden Verbindungsobjekte benutzt und funktioniert durch �Ubergeben der Adresse
an die eigentliche Verbindungsprozedur. Die andere Virtualisierungsprozedur wird f�ur die Aufrufe der
Verbindungsoperation auf die entfernt liegenden Verbindungsobjekte benutzt und mu� vor Aufruf der
eigentlichen Verbindungsprozedur ein virtuell lokales Verbindungsobjekt konstruieren. Dazu werden
alle von ben�otigten Komponenten des Verbindungstyps aus dem entfernt liegenden Verbindungsob-
jekt geholt und in eine lokale Variable vom Verbindungstyp geschrieben. Die ver�anderten Komponen-
ten werden nach der Operation in das entfernte Objekt zur�uckgeschrieben. Zur Optimierung dieser
Kommunikation siehe Abschnitt 10.4.1. O�ensichtlich kann diese Virtualisierungsprozedur auf sehr
einfache Weise prefetch-Mechanismen zur Latenzzeitverbergung ausnutzen, wenn die Zielmaschine dies
unterst�utzt, denn die Identit�at aller ben�otigten Objekte ist beim Betreten der Virtualisierungsprozedur
bereits bekannt. Die eigentliche Verbindungsoperationsprozedur ist eine direkte Umsetzung der Ver-
bindungsoperation aus dem KNA-Quellprogramm, der neben den dort angegebenen Aufrufparametern
jeweils ein Verweis auf das Verbindungsobjekt �ubergeben wird, auf dem sie arbeiten soll.
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Aufrufe von Reduktionsoperationen werden �ubersetzt in Aufrufe geeignet erzeugter spezieller
Reduktionsprozeduren. Dabei wird der verwendete Reduktionsoperator mittels eines Prozedurzeigers
als Argument �ubergeben.

Reduktionsoperationen: Es gibt im realisierten �Ubersetzer f�ur jeden Werttyp, auf dem eine Re-
duktion durchgef�uhrt wird, maximal eine solche Prozedur f�ur alle Knotentypen und maximal eine f�ur
alle Verbindungstypen. Eine Reduktionsprozedur f�uhrt aufgrund der Angaben in den Deskriptoren
die ben�otigten Schleifen und Kommunikationsoperationen durch, um die verteilten Datenobjekte zu
reduzieren und das Resultat wieder an alle beteiligten Prozessoren zu verteilen. Die jeweils verwen-
dete konkrete Reduktionsoperation wird als Argument �ubergeben und mit einer separaten Prozedur
realisiert, die durch direkte �Ubersetzung der entsprechenden KNA-Reduktionsoperation entsteht.

Topologiever�andernde Operationen auf der Ebene von Netzen, Knoten oder Verbindungen werden
gr�o�tenteils in Aufrufe von komplexen Prozeduren umgesetzt, wie im folgenden Abschnitt angegeben.

10.3.4 Topologiever�andernde Operationen

In diesem Abschnitt beschreibe ich knapp, wie die einzelnen topologiever�andernden Operationen rea-
lisiert werden. Die maschinenspezi�schen Details sind wiederum in [16] nachzulesen.

Selbstzerst�orung von Verbindungen.Vernichtet sich ein Verbindungsobjekt in einer Verbindungs-
operation selbst, so wird dies einfach im Existenzanzeiger im Deskriptor des Objektes vermerkt. Diese
�Anderung mu� von der Verbindungsoperations-Virtualisierungsprozedur auch im Deskriptor des entge-
gengesetzten Endes der Verbindung nachgetragen werden. Das physikalische L�oschen der Verbindung
erfolgt erst beim Reorganisieren der Netzdatenstruktur beim n�achsten �Ubergang in die Form A Da-
tenverteilung.

Entfernen von Verbindungen zentral aus Netzprozeduren heraus funktioniert analog, nur da� es
keine spezielle Unterscheidung von lokalem Ende und Gegenende gibt, weil beide Enden direkt bekannt
sind.

Zuf�ugen von Verbindungen. Die neuen Verbindungen werden erzeugt und initialisiert, wobei zuvor
auf allen beteiligten Prozessoren, auf denen nicht gen�ugend freie Eintr�age in den lokalen Feldern zur
Speicherung der neuen Verbindungen vorhanden sind, diese lokalen Felder vergr�o�ert neu allokiert
werden m�ussen und wobei bestehende Verbindungen in das jeweils neue Feld verlagert und auf ihrer
Gegenseite entsprechend korrigiert werden. Da das Zuf�ugen von Verbindungen auf der Ebene einer
Netzoperation geschieht, sind keine besonderen Auswirkungen auf die Ausf�uhrung aktueller Knoten-
operationen zu ber�ucksichtigen.

Selbstzerst�orung von Knoten bewirkt zun�achst eine Markierung des Knotens und aller seiner
Verbindungen (einschlie�lich derer Gegenenden) als nicht existent. Danach wird die Knotengruppe
des Knotens reorganisiert, um die korrekten neuen Knotennummern zu berechnen und wieder eine
Verteilung der Knoten herzustellen, in der die von der Form 0 Datenverteilung vorgesehene direkte
Adressierung der Knotenobjekte m�oglich ist. Dieser Proze� funktioniert mit kleinen �Anderungen wie
die Herstellung der Datenverteilung, die in den Abschnitten 10.3.5 bis 10.3.7 beschrieben ist.

Zentrales Zuf�ugen/Entfernen von Knoten wird ebenfalls �uber eine Reorganisation der Daten-
verteilung der Knotengruppe durchgef�uhrt. Beim zentralen Entfernen von Knoten k�onnte im Prinzip
auf eine Reorganisation verzichtet werden, indem nur die gel�oschten Objekte als nicht existent mar-
kiert werden. Da dies zu einer mangelhaften Auslastung der Maschine f�uhren kann, wird jedoch stets
reorganisiert.

Replikation von Netzen. Bei der Replikation von Netzen gibt es zwei Richtungen. Erstens das
Erzeugen von Replikaten. Dies entspricht zugleich der �Uberf�uhrung der Datenverteilung von Form 0
(regelm�a�ige Datenverteilung mit der M�oglichkeit direkter Adre�berechnung und der Erlaubnis zu
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topologiever�andernden Operationen) nach Form A (unregelm�a�ige Datenverteilung mit Lastbalancie-
rung, Adre�berechnung nur implizit �uber Deskriptoren m�oglich, topologiever�andernde Operationen
verboten). Wegen der unterschiedlichen Datenverteilungen gibt es auch den Fall, da� ein Netz zwar
nur einmal vorhanden ist, aber dennoch den Zustand

"
repliziert\ hat (d.h. Form A). Zweitens gibt es

die Richtung des Zusammenf�uhrens von Replikaten, mit dem Ergebnis eines nicht replizierten Netzes
in Form 0. �Uberraschenderweise sind die Operationen, die f�ur diese beiden Richtungen n�otig sind, zu
einem betr�achtlichen Teil identisch; der allgemeinere und kompliziertere Fall ist die �Uberf�uhrung von
Form 0 nach Form A. Dies ist zugleich der Schritt, der die Datenverteilung herstellt, mit der sich
Datenlokalit�at und Lastbalancierung optimieren lassen.

Aus diesen Gr�unden beschreibe ich in den folgenden Abschnitten die Teilschritte dieser �Uberf�uhrung,
die in folgenden Phasen abl�auft:

1. Festlegung der Anzahl zu erzeugender Replikate und entsprechende Unterteilung der Prozessor-
menge in Segmente (Abschnitt 10.4.4).

2. F�ur jede Knotengruppe: Berechnung der Blockgr�o�e f�ur jeden Knoten (Abschnitt 10.3.5).

3. Berechnung der Verteilung der Knotenbl�ocke �uber die Prozessoren (Abschnitt 10.3.6).

4. Kopieren der Knotenobjekte und Verbindungsobjekte aus der alten Darstellung in das Segment
des ersten Replikats der neuen Darstellung (Abschnitt 10.3.7).

5. Wiederherstellung der korrekten Zeiger der Verbindungen auf ihr jeweiliges Gegenende (Ab-
schnitt 10.3.7).

6. Replizieren des ersten Replikats auf die Segmente der �ubrigen Replikate mit identischer Datenver-
teilung und Korrektur der Prozessornummern in den Adressen der Replikate (Abschnitt 10.3.7).

Nehmen wir die grunds�atzlichen Ideen der Datenverteilung wie bereits beschrieben schon als gegeben
an, dann sind die Schritte

"
Berechnung der Blockgr�o�e\ und

"
Berechnung der Blockverteilung\ die

Schl�ussel zum Erreichen von Lastbalance.

Die Prozedur zur Herstellung der Datenverteilung Form A aus der Form 0 liest sich in Pseudocode
wie folgt (kursiv gesetzte Teile werden sp�ater noch genauer erkl�art):

Erzeuge Form A Datenverteilung:
Bestimme Anzahl r von Replikaten;
Bestimme Segmente und betrachte nur Segment 0 der neuen Verteilung;
Kopiere globale Daten des alten Netzes auf die Prozessoren von Segment 0;
FORALL Knotengruppen G DO

Berechne Knotenblockgr�o�en(G);
Berechne Knotenblockverteilung(G);
Stelle neue Datenverteilung her(G);

END;
Mache neue Datenverteilung betriebsbereit ;
FORALL Knotengruppen G DO

FORALL Schnittstellen s(G) DO
Gib Speicher der alten Verbindungsobjekte frei;

END;
Gib Speicher der alten Knotenobjekte frei;

END;
Gib Speicher des alten Netzobjekts frei;
Kopiere neue Datenverteilung von Segment 0 auf alle Segmente;
Transformiere Prozessornummern in allen Segmenten au�er 0;

Die in obigem Pseudocode kursiv gedruckten Teile werden in den folgenden Abschnitten diskutiert.
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10.3.5 Berechnung der Knotenblockgr�o�e

Die Berechnung der Knotenblockgr�o�e wird f�ur jede Knotengruppe getrennt durchgef�uhrt. Gem�a�
Abschnitt 10.3.1 ist die Idee der Lastbalancierung in der vorgeschlagenen Daten- und Proze�verteilung,
da� die Gr�o�e jedes Knotenblocks proportional zur Last am betre�enden Knoten sein soll. Die Last
L f�ur einen Knoten Gi ist wie bereits erw�ahnt

L(Gi) =
X
s

0
@js(Gi)j

X
opj

jopj(s)j t(opj(s))

1
A

wobei die Kommunikationszeiten tK(opj(s)) und die Rechenzeiten tR(opj(s)), welche zusammen
t(opj(s)) bilden, f�ur jede einzelne Operation auf jedem Prozessor explizit gemessen werden; diese Mes-
sung wird von der Verbindungsoperations-Virtualisierungsprozedur durchgef�uhrt. Dabei wird �uber die
einzelnen Aufrufe f�ur jede Verbindungsschnittstelle auf jedem Prozessor summiert und f�ur jede Ent-
scheidung �uber die f�ur eine Schnittstelle zusammengeh�orenden Prozessoren gemittelt. Die Me�werte
werden im Schnittstellendeskriptor gespeichert. F�ur den Zusammenhang mit der Datenlokalit�at der
Verbindungsobjekte, siehe Abschnitt 10.4.2. Die Gesamtlast L(G) der Knotengruppe G ist

L(G) =
X
Gi2G

L(Gi)

Geradlinig ergibt sich damit die Menge von Prozessorresourcen (Knotenblockgr�o�e KB) f�ur einen
Knoten Gi bei p verf�ugbaren Prozessoren zu

KBi = p
L(Gi)

L(G)

was im allgemeinen jedem Knotenblock eine gebrochene
"
Anzahl von Prozessoren\ zuordnet und die

Frage nach seiner konkreten technischen Realisierung aufwirft. Dazu gibt es mehrere M�oglichkeiten:

1. Betrachte obige Zahl KBi als Ergebnis der Knotenblockgr�o�enberechnung und verteile die Kno-
tenbl�ocke der Reihe nach auf die Prozessoren. Man beachte, da� KBi keine ganze Zahl ist und
insbesondere kleiner als 1 sein kann.

2. Runde die KBi durch geschickte Wahl eines Schwellwerts so auf ganze Zahlen auf und ab, da� de-
ren Summe m�oglichst genau die Anzahl verf�ugbarer Prozessoren tri�t. Verteile die so bestimmten
Knotenbl�ocke auf die triviale Weise der Reihe nach auf die physikalischen Prozessoren.

3. Skaliere die Anzahlen und runde sie durch geschickte Wahl eines Schwellwerts so auf ganze Zahlen
auf und ab, da� deren Summe m�oglichst genau eine Anzahl verf�ugbarer virtueller Prozessoren tri�t
und auch noch weitere w�unschenswerte Eigenschaften hat (siehe unten). Verteile die Knotenbl�ocke
so auf die Prozessoren, da� diese Eigenschaften genutzt werden k�onnen.

Der Nachteil von M�oglichkeit 1 ist die unn�otige Fragmentierung der Knotenbl�ocke; Bl�ocke werden
h�au�g auf zwei Prozessoren verteilt, obwohl sie ihrer Gr�o�e nach auf einem Prozessor Platz h�atten.
Au�erdem ist die Adre�berechnung mit gebrochenen Zahlen unsch�on und bei Verwendung von Gleit-
kommazahlen wegen m�oglicher Rundungsfehler zudem unsicher.

M�oglichkeit 2 funktioniert o�ensichtlich �uberhaupt nicht, wenn die Zahl der Knoten gr�o�er ist als die
Zahl der Prozessoren, was zumindest auf MIMD-Rechnern die Regel ist. In diesem Fall mu� also anstatt
mit physikalischen Prozessoren mit virtuellen Prozessoren gearbeitet werden, wodurch es wiederum
wie bei M�oglichkeit 1 passieren kann, da� ein Knotenblock, der aus mehreren virtuellen Prozessoren
besteht, auf zwei physikalische Prozessoren verteilt werden kann, obwohl er auf einem einzelnen Platz
h�atte.
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F�ur M�oglichkeit 3 de�nieren wir deshalb folgendes als w�unschenswerte Eigenschaften: Knotenbl�ocke,
die weniger als einen physikalischen Prozessor gro� sind, sollen auch stets auf nur einem physikalischen
Prozessor plaziert werden. Ferner m�ochten wir soweit vorhanden gerne Nachbarschaften des Kommu-
nikationsnetzes der Zielmaschine ausnutzen, um die Kommunikation der Prozessoren innerhalb des
Knotenblocks zu optimieren. Drittens soll schlie�lich auch die Adre�berechnung f�ur die Knotenbl�ocke
m�oglichst einfach sein. Alle drei Eigenschaften k�onnen, wie unten diskutiert wird, erreicht werden,
wenn wir als Knotenblockgr�o�en stets eine Anzahl von virtuellen Prozessoren verwenden, die eine
Zweierpotenz ist.

Der Nachteil der Restriktion von Blockgr�o�en auf Zweierpotenzen besteht darin, da� die Lastbalance
damit nicht mehr auf der Granularit�at hergestellt werden kann, die von der

"
Gr�o�e\ der virtuellen Pro-

zessoren de�niert wird, sondern nur noch bis auf eine verbleibende Unbalanciertheit von (h�ochstens)
Faktor 2. Der durch diese Unbalanciertheit entstehende Verlust von Rechenleistung wird aber durch
Einsparungen ausgeglichen, die sich aus den Vereinfachungen aufgrund der

"
w�unschenswerten Eigen-

schaften\ ergeben. Diese Einsparungen fallen einmalig an bei der Berechnung der Knotenblockvertei-
lung und Herstellung der Datenverteilung, sowie wiederholt bei jeder Reduktions- und Rundrufope-
ration auf einem Knotenblock. Ob die Einsparungen den Verlust zu mehr oder zu weniger als 100%
ausgleichen, h�angt von der konkreten Zielmaschine und vom Verhalten des jeweiligen Lernverfahrens
ab (St�arke der restlichen Unbalanciertheit, Anzahl von Reduktions- und Rundrufoperationen pro Neu-
berechnung der Datenverteilung). Wir nehmen im folgenden an, da� die Beschr�ankung auf Zweierpo-
tenzblockgr�o�en insgesamt eine Verbesserung oder zumindest nur eine geringf�ugige Verschlechterung
bewirkt und bevorzugen sie aufgrund ihrer einfacheren Umsetzung (siehe unten).

Eine geeignete Anzahl von virtuellen Prozessoren ergibt sich aus folgender �Uberlegung: Eine vollst�andi-
ge feink�ornige Lastbalancierung k�onnte im Prinzip erreicht werden, wenn f�ur jede Verbindung ein
virtueller Prozessor zur Verf�ugung st�unde. Diese Zahl ist jedoch in Wirklichkeit zu hoch, weil es man-
gels Parallelit�at keinen Sinn hat, die Verbindungen verschiedener Schnittstellen desselben Knotens auf
unterschiedliche Prozessoren zu verteilen. Eine Oberschranke f�ur die sinnvolle Anzahl virtueller Pro-
zessoren f�ur die Knotengruppe G ist demnach die H�ochstzahl von Verbindungen an einer Schnittstelle,
also

Pv = max
s

X
Gi2G

js(Gi)j

Da f�ur eine m�oglichst einfache Berechnung der Knotenblockverteilung auch der Virtualisierungsgrad
eine Zweierpotenz sein sollte, wird man in der Praxis h�ochstens

P 0
v = 2blog2(Pv)c

benutzen. Kleinere Werte k�onnen sinnvoll sein, falls die ben�otigte Lastbalancierung keine so feine
Unterteilung braucht, weil in diesem Fall die feine Unterteilung unn�otigen Aufwand f�ur zus�atzliche
Virtualisierungsschleifendurchl�aufe verursacht. Eine untere Schranke f�ur die Zahl virtueller Prozesso-
ren bildet die Zahl von Knoten der Gruppe.

Die Adre�berechnung wird durch die Wahl der Zweierpotenzen vereinfacht, indem viele Adre�berech-
nungen mit Bit-Schiebe- und Bit-Maskieroperationen anstatt Divisionen und Multiplikationen durch-
gef�uhrt werden k�onnen und au�erdem jeder Prozessor aus der Gr�o�e des Knotenblocks und seiner
eigenen absoluten Nummer seine relative Lage im Knotenblock berechnen kann, was die Ausf�uhrung
von Reduktionen vereinfacht.

Ist die Zahl p von virtuellen Prozessoren bekannt und ebenso die Last L(Gi) an jedem Knoten und
die Gesamtlast L(G) der Gruppe, dann funktioniert die Berechnung der Knotenblockgr�o�en bi folgen-
derma�en. Das entscheidende Problem ist die Wahl einer geeigneten Schwelle f�ur den �Ubergang von
Aufrunden zu Abrunden der Blockgr�o�e, so da� einerseits p Prozessoren ausreichen, andererseits nicht
viele davon leer bleiben. Die Suche dieser Schwelle erfolgt iterativ.
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Berechne Knotenblockgr�o�en:
FORALL i 2 0 : : : jGj � 1 DO

solli := max(pL(Gi)=L(G); 1);
aufi := 2dlog2(solli )e;
abi := 2blog2(solli)c;
w�ahle mittels bin�arer Suche eine m�oglichst gro�e Schwelle q so, da� f�ur
bi := abi falls aufi=solli � q

bi := aufi sonst
gilt:

P
i bi � p;

END;

Das Verfahren weist stets Knotenblockgr�o�en zu, die sich um weniger als Faktor 2 vom gew�unschten
WertKBi unterscheiden, sofern die Zahl virtueller Prozessoren nicht zu klein gew�ahlt wird. Es ben�otigt
maximal dlog2(maxi20:::jGj�1(solli))e parallele Arbeitsschritte. Die Anwendung dieses Verfahrens auf
das Beispielnetz aus Abbildung 10.2 auf Seite 166 k�onnte je nach relativer Last pro Eingangsverbindung
und Ausgangsverbindung zum Beispiel die in Abbildung 10.3 auf Seite 167 dargestellten Blockgr�o�en
f�ur die Knoten der Gruppe v ergeben.

Der tats�achliche Algorithmus ist noch etwas komplizierter als oben dargestellt: Die Komplikation
ergibt sich aus der Tatsache, da� eine Knotenblockgr�o�e nicht auf 0 abgerundet werden darf, so da�
eventuell f�ur manche Knoten sogar eine noch kleinere Knotenblockgr�o�e gew�ahlt werden mu�, als
durch Abrunden der ersten Sch�atzung solli auf die n�achstkleinere Zweierpotenz angegeben wird, um
f�ur die nicht abrundbaren kleinen Knotenbl�ocke genug Platz zu scha�en. Au�erdem kann man die durch
obigen Algorithmus gefundene L�osung oftmals noch etwas verbessern, indem man einige der von der
Abrundung betro�enen Knotenbl�ocke wieder aufrundet, weil auch bei beliebig feiner Anpassung des
q eventuell mehrere Bl�ocke zugleich abgerundet werden (weil sie dieselbe Last hatten), obwohl das
gar nicht n�otig w�are, weil dann Prozessoren frei bleiben. Im implementierten �Ubersetzer sind beide
Verbesserungen realisiert [16].

10.3.6 Berechnung der Knotenblockverteilung

Gegeben die unregelm�a�ige Folge von Knotenblockgr�o�en stellt sich nun die Frage, wie diese so �uber
die physikalischen Prozessoren verteilt werden k�onnen, da� m�oglichst wenig Verschnitt entsteht, d.h.
tats�achlich jeder Prozessor ungef�ahr gleich viel Last erh�alt.

Dieses Problem ist verwandt mit dem Beh�alterpacken (bin packing), �uber das eine reiche Literatur
existiert; siehe z.B. [15, 183, 202] und Verweise dort. Das Problem tritt in vielen Zusammenh�angen
auf, insbesondere eben auch bei der Lastverteilung auf Parallelrechnern, siehe z.B. [182, 369].

Auf der MasPar hat durch die Einschr�ankung auf Zweierpotenzen f�ur die Blockgr�o�en das Packungs-
problem angenehme Eigenschaften. Da die Bl�ocke auf Nachbarschaften abgebildet werden sollen, ma-
chen wir sie stets entweder quadratisch oder doppelt so breit wie hoch. Dies hat f�ur das Packungspro-
blem zwei Vorteile: Erstens gibt es einen schnellen Algorithmus, der immer ein optimales Packungser-
gebnis garantiert, und zweitens hat das optimale Packungsergebnis niemals einen Verschnitt, sondern
stets eine volle Ausnutzung der Prozessoren (wenn �uberhaupt entsprechend viele Prozessoren benutzt
werden). Der Algorithmus basiert auf der Beobachtung, da� ein 2-D Feld, dessen Kantenl�angen Zweier-
potenzen sind, mit rechteckigen Bl�ocken, deren Kantenl�angen ebenfalls Zweierpotenzen sind, optimal
ausgef�ullt werden kann, indem man die Bl�ocke ihrer Gr�o�e nach geordnet von links nach rechts und
dann von oben nach unten in das Feld setzt.

Gegeben eine Folge von n Bl�ocken der Gr�o�en 2gmin bis 2gmax , die auf ein 2-D Feld der Gr�o�e 2k zu
verteilen sind, macht das Verfahren in seiner sequentiellen Realisierung also einen Durchlauf durch die
Folge f�ur jede Blockgr�o�e 2g. Dabei werden alle Bl�ocke dieser Gr�o�e mit ihrer linken oberen Ecke auf
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den jeweils aktuell obersten linkesten noch freien Prozessor des Prozessorfelds plaziert. Jeder Durch-
lauf ben�otigt n Schritte, um jeden Block zu pr�ufen (oder weniger, wenn die bereits plazierten Bl�ocke
aus der Folge entfernt werden). Der oberste linke freie Prozessor kann mit Hilfe eines Stapels als
Hilfsdatenstruktur in konstanter Zeit bestimmt werden. Es gibt gmax � gmin solche Durchl�aufe, im
schlimmsten Fall also k St�uck. Somit hat eine sequentielle Fassung des Verfahrens zum Bestimmen
der Blockverteilung eine Laufzeit von h�ochstens k � n Schritten. Die Beweisidee f�ur die Korrektheit
und Optimalit�at dieses Verfahrens ist eine Induktion �uber die Nummer des plazierten Blockes. Im
Induktionsschritt wird jeweils die Position des als n�achstes zu betrachtenden obersten linkesten freien
Prozessors sowie die Gr�o�e des n�achsten einzuf�ugenden Blockes betrachtet. Es gibt zwei F�alle: Ent-
weder der Block f�ullt den verbleibenden Platz nach rechts exakt oder er l�a�t auch noch Platz f�ur
mindestens einen weiteren Block derselben oder einer kleineren Gr�o�e, denn f�ur p < q gibt es stets ein
ganzzahliges k, so da� 2q�2p = k �2p. Dieselbe Argumentation wie f�ur die Breite gilt f�ur die H�ohe. Der
einzuf�ugende Block kann wegen der Sortierung nach Blockgr�o�e nie zu gro� f�ur den Restplatz sein, es
sei denn die gesamte Blockmenge ist zu gro� f�ur das gesamte Feld.

Sind f�ur Zielfeld und/oder Bl�ocke nicht nur Zweierpotenzgr�o�en gegeben, so kann fast dasselbe Verfah-
ren eingesetzt werden; es mu� dann aber anstatt des Stapels von linkesten obersten freien Prozessoren
eine Liste benutzt werden, weil die Reihenfolge, in der die Eintr�age benutzt werden von der Gr�o�e der
nachfolgenden Bl�ocke abh�angt. Das solcherma�en entstehende Verfahren ist eine greedy-Heuristik, die
keine optimalen Packungen mehr garantieren kann, in der Regel jedoch ebenfalls zufriedenstellende
Ergebnisse liefert. Der Laufzeitaufwand ist etwas h�oher, weil bei jedem Plazierungsschritt (also insge-
samt n mal) die Liste linkester oberster freier Prozessoren durchsucht werden mu�. Die L�ange dieser
Liste h�angt von den konkreten Blockgr�o�en ab und ist schwierig abzusch�atzen.

Im implementierten �Ubersetzer f�ur die MasPar MP-1/MP-2 werden jedoch aus den schon diskutier-
ten Gr�unden zweierpotenzgro�e Bl�ocke und Prozessorfelder verwendet. Ich benutze einen parallelen
Algorithmus, der nach demselben Prinzip funktioniert, wie der oben beschriebene sequentielle, jedoch
eine andere Kostenrechnung zugrundelegt: Da nach dem Feststellen der Lage eines Blocks ohnehin in
jeden seiner Prozessoren die Knotendaten kopiert werden m�ussen, ist die insgesamt zu leistende Ar-
beit mindestens 2k Operationen. Wir erhalten deshalb f�ur das Verteilen und F�ullen der Bl�ocke einen
parallelen Algorithmus mit einer E�zienz von mindestens 1=k, indem wir in jedem der h�ochstens k
parallelen Schritte jeden der 2k Prozessoren mithelfen lassen, gem�a� folgender Anweisungen.

Berechne Knotenblockverteilung:
Initialisiere alle Prozessoren pi als frei;
FOR Blockgr�o�e b := gmax DOWNTO gmin DO

Schalte alle Prozessoren ab, die nicht frei sind;
Schalte alle Prozessoren ab, die nicht linke obere Ecke eines Blocks der Gr�o�e b sind;
Enumeriere die aktiven Prozessoren als Li;
Schalte alle Prozessoren an;
Enumeriere die Knoten der Gr�o�e b als Ki;
FORALL Li DO

hole die Daten deines Knotens Ki

und verteile diese Daten nach rechts und unten �uber deinen Block;
END;

END;

Da die Anzahl verschiedener Blockgr�o�en (gmax � gmin) aufgrund des exponentiellen Wachstums der
Blockgr�o�en stets recht klein ist, ist dieser Algorithmus in praktischen F�allen sehr schnell. Der Schritt
des Kopierens und Verteilens von Knotendaten kann noch beschleunigt werden, wenn schon in der
bisherigen Darstellung des Knotens die Daten auf mehreren Prozessoren vorhanden waren, indem die
Daten von allen diesen parallel geholt und dann nur ggf. �uber verbleibende zus�atzliche Prozessoren
des neuen Blocks verteilt werden.

Ein Beispiel f�ur die aus diesem Verfahren resultierende Blockverteilung ist in Abbildung 10.4 zu
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sehen. Bl�ocke gleicher Gr�o�e werden entsprechend ihrer Reihenfolge in der vorgegebenen Blockfolge
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Abbildung 10.4: Beispiel f�ur die Blockverteilung
einer Folge von 17 Bl�ocken in 5 verschiedenen
Gr�o�en auf ein 8x8 Prozessorfeld.

angeordnet (von links nach rechts, von oben nach unten), Bl�ocke verschiedener Gr�o�e in der Ordnung

"
gro� vor klein\.

10.3.7 Herstellung der Datenverteilung

Mit obigen Schritten sind die Parameter der neuen Datenverteilung zwar berechnet, zu ihrer eigentli-
chen Herstellung ist aber noch folgendes zu tun:

1. Alle Knoten- und Verbindungsobjekte werden an die richtigen Stellen kopiert,

2. die Zeiger der Verbindungen auf ihre neuen Gegenenden werden bestimmt,

3. der Speicher der Objekte aus der alten Datenverteilung wird freigegeben, und

4. ggf. werden Netzreplikate hergestellt, indem die neue Datenverteilung aus dem Segment 0 in die

�ubrigen Segmente repliziert wird.

Die beiden letzteren Schritte waren bereits im Pseudocode des Abschnitts 10.3.4 angegeben, die an-
deren beiden folgen hier. Zun�achst das Kopieren der Objekte:

Stelle neue Datenverteilung her:
Kopiere Knoten von G aus alten in neue Knotenbl�ocke;
Repliziere Knoten von G innerhalb jedes neuen Knotenblocks;
FORALL Schnittstellen s(G) DO
Kopiere und verteile Verbindungen von s(G) aus alten in neue Knotenbl�ocke;
Modi�ziere Gegenenden-Zeiger der alten Verbindungen;

END;

Die Verbindungen eines Knotens werden gleichm�a�ig �uber den jeweiligen Knotenblock verteilt und
zwar getrennt f�ur jede Schnittstelle. Schlie�lich die Wiederherstellung der korrekten Semantik der
Gegenenden-Zeiger aller Verbindungen:

Mache neue Datenverteilung betriebsbereit:
FORALL Knotengruppen G DO

FORALL Schnittstellen s(G) DO
Korrigiere Gegenenden-Zeiger der Verbindungen;

END;
END;

Die Korrektur der Zeiger der Verbindungen auf ihre Gegenenden ist deshalb n�otig, weil nach dem
Umkopieren der Verbindungsobjekte diese Zeiger nat�urlich nach wie vor auf die Gegenenden der alten
Verbindungsobjekte zeigen. Diese Situation ist auf der linken Seite von Abbildung 10.5 dargestellt.
Um dies korrigieren zu k�onnen, m�ussen wir in den alten Verbindungsobjekten a den Gegenenden-
Zeiger E(a) so modi�zieren, da� er jetzt anstelle des alten Gegenendes E(a) der Verbindung angibt,
wohin die Verbindung a in der neuen Datenverteilung

"
umgezogen\ ist, also die Adresse addr(a0)
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a a’

b b’

a a’

b b’

Phase 1 Phase 2

Abbildung 10.5: Gegenenden-Zeiger zwischen ei-
nem alten Paar (a; b) von lokalem und entfernten
Verbindungsobjekt und einem dazu korrespon-
dierenden neuen Paar (a0; b0) unmittelbar nach
dem Kopieren der Verbindungsobjekte (Pha-
se 1) und nach der Modi�kation der alten Zeiger
zu

"
Wohin ich umgezogen bin\{Zeigern (Pha-

se 2).

der neuen Verbindung a0. Wir betrachten also Paare (a; a0) von je einer alten Verbindung a und der
korrespondierenden neuen Verbindung a0.

Modi�ziere Gegenenden-Zeiger der alten Verbindungen:
FORALL (a; a0) DO
E(a) := addr(a0); (* Phase 2 *)

END;

Die Situation nach dieser Modi�kation ist auf der rechten Seite von Abbildung 10.5 dargestellt. Auf
dieser Basis k�onnen jetzt die korrekten neuen Gegenenden-Zeiger E(a0) bestimmt werden: Ein a0

hat einen Zeiger auf ein altes Gegenende, das wiederum einen Zeiger auf seine neue Entsprechung
hat. Es mu� also der Gegenenden-Zeiger eine Indirektionsstufe weit verfolgt werden, um den neuen
Gegenenden-Zeiger zu bestimmen. Notieren wir die Dereferenzierung eines Zeigers mit einem Stern,
so ergibt sich:

Korrigiere Gegenenden-Zeiger der Verbindungen:
FORALL a0 DO

E(a0) := E(�E(a0)); (* Phase 3 bzw. 4 *)
END;

Der Zustand nach Ausf�uhrung dieser Operation f�ur ein Ende einer Verbindung und nach Ausf�uhrung
f�ur beide Enden ist in Abbildung 10.6 dargestellt. Nach Abschlu� dieser Operation ist die neue Da-

a a’

b b’

a a’

b b’

Phase 3 Phase 4

Abbildung 10.6: Gegenenden-Zeiger zwischen ei-
nem alten Paar (a; b) von lokalem und entfern-
ten Verbindungsobjekt und einem dazu korre-
spondierenden neuen Paar (a0; b0) nach Korrek-
tur f�ur a0 (Phase 3) und nach Korrektur f�ur a
und b (Phase 4).

tenverteilung funktionst�uchtig und der Speicher der alten kann freigegeben werden. Die entstehende
Verteilung von Knoten- und Verbindungsobjekten f�ur die Gruppe v des Beispielnetzes aus Abbil-
dung 10.2 von Seite 166 ist in Abbildung 10.7 zu sehen.

Da die verschiedenen Knotengruppen unabh�angig voneinander nach demselben Verfahren auf die Pro-
zessoren verteilt werden, existieren auf jedem Prozessor Knoten und Verbindungen aus verschiedenen
Knotengruppen. Abbildung 10.8 stellt die resultierende Datenverteilung der Knoten- und Verbin-
dungsobjekte f�ur die Gruppen v und a des Beispielnetzes dar, wobei die Eingangsverbindungen von v
nicht gezeigt sind. Es gilt die Legende von Abbildung 10.7. Die Pfeile geben die durch die Gegenende-
Zeiger realisierten Verweise an und korrespondieren zu den Verbindungen.
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v3 v3 v1 v1

v2v2v3v3

v1

v2

Prozessor

Knotenblock

Knotenobjekt

Verbindungsobjekt

entferntes Verb.obj.

v3

Abbildung 10.7: Verteilung der Knotenobjekte,
lokalen Verbindungsobjekte und entfernten Ver-
bindungsobjekte f�ur die verborgene Schicht des
Beispielnetzes.

p1 p2 p3

p4 p5 p6 p7

p0

v3 a1 v3 a1 v1 a2 v1 a2

v2v2a3v3a3v3

Abbildung 10.8: Datenverteilung der Knoten-
objekte, lokalen Verbindungsobjekte und ent-
fernten Verbindungsobjekte f�ur die Knoten der
Gruppen v und a des Beispielnetzes und die Ver-
bindungen zwischen diesen Gruppen.

Es kann zuf�allig passieren, da� ein entferntes Verbindungsobjekt auf demselben Prozessor liegt, wie
sein zugeh�origes lokales Verbindungsobjekt; im Beispiel der Abbildung ist das f�ur die Verbindung von
v3 nach a3 der Fall. Die H�au�gkeit solcher zuf�allig lokalen Verbindungen ist jedoch nur f�ur kleine
Segmentgr�o�en nennenswert; bereits bei Segmenten aus 16 Prozessoren ist sie vernachl�assigbar.

10.4 Weitere Optimierungen

10.4.1 Kommunikationsb�undelung

F�ur die Zugri�e auf ein entferntes Verbindungsobjekt c gibt es grunds�atzlich verschiedene Realisie-
rungsm�oglichkeiten:

M1: Realisierung jedes einzelnen Lesezugri�s auf eine Komponente von c durch eine Hol-Operation
(fetch) und jedes einzelnen Schreibzugri�s durch eine Sende-Operation (send).

M2: Dito, jedoch wird nur die erste Hol-Operation und die letzte Sende-Operation tats�achlich
ausgef�uhrt; die �ubrigen werden implizit durch lokale Zugri�e ersetzt (Cache-Mechanismus).

M3: Holen jeder m�oglicherweise gelesenen Komponente von c vor Beginn der Verbindungsopera-
tion und Senden jeder tats�achlich geschriebenen (d.h. ver�anderten) Komponente nach ihrem
Ende.

M4: Holen jeder m�oglicherweise gelesenen oder geschriebenen Komponente von c vor Beginn der
Verbindungsoperation und Senden jeder m�oglicherweise geschriebenen nach ihrem Ende.

M5: Holen des kompletten Verbindungsobjekts vor Beginn der Verbindungsoperation und Senden
des kompletten Verbindungsobjekts nach ihrem Ende.

O�ensichtlich ist M1 in der Regel ungeschickt; es werden zu viele Kommunikationsoperationen aus-
gef�uhrt. M2 kann dann g�unstig sein, wenn der Cache-Mechanismus von der Hardware unterst�utzt wird;
zumindest f�ur das Schreiben ist dies schwierig. Eine softwarem�a�ige Realisierung ist aber bei weitem
zu laufzeitaufwendig.
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M3 und M4 verlangen nach einer Bestimmung der von der Operation betro�enen Komponenten, die
zur �Ubersetzungszeit oder zur Laufzeit erfolgen kann und auf die ich unten noch eingehe. Bei M3
ist es n�otig, eine Kopie des Zustands des virtuell lokalen Verbindungsobjekts vor Beginn der Verbin-
dungsoperation oder einen Satz von �Anderungsmarkern zu speichern, damit nach Ende der Operation
bestimmt werden kann, welche Komponenten tats�achlich ver�andert wurden. Dies ist n�otig, weil das
Senden einer nicht ver�anderten Komponente, die nicht in der Menge der gelesenen Komponenten war,
das Verbindungsobjekt korrumpieren w�urde. Der Aufwand f�ur diese Pr�ufung ist der geringen Gr�o�e
der Verbindungsobjekte unangemessen.

Es bleiben damit als sinnvolle L�osungen M4 und M5. L�osung M5 besticht durch ihre Einfachheit
und vermeidet den Wasserkopf mehrerer getrennter Lese- und Schreiboperationen f�ur einzelne Kom-
ponenten. Auf der anderen Seite kann M4 eventuell die Gesamtmenge bewegter Daten verringern.
Anzustreben ist deshalb eine Synthese dieser beiden M�oglichkeiten durch eine geschickte B�undelung
der Kommunikationsoperationen, welche im folgenden beschrieben wird. Grunds�atzlich ist eine Kom-
munikationsb�undelung keine neuartige Optimierung, sondern ist seit langem bekannt und wird in
�Ubersetzern realisiert. Neu ist im vorliegenden Kontext die Einfachheit und Eleganz der Realisie-
rung, die durch das spezi�sche Wissen aus dem KNA-Programmiermodell erm�oglicht wird. Dies steht
im Gegensatz zur Kommunikationsb�undelung f�ur allgemeine feldbasierte Sprachen, bei denen eine
aufwendige Indexanalyse vorgenommen werden mu� und oftmals nur Laufzeitpr�ufungen die n�otige
Information bescha�en k�onnen.

Der Ausgangspunkt ist in jedem Fall die Bestimmung der betro�enen Komponenten. W�ahrend dieses
Zugri�sanalyseproblem f�ur allgemeine Programme sehr kompliziert zu l�osen ist und eine exakte L�osung
nicht berechenbar ist, kann f�ur neuronale Algorithmen, die im KNA-Programmiermodell formuliert
sind, leicht eine gute Ann�aherung an die exakte L�osung bestimmt werden. Folgende Gr�unde sind
daf�ur ausschlaggebend: Auf die Komponenten von Verbindungen kann nur in und w�ahrend des Ab-
laufs der Verbindungsprozedur zugegri�en werden; Verbindungsprozeduren sind kurz und haben einen
einfachen Kontroll
u�; Aufrufverschachtelungen von Verbindungsprozeduren kommen selten vor; ver-
schachtelt aufgerufene Verbindungsprozeduren sind stets statisch benennbar, weil sie nur eindeutig
namentlich aufgerufen werden k�onnen (keine Vererbung oder dynamische Typisierung oder Prozedur-
zeiger); Zugri�e auf Komponenten erfolgen stets namentlich (nicht �uber Zeiger); Komponenten sind
in der Regel atomar (keine Felder); Jeder Lese- und Schreibzugri� ist textuell als solcher erkennbar
(keine verborgenen Seitene�ekte).

Wir k�onnen daher zur Bestimmung der Menge der von einer Verbindungsoperation op gelesenen (Kl)
bzw. geschriebenen (Ks) Verbindungskomponenten folgende triviale textuelle Analyse verwenden:

1. Bestimme f�ur jede Verbindungsoperation opi die MengeMl(i) der potentiell lokal in opi gelesenen
und die Menge Ms(i) der potentiell lokal in opi geschriebenen Komponenten, sowie die Menge
MR(i) der potentiell von opi aufgerufenen Verbindungsoperationen. Eine Komponente ist poten-
tiell lokal gelesen, wenn ihr Wert textuell innerhalb von opi in einem Ausdruck verwendet wird.
Eine Komponente ist potentiell lokal geschrieben, wenn sie textuell innerhalb von opi durch eine
Zuweisung oder einen Prozeduraufruf mit Variablenargument ver�andert wird. Ob die betre�enden
Anweisungen auch tats�achlich ausgef�uhrt werden, wird nicht untersucht.

2. Bestimme die transitive H�ulle H(i) der durch die MR(i) de�nierten Aufrufrelation.

3. Setze nun

Kl(i) :=Ml(i) [
[

j2H(i)

Ml(j) und Ks(i) :=Ms(i) [
[

j2H(i)

Ms(j)

Dieses Verfahren ist mit sehr wenig Aufwand in einem �Ubersetzer zu realisieren. Seine Grenzen er-
reicht das Verfahren bei der Verwendung von gro�en Feldern als Komponenten in Verbindungen, wo
die einzelnen Feldelemente nicht unterschieden werden k�onnen, sowie bei einem Programmierstil, der
nur wenige umfangreiche Verbindungsprozeduren benutzt, die jeweils zahlreiche verschiedene Ope-
rationen realisieren, zwischen denen durch zus�atzliche

"
Befehlscode\-Parameter ausgew�ahlt wird; in
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diesem Fall wird die Bestimmung der betro�enen Komponenten sehr unscharf, weil meistens alle Kom-
ponenten betro�en zu sein scheinen, auch wenn das gar nicht stimmt. Beide Problemf�alle sind jedoch
ungew�ohnlich.

Es m�ussen nun vor Beginn der Ausf�uhrung einer Verbindungsoperation opi mindestens alle Kompo-
nenten Kl(i)[Ks(i) geholt werden. Mit diesen Daten wird ein k�unstliches lokales Verbindungsobjekt
initialisiert, auf dem opi anschlie�end wie auf einem echten lokalen Verbindungsobjekt arbeitet. Nach
Ende der Ausf�uhrung von opi m�ussen mindestens alle Komponenten Ks(i) zur�uck an das eigentliche
Verbindungsobjekt gesendet werden; es d�urfen nur jene Komponenten gesendet werden, die zuvor auch
geholt worden waren oder garantiert geschrieben wurden, da sie andernfalls unde�niert sind. Deshalb
war Ks(i) zuvor Teil der Menge der geholten Komponenten.

Es bieten sich mehrere M�oglichkeiten an, diese Komponenten zu transportieren:

1. Hole und sende jede Komponente einzeln. Dies ist die naive Realisierung von M4.

2. Hole und sende jeden gem�a� der Speicherdarstellung der Verbindung zusammenh�angenden Block
von Komponenten einzeln. Dies ist eine naheliegende Verbesserung der ersten M�oglichkeit, die die
Zahl von Kommunikationsoperation verringert, ohne zus�atzlichen Aufwand zu verursachen. Zu
ihrer Realisierung mu� lediglich der �Ubersetzer die Speicherdarstellung des Verbindungsobjekts
kennen und ber�ucksichtigen.

3. Packe alle ben�otigten Komponenten in ein Kommunikationspaket zusammen und am Zielprozes-
sor wieder auseinander. Dies verursacht zus�atzlichen Aufwand zur Umwandlung der normalen
in die gepackte Darstellung und zur�uck. Dieser Aufwand ist inakzeptabel, falls die Zielmaschi-
ne hardwarem�a�ige Unterst�utzung f�ur normale Zugri�e auf entfernten Speicher bietet, weil diese
dann nicht gut genutzt w�urde. Diese Situation ist der Normalfall auf modernen Parallelrechnern.
In jedem Fall lohnt sich das Packen nur bei hohen Latenzzeiten und zugleich niedriger Band-
breite. Dies w�urde sich �andern, wenn in Zukunft die Hardwareunterst�utzung auf das Packen und
Entpacken ausgedehnt w�urde.

4. Hole und sende die konvexe H�ulle �uber alle ben�otigten Komponenten. Dies ist quasi die nahelie-
gende Verbesserung von M5, die zwar ebenfalls nur eine Kommunikationsoperation ausf�uhrt, die
Gr�o�e des dabei versendeten Pakets jedoch minimiert.

5. Hole und sende die Komponenten in kostenminimalen Bl�ocken. Dies ist die obenerw�ahnte Synthese
von M4 und M5 und die im CuPit- �Ubersetzer realisierte Methode; sie wird im folgenden erl�autert.

Das Zusammenf�ugen (Verschmelzen) mehrerer nichtzusammenh�angender Bl�ocke von betro�enen Kom-
ponenten in einer Nachricht bedeutet das �Ubertragen von nicht ben�otigten Daten, die in der Spei-
cherdarstellung des Verbindungsobjektes zwischen benachbarten Bl�ocken ben�otigter Daten liegen. Sei
f�ur zwei solche Bl�ocke die Menge dieser nicht ben�otigten Daten gleich d Bytes, dann sollte man die
beiden Bl�ocke genau dann samt der L�ucke von d Bytes in einer Kommunikationsoperation �ubertra-
gen, wenn die mittlere Latenzzeit gr�o�er ist als die Zeit zum �Ubertragen von d zus�atzlichen Bytes in
einem Kommunikationspaket. Der Schwellwert d̂, an dem diese Entscheidung umschl�agt, mu� f�ur eine
gegebene Zielmaschine experimentell bestimmt werden und liegt auf der MasPar MP-1 bei 11,5 bis
12 Bytes. Je nach Verbindungsnetzwerk kann der Wert mit der Segmentgr�o�e (bei Netzreplikation)
etwas schwanken, so da� der �Ubersetzer f�ur eine optimale Entscheidung Laufzeitinformation �uber die
typische Segmentgr�o�e f�ur das Programm zur Verf�ugung haben sollte; auf der MasPar MP-1/MP-2
ist dies nicht der Fall [16].

Wir f�ugen also zwei Bl�ocke von zusammenh�angenden ben�otigten Verbindungskomponenten f�ur eine
Verbindungsoperation genau dann in eine Kommunikationsoperation zusammen, wenn die L�ucke in der
Speicherdarstellung zwischen ihnen h�ochstens d̂ Bytes betr�agt und �ubertragen andernfalls die Bl�ocke
getrennt in zwei Kommunikationsoperationen.

Dieses Vorgehen erlaubt im Prinzip eine weitere Optimierung durch die Suche nach der g�unstigsten
Speicherdarstellung f�ur ein Verbindungsobjekt. Die g�unstigste Darstellung ist die, bei der die Gesamt-
kosten der Kommunikationsoperationen �uber alle dynamisch auftretenden Operationen auf entfern-
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ten Verbindungen des Verbindungstyps minimiert werden, indem die Gesamtgr�o�e mit�ubertragener
L�ucken minimiert wird. Ist die H�au�gkeit jeder Verbindungsoperation aufgrund eines Laufzeitpro�ls
bekannt, so kann die Kostenfunktion f�ur Speicherdarstellungen aufgestellt werden, mit deren Hilfe sich
die optimale Darstellung durch globale Optimierungsmethoden wie Branch-and-Bound oder Simulated
Annealing bestimmen l�a�t. Diese Optimierung der Speicherdarstellung habe ich jedoch nicht weiter
untersucht.

Auf Maschinen mit geringer Kommunikationsbandbreite oder bei Programmen, f�ur die viele L�ucken
mit�ubertragen werden m�u�ten, kann sich stellenweise auch die obenerw�ahnte Packungsmethode loh-
nen. In diesem Fall mu� der �Ubersetzer �uber ein Kostenmodell verf�ugen, mit dessen Hilfe er f�ur jede
Verbindungsprozedur entscheiden kann, ob das Packen oder die L�ucken�ubertragung vorzuziehen ist.
Diese M�oglichkeit wurde ebenfalls nicht weiter untersucht, zumal auf der MasPar die Amortisations-
schwelle f�ur das Packverfahren so hoch liegt, da� sie in den in dieser Arbeit betrachteten Programmen
von keiner einzigen Prozedur je erreicht wird.

10.4.2 Verbindungsallokation

Bislang haben wir die Entscheidung, an welchem Ende einer Verbindung das lokale Verbindungs-
objekt liegen soll, immer als gegeben angenommen. O�ensichtlich ist aber diese Entscheidung nicht
gleichg�ultig: Gem�a� unserer Zerlegung der Laufzeit einer Verbindungsoperation in Rechenzeit und
Kommunikationszeit t(opi) = tR(opi) + tK(opi) ergeben sich unterschiedliche Summen von Kommuni-
kationszeiten, je nach Lokalisierung der eigentlichen Verbindungsobjekte. Sei t�K der Wert f�ur tK , der
anf�allt, falls das Objekt nichtlokal ist (also tK = 0_tK = t�K), wobei wir gutverteilte Last voraussetzen.
Angenommen wir haben Knoten mit zwei Schnittstellen, in und out. Dann ist die Last L(Gi) an einem
Knoten Gi

L(Gi) =

0
@jin(Gi)j

X
opj

jopj(in)j (tR(opj(in)) + �t�K(opj(in)))

1
A

+

0
@jout(Gi)j

X
opj

jopj(out)j (tR(opj(out)) + (1� �)t�K(opj(out)))

1
A

wobei � = 0 , lokal(in(G)) und � = 1 , lokal(out(G)). Die beiden M�oglichkeiten schlie�en sich
gegenseitig aus, weil es Verbindungen zwischen in und out geben kann; aus demselben Grund ist die
Entscheidung zwangsl�au�g f�ur alle Knoten in allen Gruppen gleich. Es ist also folgendes Optimie-
rungsproblem zu l�osen:

W�ahle � 2 f0; 1g so, da�
X
G

X
i

L(Gi) = minimum:

Entscheiden wir uns zum Beispiel daf�ur, die eigentlichen Verbindungsobjekte an der Schnittstelle in
anzuordnen, also lokal(in(G)) ^ � = 0 dann sind alle Kommunikationszeiten der an dieser Schnitt-
stelle ausgef�uhrten Operationen Null, w�ahrend die Kommunikationszeiten der Operationen an der
Schnittstelle out gr�o�er als Null sind. Die insgesamt anfallenden Kommunikationszeiten h�angen also
von der Gr�o�e der einzelnen t�K ab, sowie von der Anzahl der jeweiligen Aufrufe jopj(out)j, der An-
zahl von betro�enen Verbindungen jout(Gi)j und den Blockgr�o�en bi der einzelnen Knoten in allen
Knotengruppen G.

Bei einer �Anderung dieser als Verbindungsallokation bezeichneten Entscheidung zu lokal(out(G))^�=
1 gehen ge�anderte summierte Kommunikationszeiten in die Last L(Gi) und damit in die Wahl der
Blockgr�o�e ein (siehe Seite 172); deshalb h�angen die Wahl der Verbindungsallokation und die Wahl
der Blockgr�o�en gegenseitig voneinander ab. Aufgrund dieser zyklischen Abh�angigkeit ist es nicht oh-
ne weiteres m�oglich, aufgrund von Messungen w�ahrend der Laufzeit die richtige Entscheidung �uber



182 KAPITEL 10. �UBERSETZERARCHITEKTUR

die Allokation der Verbindungen zu �nden. Dazu w�are n�amlich ein analytisches Modell der Kom-
munikationszeiten notwendig, das wegen der komplexen Abh�angigkeit derselben von der Topologie
des neuronalen Netzes praktisch nicht aufgestellt werden kann. Da je nach gew�ahlter Verbindungsal-
lokation unterschiedlicher Code f�ur den Aufruf jeder Verbindungsoperation ben�otigt wird, sollte die
Entscheidung ohnehin besser zur �Ubersetzungszeit vorliegen, um Laufzeitaufwand f�ur die Auswahl bei
jedem Aufruf zu vermeiden.

Gl�ucklicherweise ist die Entscheidung in praktischen F�allen nicht allzu schwierig: Bei den normaler-
weise verwendeten Netzen mit nur einem Verbindungstyp und nur zwei Schnittstellen pro Knoten
ergeben sich bedeutsame Unterschiede in der Laufzeit zwischen den zwei m�oglichen Verbindungsal-
lokationen meist nur dann, wenn der Programmierer, wo immer er die Wahl hat, systematisch eine
Schnittstelle bevorzugt verwendet. In diesem Fall liegt aber die korrekte Entscheidung auf der Hand:
Die Verbindungen sollten an dieser bevorzugten Schnittstelle allokiert werden. In anderen F�allen ist
der Ein
u� der Entscheidung normalerweise nur gering. Die richtige Entscheidung kann ggf. durch
Ausprobieren gefunden werden, da es ja nur zwei M�oglichkeiten gibt. Dieses Ausprobieren kann der
�Ubersetzer selbstt�atig vornehmen, wenn man ihm vorgibt, wie ein deterministischer, vollautomatischer
Programmablauf gestartet werden kann: Der �Ubersetzer erzeugt beide Versionen, l�a�t beide ablaufen
und vergleicht die Laufzeiten, um die beste Verbindungsallokation auszuw�ahlen. Ein solcher Probelauf
mit nur einem Datensatz ist ausreichend, weil bei typischen neuronalen Algorithmen unterschiedliche
Daten zwar verschieden starke Unterschiede hervorrufen (siehe Abschnitt 11.8), aber stets dieselbe
Allokation besser sein wird.

Alternativ k�onnte man beide Allokationen zugleich in einem Programm realisieren und zwischen ihnen
zur Laufzeit umschalten, automatisch gesteuert mit einem Verfahren �ahnlich dem unten beschriebenen
zur Wahl der Anzahl von Netzreplikaten. Dieses Vorgehen hat jedoch zwei Nachteile: Erstens f�uhrt
es in seiner e�zienten Form zu einer erheblichen Aufbl�ahung der Menge erzeugten Codes, da nun
auch alle Netz- und Knotenprozeduren doppelt vorhanden sein m�ussen2; zweitens st�ort das Verfahren
dann wiederum die Berechnung der Blockgr�o�en und au�erdem die Wahl der Zahl von Netzreplika-
ten, so da� die Allokationsauswahl e�ektiv trotz ihrer dynamischen Natur nur einmal zu Beginn des
Programmablaufs durchgef�uhrt werden k�onnte. Das ganze Problem kompliziert sich erheblich, wenn
Programme mehr als zwei Schnittstellen an einem Knoten verwenden; dies tritt jedoch selten auf |
in den in dieser Arbeit betrachteten konkreten Lernverfahren gar nicht.

Meinem implementierten �Ubersetzer kann man bei Bedarf die Allokation der Verbindungen zur �Uber-
setzungszeit statisch durch eine Option vorschreiben; eine automatische Optimierung der besten Al-
lokation ist nicht vorgesehen.

10.4.3 Knotenverteilung

Gelegentlich verletzen Lernverfahren die Annahme 2, welche besagt, da� die Arbeit f�ur jede Operation
an jedem Knoten der Gruppe gleich gro� ist, wenn man von der Arbeit auf den Verbindungen absieht.
Solche Verfahren f�uhren eine Operation nicht auf der kompletten Gruppe aus, sondern nur auf Teilen
einer Gruppe. Dies bedroht die Lastbalance, wenn keine Ma�nahmen zu ihrer Erhaltung getro�en
werden. Es gibt zwei Hauptf�alle:

1. Manche Verfahren f�ur rekurrente Netze gehen von einer asynchronen Betriebsweise der Knoten
aus und verlangen, da� jeder Knoten einzeln berechnet wird, z.B. weil nur dann sich das Nicht-
auftreten von Oszillationen garantieren l�a�t. Solche Verfahren haben ohnehin einen zu geringen
Parallelit�atsgrad, um f�ur eine parallele Implementierung gut geeignet zu sein, deshalb machen wir

2Dieser Ansatz wird bei gleichzeitiger Optimierung der Allokation mehrerer verschiedener Verbindungstypen aufgrund
der kombinatorischen Explosion unrealistisch. Die Suche durch Ausprobieren wird hingegen dann immer noch funktio-
nieren, vorausgesetzt, da� die Entscheidungen f�ur die einzelnen Verbindungstypen nicht allzu starke Wechselwirkungen
haben. Realisiert man alternativ den dynamischen Wechsel der Allokation durch Abfragen in den Verbindungsoperations-
Virtualisierungsprozeduren, so entsteht ein E�zienzverlust durch diese zus�atzlichen Abfragen.
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uns um sie keine Gedanken. F�ur parallele Implementierungen werden gelegentlich Approximatio-
nen der asynchronen Berechnungsweise verwendet, die dynamisch zuf�allig ausgew�ahlte Teilmengen
der Knoten neu berechnen. F�ur diese F�alle gibt es keine Ma�nahmen, die die Lastbalancierung
einer einzelnen solchen Operation garantieren k�onnten, ohne dabei die Datenlokalit�at zu verlieren,
weil erst unmittelbar vor Beginn der Operation die beteiligten Prozessoren �uberhaupt festgelegt
werden. Allerdings ist zumindest bei gen�ugend hohen Virtualisierungsgraden eine Balancierung
auch nicht n�otig, weil die beteiligten Knoten zuf�allig | und damit ungef�ahr gleichm�a�ig | �uber
die Prozessoren verteilt sind.

2. Manche Verfahren, die dynamisch Knoten zuf�ugen, behandeln die jeweils neu zugef�ugten Knoten
zumindest eine zeitlang anders, als die bereits l�anger existierenden; beispielsweise w�ahrend des
Kandidatentrainings der in Kapitel 5 untersuchten Verfahren. In diesem Fall kann eine Lastba-
lancierung dadurch erreicht werden, da� man die Berechnung der Knotenblockgr�o�en und die
Knotenverteilung f�ur alte und f�ur neue Knoten getrennt durchf�uhrt und beide Teilgruppen ge-
trennt �uber alle Prozessoren verteilt.

Die Behandlung von Fall 2 erfolgt dadurch, da� die jeweils neuen Knoten als solche markiert werden,
und der �Ubersetzer in das Program Code einf�ugt, welcher pr�uft, ob h�au�g Knotenoperationen aufge-
rufen werden, in denen nur die neuen Knoten oder nur die alten Knoten aktiv sind. In diesem Fall
wird die erw�ahnte getrennte Verteilung von alten und neuen Knoten verwendet, andernfalls die nor-
male Verteilung der gesamten Gruppe. Da dem Programmierer bekannt ist, welcher der beiden F�alle
vorliegt, ist eine automatische Optimierung eigentlich sogar unn�otig, sondern der �Ubersetzer kann
die Information durch eine Option beim Aufruf erhalten und direkt passenden Code erzeugen. Im
implementierten �Ubersetzer ist eine automatische Optimierung implementiert, die durch eine Option

"
�uberstimmt\ werden kann.

10.4.4 Wahl der Replikatanzahl

In CuPit kann der Programmierer dem �Ubersetzer die Wahl der Anzahl zu benutzender Netzreplikate
durch Angabe eines Replikatanzahl-Intervalls freistellen. Der �Ubersetzer sollte dann einen laufzeit-
minimierenden Wert w�ahlen. Sowohl eine zu hohe als auch eine zu niedrige Replikatanzahl kann die
Laufzeit verschlechtern: Bei zu wenigen Replikaten kann der vom Netz her verf�ugbare Parallelit�ats-
grad zu gering sein, um eine gute Auslastung der Maschine zu erreichen; au�erdem sind die Distanzen
f�ur Kommunikationsoperationen h�oher. Bei zu vielen Replikaten w�achst der Verwaltungsaufwand f�ur
die Herstellung und Zusammenf�uhrung der Replikate st�arker als die zus�atzlichen Vorteile durch hohe
Parallelit�at und kleine Segmente; au�erdem kann je nach Lernverfahren die hohe Parallelit�at zum
Bumerang werden, indem manchmal Replikate stillgelegt werden m�ussen, weil kein Beispiel f�ur sie zur
Verf�ugung steht.

Leider kann eine analytische Behandlung dieser Abw�agung nicht vom �Ubersetzer geleistet werden, da
die richtige Replikatanzahl auf zu komplexe Weise von den Eigenschaften der Zielmaschine, der ge-
genw�artigen Knoten- und Verbindungsstruktur, dem Lernverfahren und der Menge an Trainingsdaten
abh�angt. Dennoch kann eine automatische Wahl der Replikatanzahl erreicht werden.

Grundidee der automatischen Wahl ist das Verfahren von Versuch und Irrtum, aufbauend auf der
�Uberlegung, da� auch eine ung�unstige Replikatanzahl keine gro�en Auswirkungen hat, wenn sie nur

�uber einen kurzen Abschnitt des gesamten Programmlaufs beibehalten wird. Das vorgeschlagene Ver-
fahren funktioniert so:

1. W�ahle zu Beginn die h�ochste erlaubte Replikatanzahl.

2. Nach jeweils einem Trainingsabschnitt verkleinere die Replikatanzahl; wiederhole dies solange,
wie die Verkleinerung eine Beschleunigung des Programms bewirkt. Benutze dann die optimale
Anzahl (also die vorletzte probierte).

3. F�ur den Rest des Programmlaufs wiederhole die folgenden Schritte 4 und 5:
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4. Behalte die so gefundene Replikatanzahl solange bei, bis sich entweder die Laufzeit eines Trainings-
abschnitts ver�andert (durch Verhaltens�anderung des Lernverfahrens) oder eine Topologie�anderung
am Netz vorgenommen wird.

5. Untersuche dann wieder schrittweise zuerst gr�o�ere Replikatanzahlen (sofern erlaubt) und, falls
diese keine Beschleunigung bringen, kleinere Replikatanzahlen (sofern erlaubt), bis wieder die
optimale Anzahl gefunden ist.

Da die E�zienzverluste bei nur m�a�ig ung�unstigen Replikatanzahlen gering sind, kann dieses Verfahren
allenfalls am Anfang eine wesentliche Abweichung von der optimalen E�zienz (insoweit diese durch
die Replikatanzahl bestimmt wird) verursachen.

Ein
"
Trainingsabschnitt\ ist eine Phase des Programmablaufs, die ihrer Struktur nach regelm�a�ig

wiederkehrt, z.B. eine Epoche oder ein konstant gro�er Teil einer Epoche. Da der �Ubersetzer aus dem
Programmtext nicht ersehen kann, an welchen Stellen des Programms jeweils ein sinnvoller Trainings-
abschnitt zu Ende ist und in CuPit auch keine Annotation vorgesehen ist, mit der der Programmierer
dem �Ubersetzer diese Information zukommen lassen k�onnte, wurde die oben beschriebene Optimie-
rung im Benutzerprogramm implementiert; ihre Basis ist die Messung der Gesamt-CPU-Zeit f�ur den
vergangenen Trainingsabschnitt.

Aufgrund der verwendeten Segmentierung der Maschine verursacht die Verkleinerung der Replikat-
anzahl stets zus�atzlichen Verschnitt (unbenutzte Segmente), wenn nicht die resultierende Anzahl von
Replikaten eine Zweierpotenz ist. Deshalb sind die Vergr�o�erungs- und Verkleinerungsschritte f�ur die
Replikatanzahlen stets Verdopplungen und Halbierungen, was zugleich die H�ochstanzahl von Such-
schritten klein h�alt.

10.5 Implementation des �Ubersetzers

Zur Bewertung der oben beschriebenen �Ubersetzungstechniken wurde ein CuPit �Ubersetzer f�ur die
MasPar MP-1/MP-2 implementiert. Auf die Eigenschaften dieser Maschine wird bei der Auswertung
im Kapitel 11 noch n�aher eingegangen. Der �Ubersetzer erzeugt aus CuPit Quellprogrammen Zielpro-
gramme in der Sprache MPL, dem maschinenabh�angigen, datenparallelen C der MasPar-Rechner.

Die Implementation des �Ubersetzers wurde mit Hilfe des �Ubersetzerbausystems Eli [137] erstellt. Dabei
wurden folgende Werkzeuge benutzt:

1. Sprache gla und Lesergenerator GLA zur Beschreibung und Erzeugung der lexikalischen Analyse,

2. Sprache con und Zerteilergenerator PGS zur Beschreibung der Syntax und Erzeugung des Zer-
teilers,

3. Sprache sym und Grammatiktransformator CAGT zur Beschreibung und Durchf�uhrung der Um-
wandlung von konkreter in abstrakte Syntax,

4. Sprache LIDO zur Beschreibung der Attributierung,

5. Sprache oil und Operatoridenti�kator-Generator OIL zur Beschreibung und Durchf�uhrung der
Operatorunterscheidung,

6. Attributevaluator-Generator LIGA zur Erzeugung des Attributberechnungsprogramms,

7. Sprache ptg und Codebaumerzeuger-Generator PTG zur Beschreibung und Realisierung kleiner
Codeerzeugungsschablonen,

8. Pr�aprozessor cpp zur Beschreibung und Realisierung gro�er Codeerzeugungsschablonen,

9. Sprache C und �Ubersetzer gcc zur Realisierung komplexer Zusatzfunktionen, die nicht unmittelbar
von Eli abgedeckt werden,

10. Sprache MPL und �Ubersetzer ampl zur Beschreibung und Fertig�ubersetzung des Codes,

11. Pr�aprozessor C-Re�ne zur Erweiterung des Sprachumfangs von C und MPL um Re�nements3,

3ftp://ftp.ira.uka.de/pub/gnu/cre�ne.3.0.tar.Z
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12. Sprache fw und literate-programming-Werkzeug FunnelWeb zur Integration des �Ubersetzers und
seiner Dokumentation, sowie LaTEX zur Formatierung der Dokumentation,

13. Expertensystem Odin und Hilfsprogramm make zur Integration aller dieser Werkzeuge,

14. Revisionsverwaltungssystem RCS zur Versionshaltung aller Quelltexte.

Im Gegensatz zu den meisten Forschungsprototypen ist der �Ubersetzer als strukturiert dokumentierter
Quelltext ver�o�entlicht. Er ist ein im Stile des literarischen Programmierens (literate programming)
geschriebenes Dokument, das alle Teile des �Ubersetzers und des Laufzeitsystems enth�alt und dabei
jeweils logisch zusammengeh�orende Teile auch zusammen pr�asentiert und beschreibt, selbst wenn diese
Teile technisch in verschiedene Dateien geh�oren; z.B. stehen bei Attributierungsregeln (Sprache LIDO)
jeweils unmittelbar die De�nitionen der darin benutzten Codeerzeugungsschablonen (Sprache ptg).
Diese Pr�asentationsform wird durch das Werkzeug FunnelWeb m�oglich, das solche zerst�uckelten Teile
zu Dateien zusammensetzt, wie sie von den jeweiligen Werkzeugen der sp�ateren Verarbeitungsstufen
erwartet werden. Die Gesamt�ubersicht im Dokument wird durch ein Inhaltsverzeichnis und einen
Schlagwortindex hergestellt. Das Dokument ist als technischer Report ver�o�entlicht [16] und hat einen
Umfang von 350 Seiten.

Der �Ubersetzer ist voll funktionst�uchtig und stabil. Er realisiert den Sprachumfang von CuPit bis auf
zwei Konstrukte, die aber beide im Rahmen dieser Arbeit keine Rolle spielen: Erstens direkte Verbin-
dungsadressierung zum individuellen Erzeugen und Initialisieren einzelner Verbindungen und zweitens
die Selbstvervielfachung eines Knotens samt seiner Verbindungen, deren sinnvoller Einsatz von CuPit

aber ohnehin nicht ausreichend unterst�utzt wird, weil in der Sprache keine gen�ugend einfache M�oglich-
keit vorgesehen ist, die Kopien voneinander zu unterscheiden. Dar�uber hinaus hat der �Ubersetzer nur
geringe Einschr�ankungen und M�angel, welche s�amtlich genau dokumentiert sind (siehe Anhang B von
[16]).

Zus�atzlich gibt es einen zweiten �Ubersetzer, der Code f�ur sequentielle Zielmaschinen erzeugt. Auch
dieser �Ubersetzer funktioniert stabil; ich habe ihn f�ur einen gro�en Teil der Experimente eingesetzt,
die im ersten Teil der Arbeit berichtet wurden, um nicht allein auf unsere stark frequentierte MasPar
angewiesen zu sein. Der sequentielle �Ubersetzer wurde f�ur 32-bit-Rechner vom Typ Sun-4 und f�ur 64-
bit-Rechner der Typen KSR-1 und KSR-2 als Zielmaschinen erprobt und eingesetzt; er erzeugt reinen
C-Code, der jeweils mit irgendeinem ANSI-C �Ubersetzer auf der Zielmaschine fertig�ubersetzt wird.
Der sequentielle �Ubersetzer wurde aus dem MasPar-�Ubersetzer hergeleitet und unterscheidet sich von
diesem ausschlie�lich in der Codeerzeugung.
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Kapitel 11

Auswertung

This must be wrong by a factor
that ought not to be too di�erent from unity.

Ein unbekannter Dozent

It is impossible to travel faster than light,
and certainly not desirable,

as one's hat keeps blowing o�.
Woody Allen

11.1 �Ubersicht

In diesem Kapitel werden die im vorigen Kapitel vorgestellten Optimierungen des CuPit- �Ubersetzers
bewertet. Dazu wird eine Reihe von Experimenten durchgef�uhrt, bei denen zumeist jeweils eine der
Optimierungen abgeschaltet wird, um einen Vergleich der Programmlaufzeiten mit und ohne die Op-
timierung zu erm�oglichen.

Abschnitt 11.2 enth�alt eine Fehlerbetrachtung, in der abgesch�atzt wird, wie sehr systematische und
statistische Fehler die sp�ater pr�asentierten Ergebnisse beein
u�t haben. Danach folgen der Reihe nach
folgende Auswertungen:

1. Messung und Bewertung der absoluten Gesamtleistung des erzeugten Codes und Vergleich mit
anderen Implementationen (Abschnitt 11.3).

2. Messung und Bewertung der Verbesserungen aufgrund der Lastbalancierung (Abschnitt 11.4).

3. Messung der Verbesserungen aufgrund der Datenlokalit�at (Abschnitt 11.5.1).

4. Pr�ufung der Annahme, da� weitere Optimierung der Datenlokalit�at nicht lohnend ist (Ab-
schnitt 11.5.2).

5. Messung und Bewertung der Laufzeit zur Berechnung und Herstellung der Datenverteilung, sowie
Diskussion des Speicherbedarfs f�ur die Verwaltung der Datenverteilung (Abschnitt 11.6).

6. Messung und Bewertung der Verbesserungen durch optimale Wahl der Verbindungsallokation
(Abschnitt 11.8).

7. Pr�ufung der Skalierbarkeit des erzeugten Codes �uber verschiedene Anzahlen von Prozessoren
(Abschnitt 11.9).

8. Messung und Bewertung der Verbesserungen durch die automatische Wahl der besten Anzahl von
Netzreplikaten (Abschnitt 11.10).
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11.2 Fehlerbetrachtung

11.2.1 Systematischer Fehler

Ein systematischer Fehler entsteht in den unten beschriebenen Auswertungen auf dreierlei Weise,
n�amlich durch

1. nicht allgemeing�ultige Auswahl der Lernverfahren,

2. nicht allgemeing�ultigen Stil der Implementierung und

3. nicht allgemeing�ultige Auswahl von Datens�atzen.

Die
"
richtige\ Auswahl der Lernverfahren ist ein unl�osbares Problem, weil der CuPit- �Ubersetzer ja

vor allem bei der Entwicklung neuer Verfahren benutzt werden soll, da die Erforschung konstruktiver
Lernverfahren f�ur neuronale Netze noch in ihren Anf�angen steckt. Die relevanten Verfahren gibt es
also �uberwiegend noch gar nicht. Ich betrachte deshalb in den Auswertungen jeweils nur exemplarisch
ein Verfahren bei jeder Optimierung. F�ur die endg�ultige Beurteilung der Ergebnisse ist also Augenma�
vonn�oten, um abzusch�atzen, wie sie sich auf andere Lernverfahren �ubertragen. Der vermutliche Ein
u�
des gew�ahlten Lernverfahrens auf die Ergebnisse wird bei jeder Optimierung nochmals kurz diskutiert.
Soweit im Text nichts anderes angegeben ist, liegt den Messungen als Programmbeispiel jeweils das
autoprune-Verfahren aus Kapitel 6 zugrunde, wobei f�ur die einzelnen Datens�atze die in Abschnitt 4.4.1
angegebene Pivot-Architektur f�ur das neuronale Netz mit Problemvariante 1 verwendet wird.

Der Stil der Implementierung eines Verfahrens ist insofern von Bedeutung, da� eine ungeschickte Pro-
grammierweise die Programme sehr ine�zient machen kann und damit die relative Wirksamkeit der
Optimierungen teilweise verringert und teilweise erh�oht. Bei den Messungen wurden Implementierun-
gen zugrundegelegt, die nicht feinoptimiert sind, aber den folgenden Programmierstil einhalten, der
ine�ziente Programme vermeidet:

1. Verbindungsprozeduren werden klein gehalten, d.h. es werden nur solche Operationen in einer
Prozedur vereint, die auch im gleichen Aufruf ben�otigt werden. Gro�e Verbindungsprozeduren
verwirren die Kommunikationsb�undelung.

2. Verbindungskomponenten werden ggf. f�ur mehrere Zwecke verwendet, um die Verbindungsobjekte
klein zu halten und Kommunikationsaufwand einzusparen.

3. Wo eine Verbindungsoperation sowohl von der Eingangsseite eines Knotens als auch von der Aus-
gangsseite des Gegenknotens aufgerufen werden kann, wird stets die Eingangsseite gew�ahlt. Da-
durch bekommt die Lastbalancierung und die Optimierung der Verbindungsallokation ein gr�o�eres
Potential.

Dieser Programmierstil ist leicht einzuhalten und wird deshalb als repr�asentativ angenommen. Der
eventuelle Ein
u� des Implementierungsstils auf die Me�ergebnisse wird dennoch, sofern relevant, bei
jeder Optimierung nochmals kurz diskutiert.

Eine Auswahl von Datens�atzen, die man als repr�asentativ bezeichnen kann, ist nur m�oglich, wenn man
sich auf ein Anwendungsfeld einschr�ankt. In diesem Auswertungskapitel verwende ich deshalb wieder-
um die Datens�atze aus der Proben1 Benchmarksammlung, deren Herkunftsbereich in Abschnitt 3.2.1
charakterisiert wurde. F�ur diesen Bereich erhebt die hier getro�ene Auswahl einen gewissen Anspruch
darauf, ein allgemeing�ultiges Bild zu zeichnen, weil eine betr�achtliche Anzahl von Problemen verwendet
wird, deren Eigenschaften sich erheblich unterscheiden. Eine Quanti�zierung dieser Allgemeing�ultig-
keit (oder ihres Fehlens) ist aber naturgem�a� nicht m�oglich.

Insgesamt kann also der systematische Fehler nicht quantitativ abgesch�atzt werden. Jedoch ist von
seinen Komponenten nur die Auswahl der Lernverfahren kritisch; die �ubrigen Komponenten werden
beherrscht (Datens�atze) oder d�urfen vernachl�assigt werden (Programmierstil).
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11.2.2 Statistischer Fehler

Ein statistischer Fehler entsteht in den unten beschriebenen Auswertungen auf dreierlei Weise, n�amlich
durch

1. Me�fehler bei der Bestimmung der tats�achlich vorliegenden Laufzeiten,

2. Schwankungen in den tats�achlichen Laufzeiten aufgrund der Maschineneigenschaften und

3. Schwankungen in den tats�achlichen Laufzeiten aufgrund nichtdeterministischer Algorithmen.

Der Me�fehler bei Zeitmessungen auf der MasPar ist au�erordentlich gering. Die auf der Maschine
verwendete Uhr hat eine Au
�osung von 0,02 Sekunden und ist innerhalb dieser Au
�osung �uber die f�ur
die Messungen relevanten Zeitintervalle als exakt zu betrachten. Die resultierenden Me�fehler liegen
deshalb weit unter einem Promille und werden dementsprechend ignoriert. Aus Laufzeitpro�len, die f�ur
autoprune-L�aufe mit den Problemen gene1, glass1, heart1 und soybean1 angefertigt wurden, kann man
ablesen, da� die Zeit, die f�ur das Zeitmessen aufgewendet wird, ebenfalls bei etwa einem Promille oder
sogar darunter liegt. Die daraus entstehende Verf�alschung kann also ebenfalls vernachl�assigt werden.

Die Hardware der MasPar ist im Hinblick auf die Laufzeiten von Programmen nicht vollkommen
deterministisch. Die Schwankungen r�uhren zum Beispiel daher, da� das Kommunikationsnetzwerk
gelegentlich aufgrund von Datenfehlern eine Wiederholung der �Ubertragung eines Wortes vornehmen
mu�. Auch diese Schwankungen sind jedoch �uber die Gesamtlaufzeit eines Programms hinweg so
gering, da� wir sie ignorieren.

In den meisten hier betrachteten Lernverfahren ist eine Zufallsinitialisierung der Gewichte n�otig, um
die Symmetrie der verborgenen Knoten zu brechen. Diese Zufallsinitialisierung f�uhrt zu unterschiedli-
chen Gesamtlaufzeiten bei Wiederholung des Programmlaufs, weil das Programm nach unterschiedlich
vielen Schritten terminiert. Bei Lernverfahren, die unregelm�a�ige Netze erzeugen, kann die unter-
schiedliche Zufallsinitialisierung aber sogar dazu f�uhren, da� ein einzelner Programmschritt (z.B. die
Berechnung eines Beispiels) unterschiedlich lange dauert, weil das Netz von Mal zu Mal eine andere
Struktur bekommt. Die daraus entstehenden Laufzeitschwankungen sind nicht sehr gro�, m�ussen aber
als Fehler beachtet werden. Zur Absch�atzung dieses Fehlers wurde er an Beispielen konkret gemes-
sen: F�ur das autoprune-Verfahren wurde in je 10 L�aufen mit den Problemen cancer1 (mit nur 4+2
verborgenen Knoten in zwei verborgenen Schichten) und 
are1 (mit 32 verborgenen Knoten in einer
verborgenen Schicht) f�ur jeden Lauf die mittlere Laufzeit pro Epoche gemessen. Dabei wurde �uber die
je 10 L�aufe eine Schwankung von bis zu 3,7% (cancer1) bzw. 8,2% (
are1) unter den Mittelwert und
4,8% bzw. 8,7% �uber den Mittelwert beobachtet. Die Standardabweichung lag bei 2,3% bzw. 4,7%
des Mittelwerts. Wir nehmen den schlechteren der beiden F�alle als repr�asentativ an und gehen f�ur
die folgenden Messungen von einer Unsch�arfe in der Gr�o�enordnung von 5% aus, wenn unterschiedli-
ches Verhalten aufgrund verschiedener Zufallsinitialisierung vorliegt. In vielen F�allen ist es allerdings
m�oglich, diese Unsch�arfe vollst�andig auszuschalten, indem f�ur die verschiedenen Programmvarianten
identische Startbedingungen und damit identisches logisches Programmverhalten erzwungen wird. In
diesen F�allen wird also der gr�o�te Anteil des statistischen Fehlers eliminiert. Ein solches Vorgehen
z�ahlt zur Klasse der Techniken zur Varianzreduktion und ist allgemein empfehlenswert, wenn Varian-
ten stochastischer Algorithmen verglichen werden sollen [240].

Insgesamt ist der statistische Fehler also erfreulich gut kontrollierbar und nicht sehr gro�: Ist eine
unterschiedliche Zufallsinitialisierung der verglichenen Programme unvermeidbar, so liegt er im Mittel
bei 5% oder darunter. Kann die unterschiedliche Zufallsinitialisierung vermieden werden, liegt er im
Bereich von einem Promille oder darunter.

11.3 Gesamtleistungsvergleich

Zur Rechtfertigung aller anderen Auswertungen mu� zun�achst sichergestellt sein, da� der �Ubersetzer
Code produziert, der insgesamt eine gute E�zienz aufweist. Andernfalls k�onnten starke Verbesserun-
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gen durch die Optimierungen m�oglicherweise daher r�uhren, da� lediglich grobe Fehler der Codeerzeu-
gung ausgeb�ugelt werden. F�ur diese Pr�ufung vergleichen wir die Laufzeit eines CuPit-Programms mit
der eines bekannterma�en recht e�zienten Programms auf der gleichen Maschine (Abschnitt 11.3.2).
Zuvor ordnen wir die absolute Rechenleistung der erzeugten Programme ein und vergleichen sie mit
der Spitzenleistung der Maschine und mit der Leistung spezialisierter Programme zur Simulation
neuronaler Netze (Abschnitt 11.3.1).

11.3.1 Absolute Leistung

Abh�angig von der Gr�o�e der gew�ahlten Netze und Datens�atze und von der Komplexit�at des Lern-
verfahrens erreichen CuPit-Programme mit dem vorgestellten �Ubersetzer auf der MasPar MP-1 eine
absolute Rechenleistung in der Gr�o�enordnung von bis zu etwa 1500 KCUPS (connection updates
per second, ein CU ist ein Vorw�arts- plus ein R�uckw�artsdurchlauf durch eine Verbindung) f�ur das
RPROP-Verfahren mit statischer Netztopologie (z.B. 1135 KCUPS f�ur RPROP mit 32 verborgenen
Knoten auf dem soybean-Problem; bei gr�o�eren Netzen und Datenmengen wird noch h�ohere Leistung
erreicht). Ich verzichte auf eine genauere Aufstellung, weil diese wegen der Abh�angigkeit von den oben-
erw�ahnten Parametern durch ihre subjektive Auswahl eher irref�uhrend w�are. Stattdessen diskutieren
wir den Vergleich des obigen Leistungswertes mit anderen Implementierungen.

11.3.1.1 Vergleich mit sequentiellen Rechnern

Die oben angegebene Rechenleistung ist absolut gesehen nicht hoch, wenn man sie mit der Leistung

�ublicher Implementationen von neuronalen Netzen auf sequentiellen Maschinen vergleicht. So erreicht
zum Beispiel der Simulator SNNS [415] auf einer SUN SparcStation 1+, die derselben Rechnergene-
ration angeh�ort, wie die MasPar MP-1, bis zu ca. 200 KCUPS ([199] Seite 60 und eigene Messungen;
alle Angaben sind f�ur 32-bit Gleitkommazahlen). Aufgrund ihrer wesentlich allgemeineren Implemen-
tierungsform, einem v�olligen Verzicht auf zahlreiche Feinoptimierungen, der Berechnung zahlreicher
Fehlerstatistiken und dem etwas aufwendigeren RPROP-Verfahren, sind die zugrundegelegten CuPit-
Programme allerdings unabh�angig vom �Ubersetzer deutlich langsamer und erreichen auf einer Sparc-
Station 1+ nur etwa 80 KCUPS. Dennoch ist die Beschleunigung von etwa Faktor 18 beim �Ubergang
auf die MasPar nicht �uberw�altigend.

11.3.1.2 Vergleich mit Spitzenleistung der MP-1

Da ein CU etwas mehr als 6 Gleitkommaoperationen repr�asentiert, werden also von der auf der MasPar
MP-1 h�ochstens erreichbaren Spitzenleistung von 490 MFLOPS1 also ungef�ahr 1,8% erreicht. Dieser
Wert ist f�ur einen Parallelrechner aber nicht schlecht: [275, Seite 639] berichtet �uber 12 Benchmarks
auf drei verschiedenen Vektorrechnern ein harmonisches Mittel von etwa 1% der Spitzenleistung |
man bedenke, da� Vektorrechner eine sehr viel bessere Ausnutzung ihrer Rechenleistung bieten als
echte Parallelrechner mit verteiltem Speicher. Wie wir auf Seite 131 am Beispiel des Neurorechners
MY-NEUPOWER gesehen haben, der etwa 10% seiner Spitzenleistung erreichen kann, ist es bei Par-
allelrechnern selbst mit Spezialarchitekturen schwierig, mehr als einen kleinen Teil der Spitzenleistung
zu realisieren.

11.3.1.3 Vergleich mit schnellen SIMD-Implementierungen

Die h�ochste f�ur neuronale Netze auf der MP-1 realisierte Rechenleistung scha�t der Simulator
KNNS [199]. Im Gegensatz zu fr�uheren Implementierungen neuronaler Netze auf der MasPar

1Berechnet aus der Dauer einer Gleitkommaoperation tflop = 2tload + 1=2(tadd + tmult) + tstore.
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[5, 134, 135, 136, 224, 230] kann dieser Simulator auch unregelm�a�ig strukturierte Netze bearbeiten.
Er erreicht laut [199, Seite 70f] bei ausreichend gro�en Lernproblemen mit vollverbundenen Netzen
eine Leistung von etwa 35 MCUPS, also mehr als 40% der Spitzenleistung | ein unerh�ort guter Wert.
F�ur kleinere Probleme und nicht vollverbundene Netze sinkt diese Leistung ab, bleibt aber f�ur ein
recht weites Spektrum von Problemen �uber 10 MCUPS. Diese Leistung wird erreicht, indem f�ur eine
gegebene Netztopologie in einem separaten Vorverarbeitungsschritt eine Datenverteilung berechnet
wird, die es erlaubt, ausschlie�lich die schnelle Nachbarkommunikation zu nutzen. Die verwendete
Herangehensweise hat drei Nachteile:

1. Die �Ubertragung des Ansatzes auf MIMD-Maschinen ist weitgehend nutzlos, da dort die Nachbar-
kommunikation meist nur m�a�ig viel schneller ist als allgemeine Kommunikation, wohingegen auf
der MasPar der Geschwindigkeitsunterschied zwischen den KNNS-Nachbarkommunikationen und
den im CuPit- �Ubersetzer verwendeten allgemeinen Kommunikationsoperationen mehr als Faktor
200 betr�agt!

2. Die Vorverarbeitung benutzt eine Transformation der Netzstruktur, die Knoten aufspaltet und
Pseudoknoten einf�ugt, um eine ungef�ahr regelm�a�ige Netzstruktur zu erhalten. Diese Transfor-
mation ben�otigt Kenntnis der Semantik der in den Knoten und Verbindungen vorkommenden
Datenelemente und Operationen, um die Umformung des Netzes ohne Ver�anderung von dessen
Funktionalit�at durchf�uhren zu k�onnen. Aus diesem Grund kann der Ansatz nur in einem geschlos-
senen Simulator verwendet werden, in dem diese Semantik f�ur das jeweilige Lernverfahren genau
bekannt ist. Eine �Ubertragung auf die �Ubersetzung einer Programmiersprache wie CuPit, in der
eine beliebige unbekannte Semantik der Netzelemente vorkommen kann, ist nicht m�oglich.

3. Aufgrund des separaten Vorverarbeitungsschritts unterst�utzt das Verfahren keine dynamische
Ver�anderung der Netztopologie. Damit geht die Anwendbarkeit gerade f�ur die F�alle verloren, f�ur
die CuPit konzipiert ist, n�amlich konstruktive Lernverfahren.

11.3.1.4 Fazit

Wie sind diese Ergebnisse zu interpretieren?

1. Auf SIMD-Maschinen wie der MasPar MP-1 k�onnen durch geeignete Programmarchitekturen,
die ausschlie�lich die schnelle Nachbarkommunikation benutzen, sehr viel h�ohere Leistungen er-
zielt werden. Diese Ans�atze erlauben jedoch nicht die Realisierung der Flexibilit�at des KNA-
Programmiermodells in einem �Ubersetzer. Au�erdem sind die Vorz�uge auf SIMD-Maschinen be-
schr�ankt; die Leistungsvorteile gehen auf MIMD-Maschinen verloren.

2. Die mit dem CuPit- �Ubersetzer erzielten Leistungen sind, absolut betrachtet, nicht hoch. Die Er-
gebnisse sind aber nicht schlechter als f�ur viele andere kommunikationsintensive Probleme auf
Parallelrechnern.

3. Zusammenfassend kann man sagen, da� die gegenw�artigen Parallelrechner sich nicht gut f�ur die
e�ziente allgemeine Simulation von neuronalen Netzen eignen. Das gilt selbst f�ur die hier be-
trachtete, relativ am besten balancierte Maschine MasPar MP-1. Eine Verbesserung der e�ektiven
Kommunikationsleistung (z.B. mit Hilfe von Latenzzeitverbergung) ist n�otig, bevor zufriedenstel-
lende Leistungen erreicht werden k�onnen.

Wir wenden uns deshalb von absoluten Leistungsbetrachtungen ab und untersuchen, was f�ur relative
Verbesserungen bei der Implementation dynamischer unregelm�a�iger neuronaler Netze im Vergleich
verschiedener Implementierungsmethoden zu erreichen sind.

11.3.2 Vergleich mit Modula-2�

Wie oben schon gesagt, mu� zur Rechtfertigung aller anderen Auswertungen sichergestellt sein, da� der
�Ubersetzer e�zienten Code produziert. In der nunmehr eingenommenen relativen Betrachtungsweise
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bedeutet
"
e�zient\, da� der Code ungef�ahr so schnell ist, wie er unter den Vorgaben sein kann, wobei

zu den Vorgaben geh�oren

1. ein gegebenes CuPit-Programm mit nicht n�aher bekannter Semantik,

2. die Erzeugung der Implementation durch einen �Ubersetzer,

3. eine gegebene Maschine, n�amlich die MasPar MP-1, wobei keine Maschineneigenschaften ausge-
nutzt werden sollen, die die E�zienz stark verbessern, aber nicht auf andere Rechner (insbesondere
MIMD) �ubertragbar sind.

Eine gute Vergleichsbasis w�are also ein anderer �Ubersetzer f�ur eine Hochsprache auf der MP-1, wenn
von ihm bekannt w�are, da� er e�zienten Code erzeugt. Gl�ucklicherweise ist ein solcher �Ubersetzer
vorhanden, n�amlich der Modula-2�- �Ubersetzer von Philippsen et al. [278]. Der von ihm erzeugte Code
wurde auf einer Reihe von Beispielprogrammen f�ur Algorithmen aus verschiedenen Anwendungsberei-
chen mit handgeschriebenen, handoptimierten Implementationen verglichen und erreichte im Mittel
80% von deren Leistung.

Wir vergleichen deshalb im folgenden die Laufzeit eines CuPit-Programms mit einem funktionsglei-
chen Modula-2�-Programm. Wir verwenden ein Programm f�ur ein regelm�a�iges Problem, das den
Modula-2�- �Ubersetzer nicht dadurch benachteiligt, da� dieser nicht zur Behandlung unregelm�a�iger
Probleme konzipiert ist. Wenn der CuPit- �Ubersetzer ein gleicherma�en e�zientes Programm erzeugt
wie der Modula-2�- �Ubersetzer, d�urfen wir im folgenden von einer ausreichend guten Qualit�at des Codes
ausgehen.

11.3.2.1 Versuchsaufbau

Wir verwenden f�ur den Vergleich ein Programm, welches das RPROP-Lernverfahren f�ur v�ollig
regelm�a�ig verbundene, dreischichtige Netze realisiert. Wie das CuPit-Programm realisiert auch
das Modula-2�-Programm Parallelit�at auf der Ebene von Knoten, Verbindungen und Beispielen
(letzteres durch Replikation des Netzes). Um Verf�alschungen durch unterschiedlich e�ziente Ein-
/Ausgabeprozeduren auszuschlie�en, verwenden wir als Lernproblem das Encoder-Decoder-Problem,
dessen triviale Trainingsdaten (n�amlich die Worte eines 1-aus-n Bitcodes) vom Programm im Fluge
selbst erzeugt werden k�onnen; das konkret verwendete Lernproblem ist ja f�ur die Laufzeit eines nicht-
konstruktiven Verfahrens v�ollig irrelevant.

Es wird alles getan, um sicherzustellen, da� der vom Modula-2�- �Ubersetzer erzeugte Code so e�zient
wie m�oglich ist:

1. Es wird ein regelm�a�iges Netz benutzt, weil dies eine hinreichende und notwendige Bedingung
daf�ur ist, da� der Modula-2�- �Ubersetzer Datenlokalit�at herstellen kann.

2. Aufrufe von Knoten- und Verbindungsprozeduren werden textuell expandiert, also der Prozedur-
rumpf an der Aufrufstelle eingef�ugt, um die Laufzeitkosten zu vermeiden, die andernfalls aus
der copy-in/copy-out-Semantik der Argument�ubergabe bei Modula-2�-Prozeduraufrufen entste-
hen w�urden.

3. Alle drei Parallelit�atsebenen wurden in eine einzige FORALL-Anweisung
"
ausgerollt\, um die

Startkosten f�ur das Betreten paralleler Abschnitte zu minimieren.

4. Datenelemente nichtlokaler Verbindungen, die in derselben Verbindungsoperation mehrfach gele-
sen oder geschrieben werden, werden in lokalen Variablen gepu�ert.

Damit verbleiben zwei Nachteile f�ur das Modula-2�-Programm gegen�uber dem CuPit-Programm: Er-
stens ist der Aufruf einer FORALL-Anweisung allgemeiner und damit aufwendiger als ein paralleler
Objektprozeduraufruf in CuPit. Zweitens kann der Modula-2�- �Ubersetzer nicht mehrere Kommunika-
tionsoperationen zum Zugri� auf Elemente derselben nichtlokalen Verbindung zusammenfassen, wie
es der CuPit- �Ubersetzer tut.
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Auf der anderen Seite hat das Modula-2�-Programm aber auch zwei Vorteile gegen�uber dem CuPit-
Programm: Erstens holt und sendet es in einer Verbindungsoperation nur diejenigen Komponenten
einer nichtlokalen Verbindung, die tats�achlich verwendet werden, w�ahrend das CuPit-Programm alle
Komponenten holen und senden mu�, die gem�a� der simplen statischen Analyse m�oglicherweise ver-
wendet werden. Zweitens vermeidet das Modula-2�-Programm nach dem Zusammenf�uhren der Daten
von Replikaten die �uber
�ussige Wiederverteilung der nicht betro�enen Komponenten. Diese Vermei-
dung ist im CuPit- �Ubersetzer bisher nicht implementiert. Im gegebenen Programm mu� nur etwa ein
F�unftel aller Daten zusammengef�uhrt und wieder verteilt werden. Im Modula-2�-Programm treten
auch nur diese Datenbewegungen auf, das CuPit-Programm bewegt hingegen jeweils s�amtliche Daten.

Es werden die Laufzeiten folgender Probleme gemessen: ein 128-13-127 Netz mit 127 Beispielen2 ,
ausgef�uhrt mit 64 oder 16 Netzreplikaten; ein 129-13-128 Netz mit 128 Beispielen, ausgef�uhrt mit 16
Replikaten und ein 501-13-500 Netz mit 500 Beispielen, ausgef�uhrt mit 16 oder 4 Replikaten. Diese
Problemgr�o�en sind so ausgew�ahlt, da� das CuPit-Programm tendenziell benachteiligt ist, denn 13
Knoten lassen sich nur schlecht auf ein zweierpotenzgro�es Segment verteilen, und die relativ kleine
Zahl von Trainingsbeispielen f�uhrt dazu, da� der Wasserkopf der Wiederverteilung der Daten nach
dem Zusammenf�uhren der Replikate stark betont wird.

11.3.2.2 Ergebnisse und Fazit

Die Ergebnisse sind in Tabelle 11.1 dargestellt. Das Modula-2�-Programm ist schneller als das CuPit-

Netz R trel t0rel
127-13-127 64 90% 69%
127-13-127 16 182% 146%
128-13-128 16 140% 140%
500-13-500 16 111% 111%
500-13-500 4 187% 187%

(Mittel) 142% 130%

Tabelle 11.1: Relative Laufzeiten trel des Modula-
2�-Programms im Vergleich zum �aquivalenten CuPit-
Programm f�ur verschiedene Netzgr�ossen bei R Repli-
katen. t0rel ist die relative Laufzeit bei abgeschalteter
Kommunikationsb�undelung im CuPit-Programm.

Programm, wenn zu viele Replikate benutzt werden. Im Beispiel mit 64 Replikaten betr�agt die Laufzeit
des Modula-2�-Programms relativ zum CuPit-Programm nur 90%. Dieses Resultat kommt durch die
Ersparnis des Modula-2�-Programms beim Wiederverteilen der Daten zustande. F�ur kleinere Replikat-
anzahlen ist das CuPit-Programm stets schneller. Das Mittel �uber die angegebenen relativen Laufzeiten
des Modula-2�-Programms ist 142%. Wird die Kommunikationsb�undelung im CuPit- �Ubersetzer abge-
schaltet, betr�agt der Wert immer noch 130%.

Der vom CuPit- �Ubersetzer erzeugte Code ist also etwa ein Drittel schneller als ein �aquivalenter Modula-
2�-Code. Gem�a� der erw�ahnten Ergebnisse aus [278] (Modula-2� Programme haben ca. 80% der
Leistung handimplementierter Programme) ist CuPit-Code in der Leistung folglich Handimplemen-
tierungen vergleichbar, wenn wir annehmen, da� Modula-2� f�ur das betrachtete Backpropagation-
Programm nicht wesentlich schlechter ist als f�ur andere Programme und wenn die Handimplementie-
rungen bez�uglich der Netzgr�o�e etc. ebenso allgemein sind wie das CuPit-Programm. Die Verbesserung
gegen�uber Modula-2� beruht vor allem darauf, da� in CuPit-Programmen das Starten eines parallelen
Abschnitts wesentlich e�zienter erledigt werden kann, weil nicht die volle Allgemeinheit der FORALL-
Semantik von Modula-2� ben�otigt wird.

2Die Werte kommen aufgrund der Lernaufgabe zustande: Es wurde ein Encoder-Problem benutzt, weil daf�ur die Trai-
ningsdaten trivial vom Programm selbst erzeugt werden k�onnen (n�amlich die Worte eines 1-aus-n Codes) und somit die
von Modula-2� nicht unterst�utzte parallele Ein-/Ausgabe vermieden werden kann. Ein Encoder-Problem hat n Beispiele
f�ur ein n-k-n Netz. Der zus�atzliche Eingabeknoten in obigen Netzen ist der Verschiebeknoten.
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Es ist zu betonen, da� dieser Vergleich auf einem statischen und regelm�a�igen Problem stattfand,
also auf einem Bereich, in dem der CuPit- �Ubersetzer seine eigentlichen St�arken �uberhaupt noch nicht
ausspielen kann. Ein fairer Vergleich f�ur dynamische, unregelm�a�ige Probleme ist jedoch nicht m�oglich,
weil auf der MasPar kein anderer �Ubersetzer zur Verf�ugung steht, der f�ur solche Probleme geeignet
ist.

11.4 Lastbalance

Laufzeitverbesserungen durch eine Lastbalancierung k�onnen naturgem�a� fast beliebig hoch ausfallen
(im Prinzip bis Faktor P bei P Prozessoren), wenn man nur entsprechend extreme Beispiele f�ur die
Bewertung benutzt. Wir sind hier jedoch an einer m�oglichst realistischen Einsch�atzung f�ur praktisch
auftretende F�alle interessiert und w�ahlen deshalb zur Bewertung ein moderates Beispiel.

Die Klasse von Verfahren (unter den in dieser Arbeit betrachteten), bei denen sich nennenswerte
Unregelm�a�igkeiten in den Netzen ergeben, die eine Lastbalancierung sinnvoll machen, sind die Be-
schneidungsverfahren. Bei den Verfahren autoprune und lprune, wie sie im Kapitel 6 beschrieben sind,
werden die Netze typischerweise bis auf eine Restgr�o�e von 2% bis 15% der urspr�unglich vorhandenen
Verbindungen beschnitten, bevor das Verfahren terminiert. Um eine besser greifbare Vergleichsbasis
herzustellen, betrachten wir hier die Laufzeit des autoprune-Verfahrens jeweils f�ur die erste Epoche,
die nach der Entfernung von (etwa) zwei Drittel der vorhandenen Verbindungen durchgef�uhrt wird.

Wir vergleichen die Laufzeit f�ur drei Programmvarianten des autoprune-Verfahrens: Erstens die norma-
le Version (genannt bal) mit voller Lastbalancierung, deren Laufzeit wir zu 100% de�nieren. Zweitens
eine Version, die zwar eine Lastbalancierung durchf�uhrt, die Last jedoch nicht wie die normale Ver-
sion tats�achlich mi�t, sondern aus der Anzahl von Verbindungen sch�atzt. Dabei wird im Unterschied
zur messenden Version f�ur jede Verbindung die gleiche Last veranschlagt. Diese Version nennen wir

"
dumme\ Lastbalancierung (dbal). Drittens eine Version, die gar keine Lastbalancierung durchf�uhrt,
sondern stets jedem Knoten einen gleichgro�en Prozessorblock zuweist. Diese Version nennen wir

"
nichtbalancierend\ (nbal). Die sich aus diesem Versuchsaufbau ergebenden Werte f�ur die Wirksam-
keit der Lastbalancierung sind als eher konservativ einzustufen, denn es kommen ja durchaus st�arkere
Unregelm�a�igkeiten als die betrachteten vor. Da die automatische Wahl der Replikatanzahl die Ver-
messung der Lastbalancierung stark st�ort, wurde sie in diesem Versuch abgeschaltet.

Die Ergebnisse dieser Messungen sind in der Tabelle 11.2 dargestellt. Wie wir sehen, ist die Lastba-

Problem tdbal
tbal

tnbal
tbal

building 102% 123%

are 105% 120%
hearta 102% 114%
cancer 110% 150%
card 102% 139%
diabetes 108% 129%
gene 102% 115%
glass 114% 130%
heart 105% 130%
horse 109% 137%
soybean 105% 132%
thyroid 100% 120%

(Mittel) 105% 128%

Tabelle 11.2: Relative Laufzeiten einer Versi-
on von autoprune ohne Lastbalancierung (tnbal)
bzw. mit

"
dummer\ Lastbalancierung (tdbal)

im Vergleich zur optimierten Version mit vol-
ler Lastbalancierung. Das optimierte Programm
entspricht 100%. Gemessen wurde nach Entfer-
nung von etwa zwei Drittel aller Verbindungen.

lancierung f�ur solche Netze zwar nicht unverzichtbar, erm�oglicht aber doch schon eine deutliche Be-
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schleunigung. Im Mittel �uber die betrachteten Probleme stellt sich eine Leistungsverbesserung durch
die Lastbalancierung in H�ohe von 28% ein. Die Verwendung echter Lastmessungen anstelle einer
Gleichbehandlung aller Verbindungen verbessert die Leistung um 5% und ist folglich aufgrund der
sehr geringen Kosten f�ur die Messungen als sinnvoll einzustufen. Es ist interessant, wie unterschiedlich
die Werte bei �Anderung des Lernproblems ausfallen. Dies liegt am �uberaus komplexen Zusammenwir-
ken der Einzelfaktoren Anzahl und Gr�o�e der Knotengruppen, Verh�altnis der Knotengruppengr�o�en,
Anzahl der Beispiele, Anzahl der Netzreplikate und nat�urlich Ver�anderung der Verbindungsstruktur
durch das Beschneiden (abh�angig von den Daten). �Ahnliche Unterschiede werden sich auch bei den

�ubrigen Messungen in diesem Kapitel einstellen. Die analytische Erkl�arung dieser Werte ist ho�nungs-
los schwierig, weil das Zusammenwirken der Einzelfaktoren mit den Eigenschaften der Zielmaschine
zu kompliziert ist.

F�ur Verfahren, die st�arkere Unregelm�a�igkeiten in den Netztopologien erzeugen, zum Beispiel weil
sie mit sehr viel gr�o�eren Netzen beginnen und schnell eine radikale Beschneidung daran vornehmen,
stellen sich st�arkere Verbesserungen durch die Lastbalancierung ein.

Bei der �Ubertragung der vorgestellten �Ubersetzungstechniken auf MIMD-Rechner ergeben sich zu
der hier auf der MasPar MP-1 vermessenen Situation vor allem zwei eklatante Unterschiede: Erstens
eine kleinere Prozessoranzahl und zweitens andere Latenzzeiten der Kommunikation im Verh�altnis zur
Rechenleistung eines Prozessors.

W�ahrend es schwierig ist, das Verhalten der Realisierung auf sehr viel kleineren Prozessorzahlen direkt
aus der MasPar-Implementation des �Ubersetzers abzusch�atzen, kann der Ein
u� unterschiedlicher
Latenzzeiten auf die Wirksamkeit der Lastbalancierung simuliert werden. Es gibt zwei F�alle: Erstens
eine dramatisch h�ohere Latenzzeit, wie sie bei den heutigen MIMD-Rechnern �uberwiegend vorliegt,
und zweitens eine sehr geringe Latenzzeit, die durch Latenzzeitverbergung auf zuk�unftigen Rechnern
erreicht werden wird.

Simulationen dieser F�alle k�onnen auf folgende Weise durchgef�uhrt werden: Zur Vort�auschung einer
h�oheren Latenzzeit wird der �Ubersetzer so instrumentiert, da� er Code erzeugt, der f�ur jede Kommu-
nikationsoperation tote Wartezeit zur Simulation einer h�oheren Latenzzeit einf�ugt. Das entstehende
Programm wird auf normale Weise vermessen. Zur Vort�auschung eines Rechners mit Latenzzeit Null
werden die beim Zugri� auf nichtlokale Verbindungsobjekte tats�achlich auftretenden Latenzzeiten
gemessen, summiert und von der tats�achlichen Laufzeit abgezogen. Diese reduzierte Laufzeit wird
nicht nur zur Feststellung des Ergebnisses verwendet, sondern auch innerhalb des Programms bei
der Berechnung der richtigen Datenverteilung f�ur die Lastbalancierung. Beide Mechanismen sind im
CuPit- �Ubersetzer implementiert und k�onnen in [16] nachgelesen werden; sie werden durch Optionen
beim Aufruf des �Ubersetzers eingeschaltet. Mit dem solcherma�en erzeugten Code wurden einige infor-
melle Versuche durchgef�uhrt, die ergaben, da� die Wirksamkeit der Lastbalancierung sich nur wenig
aufgrund anderer Latenzzeiten �andert. Die Simulation von Latenzzeit Null ergab zum Beispiel auf
dem Datensatz gene1 f�ur tnbal=tbal einen Wert von 113%, also eine geringf�ugig kleinere E�ektivit�at der
Lastbalancierung als bei der normalen Latenzzeit.

11.5 Datenlokalit�at

F�ur die Pr�ufung der Datenlokalit�at stellt sich die Frage, welches der angemessene Vergleichsfall ist.
Ich betrachte hier die beiden Extremf�alle:

1. Implementiert man neuronale Netze in feldbasierten (array-basierten) Sprachen, so geht bei un-
regelm�a�igen Netzen fast s�amtliche Datenlokalit�at verloren. Immerhin erlaubt ein solcher Ansatz,
der im Prinzip auch von einer Sprache mit verschachtelter Parallelit�at wie NESL verfolgt wird, die
Balancierung der Last f�ur unregelm�a�ige Probleme. Auch wenn wegen des Verlusts der Datenloka-
lit�at niemand wirklich solche Implementationen verwendet, sondern lieber ganz auf unregelm�a�ige
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Netze verzichtet, vergleiche ich hier diesen Fall (n�aherungsweise) quantitativ mit dem von mir
implementierten �Ubersetzer (Abschnitt 11.5.1).

2. Eine allgemeinere Methode zur Herstellung von Datenlokalit�at als die von mir benutzte ist die
Graphpartitionierung. Dabei werden kompliziertere Techniken zur Berechnung der Datenvertei-
lung n�otig, aber es wird auch eine h�ohere Datenlokalit�at erreicht. Diese Kosten-Nutzen-Abw�agung
untersuche ich in Abschnitt 11.5.2.

11.5.1 Simulierte Nichtlokalit�at

M�ochte man unregelm�a�ige neuronale Netze in feldbasierten parallelen Sprachen wie Modula-2� oder
Fortran D implementieren, so mu� eine Indirektionsstufe eingef�ugt werden: Die Verbindungen einer
Schnittstelle s aller Knoten K einer Gruppe G werden dicht hintereinander in einem verteilten Feld F
abgelegt und enthalten Verweise auf andere solche Felder, in denen die Gegenenden der Verbindungen
abgelegt sind. Jeder Knoten K erh�alt ein Paar (i; j) von Indizes, das Anfang und Ende desjenigen
Bereichs in F angibt, in dem die Verbindungen von s(K) abgelegt sind. Bei dieser Zugri�smethode
tritt Datenlokalit�at nur noch zuf�allig auf; im Normalfall m�ussen alle Argumente von Verbindungs-
prozeduraufrufen und diese Aufrufe selbst per Rundruf an die jeweils betro�enen Prozessoren verteilt
werden, die die Verbindungen enthalten. Au�erdem gibt es genau wie in meinem �Ubersetzer lokale
und nichtlokale Verbindungsobjekte; deshalb ist in etwa der H�alfte der F�alle au�erdem ein Fernzugri�
auf das Verbindungsobjekt n�otig.

Die direkte Herstellung dieser Verh�altnisse im CuPit- �Ubersetzer f�ur einen direkten Vergleich ist nicht
m�oglich. Als Ann�aherung benutzen wir die folgende Modi�kation der Codeerzeugung des CuPit- �Uber-
setzers: Der �Ubersetzer erzeugt seinen Code wie gewohnt, nur werden auch bei den lokalen Verbin-
dungsoperationen Kommunikationsoperationen eingef�ugt, so als w�aren die Verbindungen nichtlokal.
Wir messen also nicht mit Kommunikation von Prozeduraufrufen und Prozedurparametern f�ur alle
Aufrufe von Verbindungsprozeduren, sondern stattdessen mit Kommunikation der betro�enen Ver-
bindungsdaten f�ur die eigentlich lokalen Verbindungsobjekte, also bei etwa der H�alfte der Aufrufe.
Die dabei bewegten Datenmengen entsprechen sich ungef�ahr, so da� wir e�ektiv eine Ann�aherung der
Verh�altnisse von feldbasierten Sprachen messen. Da bei diesem Aufbau die Routinen zur Herstellung
der Datenverteilung und zum Zusammenf�uhren der Replikate nicht mitmodi�ziert sind, nehmen wir
ihre Ausf�uhrungszeiten f�ur die originale und die modi�zierte Version aus der Messung heraus. Die

Problem relative Laufzeit

building 244%

are 289%
hearta 325%
cancer 305%
card 333%
diabetes 294%
gene 221%
glass 309%
heart 320%
horse 359%
soybean 288%
thyroid 247%

(Mittel) 295%

Tabelle 11.3: Relative Laufzeit bei simuliertem
Fehlen von Datenlokalit�at f�ur verschiedene Pro-
bleme (optimiertes Programm entspricht 100%).
Die Werte wurden f�ur statische vollverbundene
Netze gemessen. Sie �andern sich f�ur Beschnei-
dungsverfahren geringf�ugig nach oben oder un-
ten.

erzielten Ergebnisse f�ur RPROP-Lernen auf statischen Netzen sind in Tabelle 11.3 dargestellt. Sie

�andern sich f�ur die in dieser Arbeit betrachteten Beschneidungsverfahren nur wenig. Bei komplexen
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Lernverfahren, die mehr Parameter in ihren Prozeduraufrufen ben�otigen, liegen die Werte h�oher, und
bei Verfahren, die gleichm�a�ig viel ihre Eingangs- wie ihre Ausgangsschnittstellen beanspruchen, lie-
gen sie niedriger. Die vorgestellten Kandidatenlernverfahren aus Kapitel 5 haben beide Eigenschaften
und d�urften deshalb ebenfalls etwa im angegebenen Bereich liegen; Messungen wurden jedoch nicht
durchgef�uhrt.

Wie wir sehen, w�aren feldbasierte Implementationen unregelm�a�iger Netze aufgrund ihrer fehlenden
Datenlokalit�at um etwa Faktor 2 bis 3 langsamer als die Implementationen des CuPit- �Ubersetzers.

11.5.2 Pr�ufung der Annahme 5

Eine der Annahmen, die der Datenverteilungsstrategie des �Ubersetzers zugrundeliegen, bedarf noch
der Pr�ufung. Dies ist die Annahme 5 aus Abschnitt 10.1.2. Sie lautet:

Der Versuch zahlt sich nicht aus, zur Erh�ohung der Lokalit�at Knoten, zwischen denen eine
Verbindung besteht, m�oglichst h�au�g auf demselben Prozessor anzuordnen.

Zur Pr�ufung dieser Annahme m�ussen eine Anzahl von m�oglichst repr�asentativen unregelm�a�igen Netz-
strukturen einer Graphpartitionierung unterworfen werden. Die Anzahl in der Partitionierung durch-
schnittener Verbindungen ist ein Ma� f�ur die Kommunikationskosten und ist zu vergleichen mit der
Anzahl durchschnittener Verbindungen einer zuf�alligen Partitionierung. Optimale Graphpartitionie-
rung ist ein NP-hartes Problem; deshalb k�onnen nur heuristische Methoden verwendet werden, um die
Zahl der durchschnittenen Verbindungen m�oglichst klein zu machen. Als Beurteilungsma�stab f�ur den
Erfolg der schnittminimierenden Partitionierung dient neben der Anzahl durchschnittener Verbindun-
gen die zur Berechnung erforderliche Zeit im Vergleich zur Rechenzeit f�ur eine zuf�allige Partitionierung,
wie sie der gegenw�artig im CuPit- �Ubersetzer verwendeten Datenverteilung faktisch zugrundeliegt.

Einem solchen Versuchsaufbau stellen sich mehrere Schwierigkeiten in den Weg: Erstens m�u�ten zur
genauen Beurteilung der Laufzeiten die Graphpartitionierungsverfahren tats�achlich im Laufzeitsystem
f�ur die MasPar MP-1 implementiert werden. Da die Verfahren aber zum Teil algorithmisch sehr auf-
wendig sind (siehe unten), kommt dies nicht in Frage. Als Ersatzl�osung verwende ich ein sequentielles
Graphpartitionierungsprogramm namens Chaco [153], das diverse einfache und komplexe Verfahren
bereitstellt, insbesondere auch eine Zufallspartitionierung. Die an diesem sequentiellen Programm ge-
messenen Laufzeiten stellen nur eine Ann�aherung an die Verh�altnisse dar, die sich bei einer parallelen
Implementierung erg�aben, weil nicht klar ist, ob sich die Zufallspartitionierung und die komplexeren
Partitionierungsmethoden gleicherma�en gut parallelisieren lassen.

Zweitens m�u�te die Partitionierung genaugenommen f�ur jedes Paar von Knotengruppen einzeln vor-
genommen werden, wobei die einzelnen Partitionierungsprobleme gekoppelt sind, weil die verborgenen
Schichten jeweils in zwei der Partitionierungen auftreten. F�ur solche F�alle w�aren also noch komplizier-
tere Algorithmen n�otig als f�ur die normale Partitionierung. Entsprechende Programme stehen aber
nicht zur Verf�ugung. Deshalb machen wir die plausible Annahme, da� die Qualit�at der L�osungen,
die sich f�ur die gekoppelten Probleme �nden lassen, h�ochstens so gut ist, wie die derjenigen, die wir
bei der Partitionierung des gesamten Netzes �nden. Die Laufzeit zur L�osung mehrerer gekoppelter
Systeme nehmen wir als mindestens so gro� an, wie die Laufzeit der Partitionierung in einem St�uck.
Wir berechnen nun Partitionierungen des Gesamtnetzes und verwenden die gemessenen Ergebnisse als
N�aherungen der gew�unschten Ergebnisse f�ur gruppenweises Partitionieren.

Drittens erhebt sich die Frage, was
"
repr�asentative\ Netze sein k�onnten. Dies h�angt nat�urlich erheblich

von den verwendeten Lernverfahren ab. Insbesondere sind vollverbundene Netze einerseits ein h�au�ger
Fall, andererseits einer Graphpartitionierung �uberhaupt nicht zug�anglich (jede Partitionierung ist so
gut wie jede andere), so da� die H�au�gkeit, die man f�ur sie annimmt, erheblichen Ein
u� auf das
Ergebnis der Betrachtung hat. Wir machen hier einen konservativen Versuchsaufbau, in dem �uberhaupt
keine vollverbundenen Netze vorkommen.
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11.5.2.1 Versuchsaufbau

Vollverbundene Netze haben keinerlei Lokalit�at in ihrem Verbindungsmuster, die ein Graphpartitio-
nierungsverfahren ausnutzen k�onnte. Auch bei den Kandidatenlernverfahren aus Kapitel 5 entstehen
aufgrund der Pu�erung e�ektiv nur geringe Unregelm�a�igkeiten in den Verbindungsstrukturen, so da�
auch hierbei kaum Vorteile durch Graphpartitionierung zu erhalten sind. Wir betrachten im Sinne einer
konservativen Absch�atzung deshalb nur den im Hinblick auf die G�ultigkeit der Annahme 5 schlimm-
sten Fall, n�amlich die Beschneidungsverfahren. Konkret untersucht wird nur das autoprune-Verfahren,
da beim lprune-Verfahren dieselben Beschneidungskriterien zugrunde liegen und sich deshalb �ahnliche
Verbindungsmuster einstellen. Die Beschneidungsst�arke wird so gew�ahlt, da� sie etwa repr�asentativ
f�ur die Programml�aufe ist, die im Kapitel 6 untersucht wurden: Wir betrachten die Netze, die nach
dem ersten und nach dem sechsten Beschneidungsschritt vorliegen. Dies entspricht einer Beschneidung
von etwa einem Drittel bzw. zwei Dritteln der urspr�unglichen Verbindungen. Da einerseits typische
L�aufe von autoprune zwischen 9 und 18 Beschneidungsschritten ausf�uhren, bevor sie terminieren, und
dabei andererseits die auf die st�arker beschnittenen Netze verwendete Rechenzeit relativ geringer ist,
stellt diese Auswahl ein einigerma�en repr�asentatives Bild her. Je ein solches Paar von Netzen f�ur
jedes der verschiedenen Benchmarkprobleme wird untersucht, also 24 Netze insgesamt.

Jedes Netz wird 4 verschiedenen Partitionierungsstrategien unterworfen:

1. Zufallspartitionierung (
"
Zufall\).

2. Lokale heuristische Partitionierung nach Kernighan-Lin (
"
KL\). Dieses Verfahren verbessert eine

(zuf�allige) Ausgangspartitionierung mit Hilfe eines greedy-Algorithmus schrittweise lokal.

3. Spektrale Bisektion (
"
Spektral 2\). Das Verfahren berechnet den zweitkleinsten Eigenwert der

Laplace-Matrix des Graphen und verwendet den zugeh�origen Eigenvektor, um einen g�unstigen
Schnitt des Graphen in zwei Teile zu berechnen; dabei wird zur Eigenwertberechnung die Lanczos-
Iteration mit voller Orthogonalisierung benutzt. Dieses Verfahren wird iterativ wiederholt.

4. Spektrale Oktasektion mit lokaler Verfeinerung (
"
Spektral 8+\). Das Verfahren basiert auf der

spektralen Bisektion, hat jedoch zwei Erweiterungen: Erstens wird zus�atzlich zum zweitkleinsten
auch noch der dritt- und der viertkleinste Eigenvektor benutzt und der Graph in einem Schritt
in 8 Teile zerlegt, was manchmal die Herstellung von f�ur die weitere Partitionierung ung�unstigen
Teilgraphen vermeidet. Zweitens wird nach einem Zerteilungsschritt eine lokale Verfeinerung der
Partitionierung mit dem Kernighan-Lin-Verfahren vorgenommen.

5. Mehrstu�ges Vorgehen (
"
Multi\). Hierbei wird der Graph durch Zusammenfassen von Knoten in

einen kleineren Graphen (hier: 32 Knoten) umgewandelt, dieser dann partitioniert und die Par-
titionierung zur�uck auf den urspr�unglichen Graphen projeziert. Die Partitionierung des kleineren
Graphen wird mit spektraler Bisektion vorgenommen.

Jeder einzelne Schritt einer spektralen Zerteilung ist seinerseits ein iteratives und numerisch kompli-
ziertes Verfahren. F�ur eine genauere Beschreibung dieser Techniken siehe [153] und die dort angegebe-
ne Literatur. Alle diese Verfahren erzeugen stets eine zweierpotenzgro�e Anzahl von Teilgraphen und
zwar in unseren Versuchen jeweils 16. Das Partitionierungsprogramm Chaco hat zahlreiche Parameter,
mit denen das Verhalten der Verfahren gesteuert werden kann; es werden �uberall die voreingestellen
Standardwerte verwendet, die von den Autoren des Programms zur Erzielung m�oglichst robust guter
Ergebnisse vorgesehen sind.

11.5.2.2 Ergebnisse und Fazit

Tabelle 11.4 enth�alt die Laufzeiten und die Anzahl durchschnittener Verbindungen der von den ver-
schiedenen Verfahren produzierten Partitionierungen f�ur die 24 untersuchten Netze. Wie man sieht,
hat die Graphpartitionierung ihre T�ucken: Obwohl Chaco ein brauchbares Programm ist, mit dem sich
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Tabelle 11.4: Ergebnisse der Graphpartitionierung

Zufall KL Multi Spektral 2 Spektral 8+
Problem n t S T �S T �S T �S T �S

building 1 10 224 6 -7% 20 -4% 36 -6% 179 -6%
building 6 10 130 6 -8% 21 -8% 33 -8% 106 -10%
cancer 1 20 69 3 -3% 6 -3% 7 -3% X N
cancer 6 20 44 2 -5% 8 -5% X N X N
card 1 20 1140 10 -4% 25 -3% X F X F
card 6 20 638 7 0% X F X F X F
diabetes 1 10 197 8 0% 23 0% 28 0% 85 0%
diabetes 6 X X X X X X X X X

are 1 10 633 13 -4% 36 -4% X F X F

are 6 10 377 10 -6% X F X F X F
gene 1 20 692 8 -4% X F X F X F
gene 6 20 428 9 -10% X F X F X F
glass 1 20 344 5 -4% 12 -2% 15 -4% 37 -3%
glass 6 30 158 2 -9% 6 -8% 13 -10% 101 -9%
heartac 1 20 70 3 -3% X F X F X F
heartac 6 20 45 3 -7% X F X F X E
heartc 1 20 723 7 -3% X F X F X E
heartc 6 10 443 12 -7% X F X F X E
horse 1 20 1075 10 -4% 36 -4% 78 -4% 88 -4%
horse 6 10 560 17 -8% X F X F X F
soybean 1 30 2623 13 -3% X F X F X F
soybean 6 20 1592 17 -7% X F X F X F
thyroid 1 10 517 11 -5% 40 -4% 43 -5% X F
thyroid 6 10 315 11 -9% X F X F X F

Gemessen f�ur je zwei Netze (nach n = 1 und n = 6 autoprune-Beschneidungsschritten) pro Problem. t: Laufzeit
in Millisekunden; S: Anzahl durchschnittener Verbindungen; T : Laufzeit als Vielfaches von t; �S: Ver�ande-
rung der Schnittanzahl gegen�uber S; X:

"
kein Eintrag\; N:

"
Programmabbruch wegen numerischer Probleme\;

F:
"
Programmabsturz wegen Datenzugri�sfehler\; E:

"
Programmabsturz (Endlosschleife)\.

Partitionierungsaufgaben in einer Gr�o�e von 100 000Knoten erfolgreich l�osen lassen3, schlagen viele der
Partitionierungsversuche f�ur die vorliegenden neuronalen Netze fehl. Eine m�ogliche Erkl�arung hierf�ur
liegt darin, da� Chaco haupts�achlich f�ur Partitionierungen zu Finite-Elemente-Methoden konzipiert
ist. Die dort h�ochstens auftretenden Verbindungszahlen pro Knoten (Knotengrade) sind typischerweise
erheblich kleiner (ca. bis 20) als bei den neuronalen Netzen (bis 127). Es ist die Tendenz zu beobachten,
da� gerade diejenigen Programml�aufe mit hohen Knotengraden fehlschlagen. In einigen F�allen kann
das Programm die Schwierigkeiten erkennen und sich vorzeitig ordentlich beenden, in den meisten
F�allen tritt aber ein fehlerhafter Datenzugri� (Segmentation Fault) und folglich Programmabsturz
auf.

Die Trends lassen sich jedoch aus den verbleibenden Daten hinreichend gut ablesen: Der Gewinn durch
Graphpartitionierungsmethoden liegt bei weniger als 10% Verringerung der Schnittanzahl, w�ahrend
die Kosten ein Vielfaches der Kosten f�ur die Zufallsverteilung betragen; interessanterweise sind die
komplexen Partitionierungsmethoden zwar teurer aber keineswegs besser als die simple KL-Heuristik.
Dieses Ergebnis gilt wie bereits im Abschnitt 10.1.2 erw�ahnt nicht f�ur modulare Netze, die wir in die-
ser Arbeit nicht betrachten, da solche Netze von den betrachteten konstruktiven Lernverfahren nicht

3Auskunft von Paul Lukowicz (pers�onliche Kommunikation, November 1994)
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erzeugt werden. Unter dieser Einschr�ankung scheint sich die Anwendung von Graphpartitionierungs-
verfahren bei neuronalen Netzen nicht zu lohnen, insbesondere in Anbetracht der Tatsache, da� in
obigem Experiment nur relativ gut partitionierbare Netze verwendet wurden, w�ahrend im wirklichen
Programmbetrieb viele der vorgelegten Netze vollverbunden oder beinahe vollverbunden sind und
deshalb sowieso kaum irgendwelche Verbesserungen gegen�uber einer Zufallspartitionierung zulassen.

Nimmt man optimistisch an, da� im Mittel eine Verbesserung der Datenlokalit�at bei Zugri�en auf

"
nichtlokale\ Verbindungen von 5% durch Graphpartitionierung m�oglich w�are, da� solche Zugri�e die
H�alfte der Programmlaufzeit ausmachen und da� die Berechnung einer zuf�alligen Datenverteilung nur
0,5% der Programmlaufzeit kostet, so ergeben sich nur noch geringe Verbesserungsaussichten durch
die Graphpartitionierung: Sei die Berechnung der Datenverteilung mit Graphpartitionierung als nur
f�unfmal so aufwendig angenommen, wie die zuf�allige Datenverteilung, dann steht einem Verbesse-
rungspotential von 2,5% (5% von 50%) eine Erh�ohung des Verwaltungsaufwands von 2% (Aufwand
2,5% anstatt 0,5%) gegen�uber. Es verbleibt also allenfalls eine minimale Beschleunigung. Die in die-
ser Rechnung angenommenen Werte sind aber eher als optimistisch f�ur die Graphpartitionierung zu
betrachten, wie im n�achsten Abschnitt zu sehen sein wird.

11.6 Speicher-, Verteilungs- und Kommunikationskosten

Um eine quantitative Sch�atzung f�ur das Verhalten anderer als der hier betrachteten Lernprobleme
und vor allem Lernverfahren berechnen zu k�onnen, w�are es interessant zu wissen, welcher Anteil der
beobachteten Laufzeit auf das Konto der Verwaltungsoperationen geht, die f�ur die Herstellung der
Datenverteilung zust�andig sind. F�ur die Absch�atzung der �Ubertragung auf andere Rechner ist der
Anteil von Kommunikationszeiten an der Gesamtlaufzeit von Bedeutung. Diese Werte wurden beide
bereits im vorangegangenen Abschnitt in einer Modellrechnung eingesetzt.

Zur Erhebung dieser Werte wurden Laufzeitpro�le f�ur das autoprune-Verfahren (bis zum sechsten Be-
schneidungsschritt) erzeugt f�ur die Probleme gene1, glass1, heart1 und soybean1. Die Resultate sind
in Tabelle 11.5 dargestellt. Wie wir sehen, leidet der derzeitige �Ubersetzer erheblich daran, da� die

Tabelle 11.5: Anteile bestimmter Operationen an Gesamtlaufzeit

Prozedur gene glass heart soybean

MERGE 20,5% 49,6% 50,3% 29,4%
REPLICATE 3,4% 11,0% 5,4% 2,2%
compute layout 0,2% 1,1% 0,3% 0,1%
(Kommunikation) 40,7% 32,7% 45,0% 49,6%
(Verbindungen) 25,5% 4,0% 14,3% 29,3%

Gemessen bei autoprune-L�aufen f�ur gene1, glass1, heart1, soybean1.
"
MERGE\: Vereinigen und Zur�uckverteilen

der Daten der Netzreplikate nach jeder Epoche.
"
REPLICATE\: Herstellen oder Zerst�oren von Netzreplikaten

(Berechnung und Herstellung der Datenverteilung).
"
compute layout\: Kern der Berechnung der Datenvertei-

lung.
"
(Kommunikation)\: Summe aller Kommunikationsoperationen.

"
(Verbindungen)\: Summe der Kommu-

nikationsoperationen zum Zugri� auf nichtlokale Verbindungen in Aufrufen von Verbindungsoperationen.

Prozedur MERGE, welche die Zusammenf�uhrung von Replikaten durchf�uhrt, nicht optimiert ist: We-
der wird die Verteilung von Daten unterdr�uckt, die sich beim Zusammenf�uhren ohnehin nicht �andern,
noch werden die Kommunikationsoperationen f�ur mehrere Objekte des gleichen Prozessors zusammen-
gefa�t. Aus diesem Grund weisen vor allem die kleinen Beispielprobleme einen enormen Wasserkopf
f�ur diese Operation auf. Dies ist auch der Grund, weshalb die Kosten der MERGE-Operation in man-
chen der anderen Messungen in diesem Kapitel herausgerechnet werden: Ihre �ubersteigerten Kosten
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w�urden sonst das Ergebnis verdecken. F�ur die Interpretation der �ubrigen Werte ist zu bedenken, da�
der Aufwand f�ur MERGE auf weniger als die H�alfte reduziert werden k�onnte.

Die eigentliche Datenverteilungsoperation REPLICATE ist recht e�zient. Sie ben�otigt nur etwa 5% der
Laufzeit, obwohl sie bei einem Beschneidungsverfahren mindestens zweimal pro Beschneidungsschritt
aufgerufen wird und zus�atzlich diverse Male von der automatischen Optimierung der Replikatanzahl.
Die Werte zeigen, da� die Verwendung einer dynamischen Datenstruktur, deren Verteilung bei jeder
Topologie�anderung neu berechnet wird, f�ur neuronale Algorithmen ein sinnvoller Ansatz ist. Der Kern
der Berechnung der Datenverteilung hat einen Aufwand von etwa 0,5% der Gesamtlaufzeit. Dieser Wert
wurde im vorangegangenen Abschnitt in der Modellrechnung �uber Graphpartitionierung verwendet.

Insgesamt verbringt das autoprune-Programm weniger als die H�alfte seiner Zeit mit Kommunikation.
Denkt man sich die MERGE-Prozedur e�zienter, so w�urde etwa ein Drittel der Zeit f�ur den Zugri�
auf nichtlokale Verbindungsobjekte verwendet (ein Teil dieser Zeit f�allt in Reduktionsoperationen

�uber Verbindungen an und ist in der Tabelle nicht aufgef�uhrt). Dieser relativ niedrige Wert w�urde
sich erh�ohen, wenn man das stark mit Protokollierungs-, Verwaltungs- und �Uberwachungsoperationen
gespickte Benutzerprogramm mehr auf seinen algorithmischen Kern reduzierte, um es e�zienter zu
machen.

Der Speicherbedarf f�ur die Verwaltung der Datenverteilung ist moderat. Es m�ussen zus�atzlich zu
den Nutzdaten jeweils die Deskriptoren gespeichert werden. Von allen Deskriptoren ist dabei nur
der Verbindungsdeskriptor von Bedeutung, weil dieser als einziger in gro�en Anzahlen auftritt. In
der MasPar-Implementierung ist ein Verbindungsdeskriptor einschlie�lich der Felder f�ur die dynami-
sche Lastmessung 13 Bytes gro�, wovon ein prozessorlokaler Zeiger auf den Schnittstellendeskriptor
4 Bytes einnimmt und ein maschinenglobaler Zeiger auf das Gegenende der Verbindung 6 Bytes. Die
Deskriptorgr�o�e liegt somit in einem angemessenen Verh�altnis zur Gr�o�e der eigentlichen Verbindungs-
objekte: Letztere liegt f�ur die Beschneidungsverfahren bei 36 Bytes, f�ur die Kandidatenlernverfahren
bei 32 Bytes. Bei komplexeren Lernverfahren sind noch h�ohere Werte zu erwarten. Somit wird in
unserer Datenverteilung ungef�ahr ein Viertel des Speichers f�ur die Verwaltungsinformation ben�otigt.
Dieser Wert ist zwar h�oher, als er bei anderen Ans�atzen auftreten w�urde, liegt aber angesichts der
durch diese Datenverteilung erm�oglichten Optimierungen in einem vern�unftigen Bereich.

11.7 Kommunikationsb�undelung

Die B�undelung der Kommunikationsoperationen, die vom CuPit- �Ubersetzer vorgenommen wird (siehe
Abschnitt 10.4.1), l�a�t sich mit zwei einfacheren Alternativen vergleichen: Einerseits der Kommunikati-
on immer des kompletten Verbindungsobjekts (M5) und andererseits der individuellen Kommunikation
jeder einzelnen ben�otigten Komponente (M4).

Der CuPit- �Ubersetzer wurde entsprechend so instrumentiert, da� er automatisch diese beiden Varianten
des eigentlichen Programms erzeugen kann. Wir untersuchen wiederum das Verhalten der verschiede-
nen Probleme f�ur das autoprune-Verfahren. Es wurden je drei L�aufe pro Problem durchgef�uhrt und
die Laufzeit der beiden unoptimierten Varianten mit der unmodi�zierten, optimierenden Programm-
version verglichen. Die Varianz aus der Zufallsinitialisierung wurde dabei durch reproduzierbar gleiche
Initialisierungen unterdr�uckt.

Die Resultate sind in Tabelle 11.6 dargestellt. Wie wir sehen, ergeben sich gegen�uber beiden ver-
einfachten Implementierungsvarianten Vorteile durch die Kommunikationsb�undelung, die zwar nicht
dramatisch, aber deutlich sind. Im Mittel gewinnt die B�undelung gegen�uber dem Transfer kompletter
Verbindungsobjekte etwa 28% Geschwindigkeit und gegen�uber dem einzelnen Transfer aller ben�otigten
Verbindungskomponenten etwa 10%. Da� der letztere Wert nicht h�oher ausf�allt, liegt daran, da� im
betrachteten autoprune-Lernverfahren stets nur wenige Komponenten in derselben Verbindungsope-
ration benutzt werden. Komplexere Lernverfahren, die mehr verschiedene Verbindungskomponenten
ben�otigen, w�urden zu st�arkeren Verbesserungen f�uhren.
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Problem tkompl

tb

tindiv
tb

building 127% 110%

are 138% 112%
hearta 138% 111%
cancer 105% 97%
card 128% 108%
diabetes 129% 110%
gene 100% 119%
glass 104% 101%
heart 128% 111%
soybean 197% 115%
thyroid 157% 121%

(Mittel) 128% 110%

Tabelle 11.6: Vergleich der Laufzeiten von au-
toprune mit Kommunikation kompletter nicht-
lokaler Verbindungsobjekte (tkompl) oder mit in-
dividueller Kommunikation ben�otigter Kompo-
nenten (tindiv) zu der Laufzeit bei ann�ahernd op-
timaler Kommunikationsb�undelung (tb).

F�ur wesentlich andere Zielmaschinen w�urden sich die obigen Ergebnisse �andern: Auf Maschinen mit
zunehmend h�oherer Latenzzeit n�ahert sich tb immer mehr an tkompl an (nat�urlich auf einem anderen
absoluten Niveau als oben angegeben), weil zunehmend gr�o�ere L�ucken mit�ubertragen werden und die
nicht�ubertragenen Reste des Verbindungsobjekts immer weniger ins Gewicht fallen. Es bleibt jedoch
immer eine Ersparnis durch B�undelung �ubrig, wenn in irgendeiner Verbindungsoperation mindestens
eine Komponente vom Anfang oder Ende des Verbindungsobjekts nicht mit �ubertragen werden mu�.
Mit zunehmend geringerer Latenzzeit hingegen n�ahert sich tb immer mehr an tindiv an, weil sich
das Mit�ubertragen von L�ucken immer weniger lohnt. Es bleibt jedoch immer eine Ersparnis durch
B�undelung �ubrig, wenn in irgendeiner Verbindungsoperation mindestens zwei Komponenten des Ver-
bindungsobjekts ben�otigt werden, die in der Speicherdarstellung direkt benachbart sind.

11.8 Verbindungsallokation

Wenn ein Programm die Verbindungen an Eingangs- und Ausgangsschnittstellen seiner Knoten nicht
gleich stark beansprucht, macht es, wie in Abschnitt 10.4.2 dargelegt, f�ur die Laufzeit einen Un-
terschied, an welche der Schnittstellen man die lokalen Verbindungsobjekte plaziert. Das Programm
autoprune hat moderat eine solche ungleichm�a�ige Beanspruchung, da der R�uckw�artsdurchlauf eines
Beispiels beim Backpropagation-Verfahren mehr Verbindungskomponenten erfordert als der Vorw�arts-
durchlauf und au�erdem auch weitere Operationen (Gewichtsver�anderungsschritt, Beschneidungs-
schritt) nur von der Eingangsschnittstelle aus aufgerufen werden. Wir messen daher zur Beurteilung
des Nutzens aus richtiger Wahl der Verbindungsallokation die relativen Laufzeiten von autoprune-
L�aufen mit der

"
falschen\ Entscheidung gegen�uber L�aufen mit der

"
richtigen\.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 11.7 dargestellt. Wie wir sehen, hat die richtige Wahl der Verbindungs-
allokation bei allen Problemen einen erheblichen Ein
u� auf die Laufzeit. Im Mittel kann die Leistung
durch die richtige Wahl im Vergleich zur falschen um 50% gesteigert werden. Dieser Wert w�are kleiner
bei Lernverfahren, die nur wenig Unterschiede zwischen der Benutzung der Eingangs- und der Aus-
gangsschnittstellen der Knoten haben und gr�o�er bei Verfahren, bei denen dieser Unterschied st�arker
ist als bei den Beschneidungsverfahren. F�ur die meisten Verfahren ist wohl davon auszugehen, da�
der Unterschied (und damit der beobachtete E�ekt) etwas schw�acher ist als bei dem hier betrachteten
autoprune.
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Problem tfalsch
trichtig

building 141%

are 160%
hearta 178%
cancer 111%
card 144%
diabetes 180%
gene 140%
glass 115%
heart 149%
soybean 164%
thyroid 163%

(Mittel) 150%

Tabelle 11.7: Relative Laufzeiten der Versionen
von autoprune mit falscher (d.h. ung�unstiger)
Verbindungsallokation im Vergleich zu denen
mit richtiger (d.h. g�unstiger) Verbindungsallo-
kation. Die g�unstige Entscheidung ist, die Ver-
bindungen an die Eingangsschnittstellen zu pla-
zieren.

11.9 Skalierung

Eine wichtige Frage bei parallelen Implementierungen lautet stets, wie gut die Rechenleistung mit
der Zahl der Prozessoren skaliert (wohlgemerkt: bei konstanter Problemgr�o�e [24]). Bei gen�ugend
feink�orniger Parallelit�at im Programm ist im Prinzip eine gute Skalierung (fast linear �uber einen weiten
Bereich von Prozessoranzahlen) denkbar, jedoch stehen dem in der Regel einige Schwierigkeiten entge-
gen: erh�ohter Verwaltungsaufwand, vermehrte Kommunikation und schwierigere Lastbalancierung. Im
Falle eines CuPit- �Ubersetzers tre�en alle drei Punkte zu, wobei sich der erh�ohte Verwaltungsaufwand
aus einer gr�o�eren Zahl von Netzreplikaten ergibt, falls nicht das betrachtete Netz sehr gro� ist | was
in keinem der untersuchten Probleme der Fall ist.

Leider kann auf einer SIMD-Maschine prinzipiell keine vollst�andige Skalierungskurve angegeben wer-
den, d.h. eine, die bei P = 1 Prozessoren beginnt und alle Prozessoranzahlen abdeckt. Dies liegt daran,
da� erstens SIMD-Prozessoren zu klein sind, als da� einer allein das ganze Problem bearbeiten k�onnte
(Speichermangel) und zweitens der zentrale Steuerprozessor, der ja nicht mit herunterskaliert werden
kann, das Ergebnis in diesem Fall zu stark beein
ussen w�urde.

Die auf der MasPar f�ur eine Messung verf�ugbaren Prozessoranzahlen sind 1k, 2k, 4k, 8k und 16k
Prozessoren; nur f�ur diese Werte kann eine Skalierungskurve angegeben werden. Der davon abgedeckte
Bereich ist jedoch gro� genug, um die Skalierung der �Ubersetzungstechniken abzusch�atzen.

Die Skalierung wird prinzipbedingt umso schlechter, je kleiner das bearbeitete Problem ist. Ein Ska-
lieren ist prinzipiell nur soweit sinnvoll, wie das betrachtete Programm auch Parallelit�at enth�alt, das
hei�t, eine Skalierung auf P Prozessoren kann nur dann eine Beschleunigung des Programms er-
bringen, wenn es mindestens eine Menge von Verbindungen gibt, auf welcher im Programmablauf
parallel gearbeitet wird und welche inklusive der Netzreplikate mindestens P Verbindungen enth�alt,
d.h. maxG(

P
i2G jS(Gi)j � n) � P . Ich gebe deshalb Skalierungskurven f�ur das kleinste Problem unter

den in dieser Auswertung betrachteten an, das diese Bedingung erf�ullt (glass), sowie f�ur einige der
gr�o�eren (gene, soybean, thyroid). Es handelt sich bei den dargestellten Werten um die Laufzeit pro
Epoche im Mittel �uber einen Lauf des autoprune-Verfahrens bis zum sechsten Beschneidungsschritt.
Schon bei diesem Ma� der Beschneidung wird der Parallelit�atsgrad bereits wieder erheblich reduziert,
da nur noch etwa ein Drittel der Verbindungen vorhanden ist, was sich in einer schlechten Skalierung
der Laufzeit beim glass-Problem niederschl�agt.

Die Abbildungen 11.8 und 11.9 zeigen die Skalierung f�ur die Probleme glass1 und gene1, jeweils gemes-
sen f�ur die Pivot-Architektur mit dem autoprune-Verfahren. Die mit

"
ideal\ bezeichnete Gerade ist in

den Bildern jeweils die lineare Extrapolation der gemessenen Leistung f�ur 1k Prozessoren auf h�ohere
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Abbildung 11.8: Ideales und reales Skalierungs-
verhalten von autoprune mit Pivot-Architektur
f�ur glass1 zwischen 1k und 16k Prozessoren (x-
Achse), gemessen in Epochen pro Sekunde (y-
Achse).
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Abbildung 11.9: Dito, f�ur gene1.

Prozessorzahlen; die mit
"
real\ bezeichnete stellt die tats�achliche gemessenen Werte dar. Wie wir se-

hen, ist die Skalierung beim glass-Beispiel schlecht; die E�zienz betr�agt bei 16k Prozessoren nur 11%,
bei 8k Prozessoren 21%. Der schlechte Wert kommt zustande, weil das glass-Problem einfach zu klein
ist: Der �uberhaupt maximal vorkommende Parallelit�atsgrad in seinem 10-16-8-6 Netz ist theoretisch
32100 (bei Verwendung von einem Netzreplikat f�ur jedes Trainingsbeispiel) f�ur die Vorw�artspropagie-
rung aus den Eingangsknoten bei noch vollverbundenem Netz. Die theoretischen Parallelit�atsgrade f�ur
die �ubrigen Verbindungsoperationen betragen der Reihe nach 23968 und 5156 bei der Vorw�artspro-
pagierung und 21828, 22256, 17120 beim R�uckw�artsdurchlauf. Diese Werte sind jedoch aus zweierlei
Gr�unden weitaus zu optimistisch: Erstens wird durch die Beschneidung die Parallelit�at w�ahrend des
Programmablaufs nach und nach auf ungef�ahr ein Drittel dieser Werte abgesenkt und zweitens sind
die Werte f�ur eine Replikatanzahl von 107 g�ultig. In Wirklichkeit wird das Netz jedoch entweder mit
64 Replikaten implementiert, was einen geringeren Parallelit�atsgrad zur Folge hat, oder mit 128 Re-
plikaten, was eine unvollst�andige Auslastung der Replikate zur Folge hat. Des weiteren kommen ja
zwischen den Verbindungsoperationen Phasen mit wesentlich kleinerem Parallelit�atsgrad vor, z.B. die
Reduktionen und die Knotenoperationen. In Anbetracht dieser geringen Problemgr�o�e ist die man-
gelhafte Skalierung nicht verwunderlich und kann nicht dem CuPit- �Ubersetzer angelastet werden. Das
gene-Beispiel skaliert hingegen sehr gut. Bis 8k Prozessoren ist die Skalierung perfekt, die E�zienz
bei 16k Prozessoren betr�agt 77%.

In den Abbildungen 11.10 und 11.11 sehen wir die Skalierung f�ur die Probleme soybean1 und thyroid1,
ebenfalls gemessen f�ur die Pivot-Architektur mit dem autoprune-Verfahren. Auch f�ur diese Probleme
ist die Skalierung so weit gut, wie die verf�ugbare Parallelit�at des Problems reicht. Bei thyroid wird ein
eher kleines Netz mit zahlreichen Beispielen verwendet, was zu hohen Replikatanzahlen f�uhrt, w�ahrend
bei soybean ein relativ gro�es Netz mit nur wenigen Replikaten benutzt wird (siehe Tabelle 11.15
auf Seite 206). In beiden F�allen k�onnen die vorgestellten �Ubersetzungstechniken also o�enbar die
Datenverteilung so auslegen, da� eine gute Ausnutzung der Maschine hergestellt wird. Die erreichte
E�zienz bei 16k Prozessoren betr�agt f�ur soybean 36% und f�ur thyroid 44%. F�ur beide Probleme
(vor allem f�ur thyroid) wird eine bessere Skalierung vor allem von der ine�zienten MERGE-Prozedur
verhindert (siehe Tabelle 11.5 auf Seite 199), deren Ein
u� durch die erh�ohten Replikatanzahlen gr�o�er
wird; bei soybean liegt durch die nur 8 Knoten kleine zweite verborgene Schicht zus�atzlich ein problem-
inh�arenter Engpa� im Parallelit�atsgrad vor, der eine noch bessere Skalierung verhindert.
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Abbildung 11.10: Dito, f�ur soybean1.
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Abbildung 11.11: Dito, f�ur thyroid1.

11.10 Automatische Wahl der Replikatanzahl

Zur Bewertung der Verbesserungen durch die automatische Wahl der Replikatanzahl ziehe ich als
Vergleichsma�stab die Laufzeiten heran, die sich ergeben, wenn eine feste Replikatanzahl verwendet
wird, die ein mit Programmen, Datens�atzen und Zielmaschine gut vertrauter Benutzer als optimal
eingesch�atzt hat. Dieser Benutzer bin aus naheliegenden Gr�unden ich selbst. Der Leser darf meiner
Objektivit�at in dieser Sache durchaus vertrauen: Ich habe die Optimalit�at der verwendeten Replikat-
anzahlen zun�achst so wenig in Zweifel gezogen, da� ich �uber mehrere Serien von Versuchen hinweg mit
ihnen erheblich Rechenzeit verschwendet habe, bevor mir auf�el, da� andere Replikatanzahlen besse-
re Laufzeiten ergeben und ich daraufhin die automatische Optimierung entworfen und implementiert
habe.

Die vermeintlich optimalen Replikatanzahlen ergeben sich aus der (unzutre�enden) �Uberlegung, da�
h�ohere Replikatanzahlen, soweit sie �uberhaupt m�oglich sind, stets eine Laufzeitverbesserung bewirken,
weil die Erh�ohung des Parallelit�atsgrades aufgrund kleinerer Maschinensegmente zu einer so starken
Verringerung der Kommunikation f�uhrt, da� dies durch die gleichzeitige Erh�ohung des Verwaltungs-
aufwands nicht wieder ausgeglichen wird.

Die h�ochstm�oglichen Replikatanzahlen ergeben sich aus zwei Einschr�ankungen. Erstens ist es sinnlos,
wesentlich mehr Replikate zu benutzen als Trainingsbeispiele vorhanden sind. Als Replikatanzahl
kommt daher maximal die n�achstgr�o�ere Zweierpotenz in Frage. Zweitens erlaubt der �Ubersetzer nur
maximal einen Knoten pro Prozessor als Gr�o�e einer Knotengruppe, und deshalb mu� das Produkt
aus maximaler Gruppengr�o�e und Replikatanzahl kleiner als 16384 sein. Aus diesen Regeln ergeben
sich f�ur die verschiedenen Probleme Replikatanzahlen zwischen 128 und 512, die als Vergleichsma�stab
herangezogen werden. Die Replikatanzahlen sollten f�ur alle Versuche gleicherma�en g�ultig sein. Deshalb
m�ussen sie in jedem Fall 32 verborgene Knoten erlauben, und es kommen auch f�ur die Probleme
building und thyroid keine gr�o�eren Zahlen als 512 vor.

Abbildung 11.12 veranschaulicht die Arbeitsweise der automatischen Wahl der Replikatanzahl. Wie
wir sehen, stellt das Verfahren nach kurzen Suchphasen jeweils eine geeignete Replikatanzahl ein, die
dann l�angere Zeit erhalten bleibt, es sei denn, es ergeben sich neue Verh�altnisse aufgrund einer Be-
schneidung. In Abst�anden von 250 Epochen werden au�erdem auch dann versuchsweise �Anderungen
der Replikatanzahl vorgenommen, wenn keine Beschneidung oder sonstige Verhaltens�anderung vor-
liegt. In Abbildung 11.13 ist der Einschwingvorgang der Replikatanzahlwahl dargestellt. Deutlich sieht
man, wie ausgehend von der vom Benutzer vorgeschlagenen zu hohen Replikatanzahl (27) kleinere An-
zahlen untersucht werden, bis sich eine Verschlechterung einstellt. An diesem Punkt wird die zuvor
benutzte Anzahl wiederhergestellt und dann beibehalten. In Abbildung 11.14 sehen wir die Umge-
bung des Zeitpunktes, an dem die erste Beschneidung erfolgt. Vor der Beschneidung ist die optimale
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Beschneiden Abbildung 11.12: Automatische Wahl der Re-
plikatanzahl beim Lernverfahren autoprune auf
dem soybean1-Problem. Obere Kurve: Zweier-
logarithmus der Replikatanzahl. Untere Kurve:
Resultierende Laufzeit pro Epoche (in einer f�ur
g�unstigste Darstellung skalierten Zeiteinheit).
Die senkrechten Strichlein geben die Zeitpunkte
an, zu denen eine Beschneidung stattfand.
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Abbildung 11.13: Ausschnittvergr�o�erung aus
Abbildung 11.12 f�ur die Epochen 0 bis 150. Dies
ist der Einschwingvorgang der Replikatanzahl-
wahl.
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Abbildung 11.14: Dito, f�ur die Epochen 700 bis
850. Dies ist der �Ubergang von 16 zu 32 Repli-
katen als bestem Wert, ausgel�ost durch die erste
Beschneidung (Epoche 755).

Replikatanzahl 16, nach der Beschneidung ist sie 32. Das Verfahren �ndet die neue optimale Anzahl
in vier Suchschritten heraus und stellt sie als neuen Standardwert ein.

Doch nun zu einer systematischen Bewertung der automatischen Wahl der Replikatanzahl: Ich ver-
gleiche f�ur jedes Problem die Laufzeit von autoprune in der Version mit automatisch optimierter und
mit fester Replikatanzahl. Die Ergebnisse sind in Tabelle 11.15 dargestellt. Wie wir sehen, ist der
E�ekt automatischer Replikatanzahlwahl von Problem zu Problem recht verschieden. W�ahrend sich
bei manchen Problemen fast gar kein E�ekt einstellt (building, cancer, glass, heartac), sind bei ande-
ren moderate Verbesserungen zu beobachten (heart, hearta, heartc, thyroid) und bei wieder anderen
erhebliche Verbesserungen von 20% und mehr (card, diabetes, 
are, soybean). Bei gene ergibt sich
eine Verschlechterung der Laufzeit, weil bei diesem Problem die bei der automatischen Anpassung
auftretenden Phasen mit ung�unstigen Replikatanzahlen so hohe Zeitverluste verursachen, da� diese
von den Gewinnen in den �ubrigen Phasen nicht mehr ausgeglichen werden k�onnen. Dies liegt an der
extrem ungleichf�ormigen 121-4-2-3 Netzstruktur dieses Problems. Das Anpassungsverfahren m�u�te
(und k�onnte) f�ur solche F�alle noch verfeinert werden, indem man es sehr ung�unstige Phasen fr�uhzeitig
abbrechen l�a�t.

Man beachte, da� sich auch bei optimaler statischer Wahl der Replikatanzahl noch eine Verbesse-
rung durch automatische Anpassung ergibt. Da sich bei konstruktiven Lernverfahren die Laufzeit-
verh�altnisse w�ahrend des Programmablaufs ver�andern, ist n�amlich eine dynamische Anpassung der
Replikatanzahl n�otig. Dies tritt noch st�arker als bei Beschneidungsverfahren bei den Kandidatentrai-
ningsverfahren aus Kapitel 5 in Erscheinung, bei denen w�ahrend einer Kandidatentrainingsphase eine
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Problem Rstatisch Rdynamisch trel
building 512 128-512 99%
cancer 512 256-512 98%
card 256 16-256 120%
diabetes 512 64-128 161%

are 512 16-256 165%
gene 128 32-128 77%
glass 128 32-128 102%
heart 256 32-256 110%
hearta 256 32-256 110%
heartac 256 128-256 97%
heartc 256 16-256 115%
soybean 128 8-64 130%
thyroid 512 128-256 114%

(Mittel) 115%

Tabelle 11.15: Relative Laufzeit trel von au-
toprune mit statischer Replikatanzahl Rstatisch

im Vergleich zu autoprune mit dynamisch opti-
mierter Wahl der Replikatanzahl (mit resultie-
renden Replikatanzahlen im Bereich Rdynamisch

nach dem anf�anglichen Einschwingvorgang).

andere Replikatanzahl sinnvoll sein kann als w�ahrend der Ausgabetrainingsphase und dies f�ur jede
Kandidatentrainingsphase unterschiedlich. Dieser E�ekt tritt je nach Problemgr�o�e und Parametern
des Lernverfahrens in unterschiedlicher Art und St�arke in Erscheinung; er wurde aber nicht quantitativ
untersucht.
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Kapitel 12

Konklusion: Parallele �Ubersetzung

The whole problem with the world is
that fools and fanatics are always

so certain of themselves,
but wiser people so full of doubts.

Bertrand Russell

12.1 Zusammenfassung und Beitr�age dieser Arbeit

Diese Arbeit ist eine der ersten, die sich mit der Optimierung von parallelen Hochsprachenprogrammen
f�ur dynamisch ver�anderliche unregelm�a�ige Probleme befa�t. Es wird eine spezi�sche Problemklasse
behandelt, n�amlich konstruktive neuronale Lernverfahren.

Das Ziel, solche Programme auf Parallelrechnern e�zient auszuf�uhren, wird in zwei Schritten erreicht:
Zun�achst habe ich ein Programmiermodell de�niert, das die Eigenschaften, welche f�ur konstruktive
neuronale Algorithmen typisch sind, direkt widerspiegelt (Kapitel 9). Alsdann habe ich auf Basis dieses
Programmiermodells Programmoptimierungen beschrieben, mit deren Hilfe e�zienter Code erzeugt
werden kann (Kapitel 10).

Diese Schritte wurden nicht nur theoretisch vollzogen: Das Programmiermodell wurde als konkrete Pro-
grammiersprache CuPit ausformuliert und es wurde ein CuPit- �Ubersetzer f�ur die MasPar MP-1/MP-2
implementiert, der die beschriebenen Optimierungen realisiert. Die Laufzeitverbesserungen, die sich
aus diesen Optimierungen ergeben, wurden in Me�reihen f�ur eine Anzahl verschiedener Probleme er-
mittelt (Kapitel 11). Wie ich im Text jeweils grob dargelegt habe, lassen sich die Sprachkonstrukte,
die in CuPit verwendet werden auch in andere Programmiersprachen einbetten (n�amlich in parallele
objektorientierte Sprachen), und die Optimierungstechniken k�onnen auf andere parallele Rechnerar-
chitekturen �ubertragen werden.

Die Beitr�age dieser Arbeit liegen zum ersten in der Identi�kation und Beschreibung des Program-
miermodells und seiner Umsetzung in eine konkrete Form, zum zweiten in der Beschreibung der
Optimierungstechniken und zum dritten im Nachweis von deren Realisierbarkeit und N�utzlichkeit.

Kernst�uck der Optimierungen ist eine Klasse von Daten- und Proze�verteilungen, die zugleich Lastba-
lancierung als auch die fast optimale Wahrung von Datenlokalit�at erlaubt. Diese Daten- und Proze�ver-
teilung ist die Grundlage weiterer Optimierungen, zum Beispiel der Kommunikationsb�undelung beim
Zugri� auf nichtlokale Verbindungsobjekte, der Wahl der Verbindungsallokation und der dynamischen
Wahl der Anzahl verwendeter Netzreplikate.

Die Auswertung der einzelnen Optimierungsaspekte ergab f�ur die im ersten Teil der Arbeit vorgestell-
ten Anwendungsprobleme im Mittel folgende Verbesserungen der Rechenleistung (Kapitel 11):
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1. Die Lastbalancierung beschleunigt den Programmablauf f�ur nur moderat unregelm�a�ige Netze
um 28%.

2. Die Datenlokalit�at beschleunigt im Vergleich zu einer auf Feldzugri�en basierenden Implementa-
tion den Ablauf um etwa 195%.

3. Die Kommunikationsb�undelung beschleunigt gegen�uber der einzelnen �Ubertragung ben�otigter
Komponenten um 10% und gegen�uber der �Ubertragung stets ganzer Verbindungsobjekte um
28%.

4. Die richtige Wahl der Verbindungsallokation beschleunigt gegen�uber der falschen Wahl im Mittel
um 50%.

5. Die dynamische, automatische Wahl der Anzahl von Netzreplikaten beschleunigt den Programm-
ablauf gegen�uber einer plausiblen, aber nicht optimalen statischen Wahl um 15%, obwohl das
implementierte Verfahren noch Schw�achen aufweist.

Diese konkreten Werte sind nat�urlich maschinenabh�angig und w�urden sicherlich auf einer anderen
Rechnerarchitektur abweichen. Selbst f�ur den Fall, da� die Ergebnisse durchgehend etwas schlechter
ausfallen w�urden, machen jedoch die angegebenen Resultate die allgemeine N�utzlichkeit der Optimie-
rungen deutlich. Eine sehr grobe Zusammenfassung dieser Resultate und einen Vergleich mit alternati-
ven Implementationsm�oglichkeiten zeigt die Abbildung 12.1: Der oberste Balken zeigt die Leistung des

0 1000 KCUPS

seq., Sparc 1+

(seq., Sparc 10)

par., MP−1, CuPit, optimiert

par., MP−1, konventionell

Abbildung 12.1: Stark vergr�oberter Leistungsvergleich

CuPit- �Ubersetzers samt aller Optimierungen auf dem soybean-Problem f�ur die MasPar MP-1 (gem�a�
Abschnitt 11.3.1). Der zweite Balken zeigt die entsprechende Leistung einer hypothetischen paralle-
len Implementierung auf derselben Maschine bei Verwendung herk�ommlicher, feldbasierter Sprachen
und �Ubersetzer, die insbesondere bei konstruktiven Algorithmen keine Datenlokalit�at mehr herstel-
len k�onnen (gem�a� Abschnitt 11.5.1). Der dritte Balken zeigt, gewisserma�en au�er Konkurrenz, die
Leistung desselben Programms, das mit dem in dieser Arbeit nicht behandelten sequentiellen CuPit-
�Ubersetzer �ubersetzt wurde, f�ur eine moderne Workstation vom Typ Sun SparcStation 10. Der unterste
Balken zeigt die Leistung auf einer anderen Workstation, die der gleichen Hardwaregeneration wie die
MP-1 angeh�ort, n�amlich einer Sun SparcStation 1+ (gem�a� Abschnitt 11.3.1).

Die vorliegende Arbeit hat nachgewiesen, da� die Verwendung anwendungsbereichsspezi�scher Opti-
mierungstechniken in einem �Ubersetzer die e�ziente Behandlung dynamischer unregelm�a�iger Proble-
me erm�oglichen kann, und stellt erstmals eine Sammlung solcher Techniken vor. Trotz des Erfolgs der
Optimierungen ist allerdings die im Vergleich zur Spitzenleistung erzielte Rechenleistung noch so we-
nig �uberzeugend, da� sich auf den heutigen Parallelrechnern die Behandlung unregelm�a�iger Probleme
kaum emp�ehlt.
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12.2 Ausblick

12.2.1 Lokal

Es sind noch eine Reihe von Verbesserungen der in dieser Arbeit dargestellten Techniken m�oglich, um
f�ur spezielle F�alle eine bessere Leistung zu erhalten. Die wichtigsten spreche ich kurz an.

Ber�ucksichtigung von Phasen. Bei Lernverfahren, die mehrere unterschiedlich strukturierte Phasen
haben, wie beispielsweise die Kandidaten- und die Ausgangstrainingsphase bei den Kandidatenlernver-
fahren, kann es unter Umst�anden sinnvoll sein, Optimierungsentscheidungen f�ur jede Phase getrennt
zu tre�en. Im vorgestellten �Ubersetzer geschieht dies automatisch bei der Wahl der Replikatanzahl, es
w�are aber ebenfalls sinnvoll f�ur die Messung der Lastbalancefaktoren und die Wahl der Verbindungsal-
lokation. Dazu m�u�te der �Ubersetzer in der Lage sein, die Phasen als solche zu identi�zieren und dann
f�ur jede Phase dynamisch die richtigen Entscheidungen zu verwenden. F�ur die Verbindungsallokation
bedeutet dies, da� sie dynamisch ver�anderlich sein mu�, was eine kompliziertere Form des Codes nach
sich zieht und zus�atzliche Laufzeitkosten verursacht, die gegen die Gewinne abgew�agt werden m�ussen.
Die Identi�kation der Phasen mu� entweder mittels Annotationen vom Programmierer geleistet wer-
den oder sie mu� durch heuristische Methoden im eigentlichen Programmlauf oder in vorgelagerten

"
Probel�aufen\ erfolgen, deren Resultate dann in eine erneute �Ubersetzung ein
ie�en.

Verschiebung von Synchronisationspunkten. Die Semantik von CuPit verlangt eine Synchronisa-
tion nach jedem parallelit�atserh�ohenden Aufruf einer Objektprozedur. Eventuell kann die tats�achliche
Synchronisation jedoch auf einen sp�ateren Zeitpunkt verschoben werden, ohne die Semantik zu verlet-
zen, weil nach dem parallelen Aufruf Befehle bearbeitet werden m�ussen, die keine Wechselwirkung mit
diesem Aufruf haben. Ein Teil dieser F�alle kann statisch ermittelt werden, andere sind jedoch nur zur
Laufzeit festzustellen, weil je nach der der konkret vorhandenen Verbindungsstruktur eine Wechsel-
wirkung bestehen oder fehlen kann. In manchen F�allen kann auf die Synchronisation ganz verzichtet
werden, weil sie bis zur n�achsten Synchronisation verschoben werden kann. Eine Verschiebung erlaubt
es, die Kosten f�ur die Synchronisation zu senken, indem Synchronisation und Rechenarbeit �uberlappt
werden und somit k�urzere Wartezeiten anfallen. Da auf SIMD-Maschinen ohnehin keine explizite Syn-
chronisation durchgef�uhrt werden mu�, wurde in dieser Arbeit keine Synchronisationsverschiebung
realisiert.

Volle Nutzung der Speicherhierarchie. Bei der Betrachtung der Datenlokalit�at haben wir uns in
dieser Arbeit auf die Unterscheidung von lokalem und entferntem Speicher beschr�ankt. Auf moder-
nen Maschinen verf�ugt aber jeder Prozessor zus�atzlich �uber einen Cache-Speicher, auf den erheblich
schneller als auf den normalen lokalen Speicher zugegri�en werden kann. Die e�ziente Nutzung des
Caches verlangt nach einem nochmals versch�arften Ma� von Lokalit�at der Zugri�e, das eventuell mit
einer geschickten Umstrukturierung der Ausf�uhrungsreihenfolge hergestellt werden kann. Es ist unklar,
ob eine entsprechende Transformation eines KNA-Programms von einem �Ubersetzer geleistet werden
kann. Mittels prefetch-Mechanismen k�onnen ggf. Zugri�e auf den lokalen Speicher in �ahnlicher Weise
durch Zugri�e auf den Cache ersetzt werden, wie Zugri�e auf entfernten Speicher in lokale Zugri�e
umgewandelt werden, n�amlich durch eine entsprechende Strukturierung der Verbindungsoperations-
Virtualisierungsprozeduren.
Am anderen Ende der Speicherhierarchie kann noch der Hintergrundspeicher angef�ugt werden, was
Fragen nach e�zienter paralleler Ein-/Ausgabe und Zusammenarbeit von �Ubersetzer und Betriebs-
system aufwirft, die erheblich �uber den bisherigen Stand der Forschung hinausgehen. Da die MasPar
MP-1 weder Cache noch Hintergrundspeicher aufweist, wurden in dieser Arbeit keine entsprechenden
Betrachtungen angestellt.

Wahl der Prozessoranzahl. Bei Problemen, die nicht gen�ugend gro� sind, um die parallele Maschi-
ne voll auszulasten kann es sinnvoll sein, gar nicht alle Prozessoren zu ihrer Bearbeitung einzusetzen:
Das Programm l�auft mit weniger Prozessoren schneller ab, weil die Verwaltungsverluste durch Hinzu-
nahme weiterer Prozessoren gr�o�er sind, als der Gewinn durch die zus�atzliche Parallelit�at. Ein solcher
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Fall ist in Abbildung 11.8 zu sehen. Der �Ubersetzer sollte solche F�alle feststellen k�onnen und auto-
matisch weniger Prozessoren einsetzen. Dies gilt insbesondere, wenn das Betriebssystem erlaubt, die
unbenutzen Prozessorressourcen anderen zugleich ablaufenden Programmen verf�ugbar zu machen. Um
diese Optimierung durchf�uhren zu k�onnen ist ein gutes und dementsprechend komplexes Kostenmo-
dell f�ur die Ausf�uhrungszeit des Programms in Abh�angigkeit von der Prozessorzahl notwendig, dessen
Auswertung nur wenig Laufzeit in Anspruch nehmen darf, weil andernfalls die Verbesserungen wieder
eliminiert w�urden. Die Realisierung dieser Optimierung ist deshalb schwierig.

12.2.2 Global

In der vorliegenden Arbeit wurden Techniken vorgestellt zur Erzeugung e�zienten parallelen Codes
f�ur dynamisch ver�anderliche unregelm�a�ige Probleme eines bestimmten Anwendungsgebietes, n�amlich
neuronaler Lernverfahren. Die Techniken basieren darauf, die Ausnutzung von Eigenschaften, die f�ur
solche Programme charakteristisch sind, dadurch zu erm�oglichen, da� eine spezielle Programmierspra-
che zugrundegelegt wird, die diese Eigenschaften gut widerspiegelt.

Weitere Arbeiten mit demselben Grundgedanken k�onnten zwei Ziele verfolgen: Zun�achst kann das
verwendete Programmiermodell in eine allgemeine parallele Programmiersprache eingebettet werden,
um den Programmierern das Erlernen einer speziellen Sprache zu ersparen; hierf�ur eignen sich objek-
torientierte Sprachen (siehe Abschnitt 9.5). Erg�anzend m�ussen auch die hier vorgestellten Optimie-
rungstechniken in �Ubersetzer f�ur diese allgemeine Sprache integriert werden.

Des weiteren sollte versucht werden, auch f�ur andere Anwendungsgebiete mit unregelm�a�igen Proble-
men Optimierungstechniken zu �nden, die sich in einem �Ubersetzer realisieren lassen. In vielen F�allen
wird dabei genau wie f�ur neuronale Algorithmen die Technik n�utzlich sein, Teile der charakteristi-
schen und f�ur die Optimierungen relevanten Semantik der Probleme und Algorithmen in der Pro-
grammiersprache explizit zu modellieren. Anzustreben ist eine Integration vieler solcher Sammlungen
von Optimierungstechniken f�ur verschiedene Anwendungsbereiche mit unregelm�a�igen Problemen im
gleichen �Ubersetzer. Damit k�onnen eines Tages vielleicht Hochsprachenprogramme f�ur Parallelrechner
auf �ahnlich unproblematische Weise in e�zienten Code umgesetzt werden, wie es heute f�ur sequentielle
Rechner der Fall ist. Erst wenn dieses Ziel weitgehend erreicht ist, wird man davon sprechen k�onnen,
da� die Parallelrechnerei ihre in Kapitel 1 dargestellten fr�uhen Phasen verlassen hat.
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Anhang A

Verf�ugbarkeit der Daten und

Programme

Der �uberwiegende Teil der im Rahmen dieser Arbeit hergestellten Daten und Programme ist auf
elektronischem Wege frei verf�ugbar:

� Die Proben1-Benchmarksammlung ist per anonymem FTP verf�ugbar vom Neural Bench Ar-
chiv der Carnegie Mellon University (Rechner ftp.cs.cmu.edu, Verzeichnis /afs/cs/pro-

ject/connect/bench/contrib/prechelt) und von der Maschine ftp.ira.uka.de im Ver-
zeichnis /pub/neuron. In beiden F�allen lautet der Dateiname proben1.tar.gz. Diese Da-
tei enth�alt die komplette Benchmark-Sammlung einschlie�lich des technischen Berichts [14].
Die Datei ist etwa 1,8 Megabytes gro� und ben�otigt ausgepackt ungef�ahr 20 Megabytes. Der
technische Bericht ist auch einzeln erh�altlich per FTP von ftp.ira.uka.de in Verzeichnis
/pub/papers/techreports/1994 als 1994-21.ps.Z.

� Die Rohdaten der einzelnen Programml�aufe aus den Versuchsreihen �uber Lernverfahren
sind im Internet erh�altlich per FTP von ftp.ira.uka.de in Verzeichnis /pub/neuron als
nndata.tar.gz.

� Das Literate-Programming-Dokument, das den CuPit- �Ubersetzer f�ur die MasPar MP-1/MP-2
enth�alt, ist �uber FTP verf�ugbar von ftp.ira.uka.de in Verzeichnis /pub/papers/techre-

ports/1995 als 1995-1.ps.Z.

� Der Quelltext des �Ubersetzers f�ur die MasPar MP-1/MP-2 zur Verwendung mit dem Eli �Uber-
setzerbausystem Version 3.5 ist per FTP verf�ugbar von i41s10.ira.uka.de im Verzeichnis
/pub/cupit als cupit maspar.tar.gz.

� Ein Quelltext des �Ubersetzers f�ur sequentielle Rechner, der C-Quellen enth�alt und deshalb auch
ohne das Eli-System zur Erzeugung eines ablauff�ahigen �Ubersetzers (inklusive Bibliothek und
Laufzeitsystem) verwendet werden kann, ist per FTP verf�ugbar von i41s10.ira.uka.de im
Verzeichnis /pub/cupit als cupit.tar.gz.
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multivariaten nichtlinearen Regression 28
MUME 149
mushroom 68, 71
Musikerin 10
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MY-NEUPOWER 138
Mynet 157
Mynode 157
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Nachbarkommunikation 170
Nachbarschaften 172, 181
Nachrichtenaustausch 131
Napier, John 10
nAPL 139
nbal 201
nC 148
Ncube/2 134
Ncube/ten 134
Negation 140
NERVES 148
NESL 143
nested sequence language 143
net input 21
NETWORK 157
Netz 152
Netzdeskriptor 176
Netzhaut 13
Netzoperationen 177
Netzprozeduren 154
Netzreplikatindex 176
Netztyp 157
Neural Computation 60
Neural Networks 60
Neuro-Parallelrechner 138
Neuro-Simulatoren 147
Neuro-VLSI-Chips 138
Neuroinformatik 12
neuronaler Algorithmus 151
neuronales Netz 20
Newton-Verfahren 40
nicht-normale Verteilungen 95
nichtlinear in den Eingaben 28
nichtlinear in den Parametern 28
nichtlineare Modelle 28
nichtlokal 24
nichtparametrische Modelle 30
NN 17, 20
No-free-lunch-Theorem 39
NODE 156
node splitting 49
nodes 20
nominal 22
Normalfunktion 69
Nukleotid 67
Nutzbarmachung 10, 11, 14
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OBD 53, 114
objective function 22
objektorientierte Sprachen 143
Objektprozedur 153

OBS 53
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Odin 193
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OIL 192
oil 192
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optimal brain damage 53, 55, 114
optimal brain surgeon 53
Optimierung der Speicherdarstellung 189
Optimierungen 151
Optimierungstechniken 166
Optische Direktzugri�sspeicher 140
Optische Kommunikationsverbindungen 140
optisches Rechnen 140
ordinal 22
OUT 152
out(G) 171
output 21
output nodes 21
output training 50
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p-Wert 95
Paaren 27
PAC-Verfahren 38
Packungsdichte 141
PAR{Konstrukt 148
Paragon 136
parallele Arbeitseinheit 132
parallele Datenstruktur 132
parallele Variable 158
paralleler Abschnitt 132
Parallelrechner 130
Parallelrechnerei 12
Parity 47, 61
Parker 13
Parsergenerator 192
parsiHONs 55
parsimonious higher order networks 55
Partitionierung 66, 145, 204
Parzen-Fenster 28
Pascal 11
peephole optimizations 166
Perceptron 12, 21
perfect shu�e 131
Permutation 66, 131
PEs 170
Pfeil und Bogen 9
Pferd 68
PGS 192
Phase der Nutzbarmachung 15
Pilz 68
Pitts, Walter 12
Pivot-Architektur 90
Planarisierbarkeit 131
Pocket-Algorithmus 48
Pollard-Dimension 37
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polynomielle Regression 26
polynomielle Regressionsfunktion 28
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PQ�;k 85
prefetch 138, 177, 217
primitive Phase 11, 12, 14, 15
principal components analysis 44, 50
probably approximately correct 38
Problem 132
Programmiermodell 151
progress quotient 85
projection-pursuit 56
Prozeduren 158
Prozessoranzahl 170
Prozessorelemente 170
Prozessorpartition 146
pruning 35
Pseudodimension 37
PTG 192
ptg 192
Pu�erung 106
Pygmalion 148

Q
quadratische Fehlerfunktion 22
Quasi-Newton-Verfahren 40
Quervalidation 46
query learning 34
Quetschfunktion 20
Quickprop 42

R
race conditions 135, 141, 154
radiale Basisfunktionen 28

Rauchgewohnheiten 68
Raumgitter 131
RCS 147, 193
Real 162
Reale Probleme 61
Realerval 162
Realistische Probleme 61
receive 141
Rechenmaschinen 11
Reduktion 132
Reduktionen 159
Reduktionsoperation 178
Reduktionsoperator 159
Reduktionsprozeduren 178
Registerallokation 166
Regression 27
Regression mit Kernfunktionen 28
Reihenfolge der Beispiele 66
Reinschicht-Pivotarchitekturen 91
rekurrentes Netz 21
Relevanz 52
REPEAT UNTIL 163
REPLICATE 160 , 207, 208

Replikatanzahl 191
Replikate 153, 155
Replikation 173
Residuen 27
Retina 13
RETURN 163
Riemann-integrierbar 36
Ring 131
robust 71, 77
robuste Lernregel 42
Rochester Connectionist Simulator 147
Routingfunktion 131
RPROP 42
rsum 159
Rundruf 174, 177
Rundungsfehler 180

S
S(G) 171
s(G) 171
S3.mp 137
Sackgassen 56
saliency 53, 114
Samen 69
SAS 88
SBP 55
Scannergenerator 192
SCG 42
Schaltgeschwindigkeit 141
Scheibe 158
Scheiben 157
Schicht 21
Schickard 11
Schilddr�use 69
Schlagwortindex 18
Schleifentransformationen 144
Schmerzbeschreibungen 68
Schmetterlingsnetz 131
schnell 87
Schnittstelle 157
Schnittstellen 152, 156
Schnittstellendeskriptor 176
Schwangerschaften 67
Schwanz 75
Schwellwert 20
Segment 172
Segmentation Fault 206
Selektieren 27
semidynamische Lastbalancierung 144, 167
send 141, 186
Sende-Operation 186
SENN++ 139
sensitivity based pruning 55
sequential network construction 55
SESAME 149
shatters 37
Sigmoidfunktion 20
signi�kant 94
Signi�kanzniveau 95
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SIMD 131
Simulated Annealing 43, 189
simultane Kon�denz 89, 95
single instruction multiple data 131
SISAL 142
skalierbar 130
skeletonization 52
slice 157, 158
SMART 148
smoothing 45
SNAP-32 138
SNC 55
SNNS 147
soft weight sharing 46
soft-monotone error 44
softmax 44
Sojabohne 69
Sonnenober
�ache 69
Sonnenprotuberanzen 69
soybean 48, 69
Sparc 136
spatial machines 133
speedup 133
Speicherbedarf 208
Speicherdarstellung 188
Speicherhierarchie 131
Speicherteile 131
Spektral 2 205
Spektral 8+ 205
Spektrale Bisektion 205
Spektrale Oktasektion 205
Spender 67
squared error 22
squashing function 20
SSEC 11
Standard-Sigmoidfunktion 20
Startzeit 134
statische Gruppe 157
statische Lastbalancierung 144
statistischer Fehler 30, 196
Steinzeit 9
Steuerprozessor 131
Stichprobe 27, 59, 75, 78
stochastische Netze 21
stochastischer Gradientenabstieg 42

Stoppkriterien 84
Stoppkriterium 104, 119
STRADA 55
String 162
Stuttgarter Neuronale Netze Simulator 147
subtraktive Verfahren 35, 51
Sun 136, 137
superlinear speedup 133
SuperNode 148
Suprenum 146
sym 192
Symbole 25
Symmetry 47, 61
Synapse-1 138

Synchronisation 154, 171, 217
systematischer Fehler 30, 195

T
t-Test 78
T/C 47
Taillen 56
target 22
task graph 145
tasks 145
TDNN 147
Teilen-und-Herrschen-Verfahren 55
Teilnetz 51
test set 23
Testfehler 23
Testmenge 23
Thinking Machines 15, 135, 136, 142
Three Disks Problem 50
threshold 20
thyroid 69
Tierfalle 9
Tiling-Algorithmus 48
Time Delay Netzwerke 147
tm(C) 87
Topologie 21
Topologieanderungen 178
Torus 131
Touchstone Delta 136
tower construction 48
training progress 85
training set 23
training strip 84
Trainingsdaten 23
Trainingsfehler 23, 92
Trainingsfortschritt 85
Trainingsmenge 23
Trainingsstreifen 84
Transputer 15, 134
trimmen 76
ts(C) 87
ttest 94
Tumor 67
Turing-Test 12
Turmkonstruktion 48
two-or-more clumps 47, 61

U
�Uberanpassung 33
�Uberfunktion 69
ultimatives HON 55
universelle Aktivierungsfunktion 36
Unterfunktion 69
UPsk 84
Upstart-Algorithmus 48

V
validation set 23
Validationsfehler 23, 92
Validationsmenge 23, 46, 96
Validierungsmenge 23
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Vapnik-Chervonenkis-Dimension 37
Variable 158
Varianz 30, 78
Varianzanalyse 88
Vaucanson 11
VC 37

VC-Dimension 37
Vektorrechner 15, 197
verallgemeinerte Delta-Regel 23
Verbergung der Latenzzeit 138, 173
Verbindung 152
Verbindungen 20
Verbindungsallokation 189
Verbindungsanzahl 176
Verbindungsdeskriptor 176, 208
Verbindungsdichte 140
Verbindungsindex 176
Verbindungsoperationen 177
Verbindungsoperations-

Virtualisierungsprozeduren 177
Verbindungsprozeduren 154
Verbindungsschnittstellen 157
Verbindungstyp 156
Verbindungsvirtualisierungsgrad 176
verborgene Knoten 21
Verbund 156
Vergleich von Mittelwerten 89
Verkehrsdichte 131
Verkl�arung 12, 14, 15
Verkl�arung 10
Verklemmungsfreiheit 131
Verlust 87
Verlustleistung 141
Verschiebeknoten 20
Verschmelzen 188
Verschnitt 182, 192
Verschwendung von Information 65
Versuch und Irrtum 191
verteilte Methode 48
verteilte Systeme 130, 143
verteilter Speicher 131
Verwaltungsaufwand 191
Verwaltungsinformation 208
Verwaltungsoperationen 207
Verweis auf das Gegenende 176
Vi�ete, Fran�cois 10
Vienna Fortran 142
Virtualisierung 172
Virtualisierungsgrad 172
Virtualisierungsprozedur 177
Virtualisierungsprozeduren 177
virtuelle Prozessoren 172, 180
Volkswagen 15
vollverbunden 21
von Neumann 11
Vorladebefehle 138
Vorverarbeitung 33

W

Wahrscheinlichkeitsverteilung 29, 38
Warp 135
Wasserrad 10
Weight 156
weight 20
weight decay 45
Weizenbaum 12
Werbos 13
Werkzeugmaschine 9
WHILE 163
WHILE UNTIL 163
Wichtigkeit 114
Wiener 12
Windrad 10
winner-takes-all 22
winner-takes-all-Operation 159
winsorieren 76
Wirkungsgrad 87
wmin 159, 160
Wurzeln 69

X
xnet 170
XOR 47, 61, 63

Y
Y-MP/C90 137
YOU 159

Z
Z3 11
Zahl verwendeter Beispielprobleme 60
Zeiger 208
Zeitfeld 176
Zellgewebe 67
zentrale Prozedur 153, 155
Zerteilergenerator 192
Ziel 22
Zielfunktion 22
Zufall 205
Zufallspermutation 66
Zuse, Konrad 11
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