universitatbonn

Rheinische Institute for Computer Science
Friedrich-Wilhelms- Department VI
Universitat Bonn Autonomous Intelligent Systems

FRIEDRICH-WILHELMS-UNIVERSITAT BONN
DIPLOMARBEIT

Empirische Evaluation fiir
Gradientenabstiegsverfahren erster Ordnung in
nicht-konvexen Modellen

Autor: Erstpriifer:
Lukas KOLIOGIANNIS Prof. Dr. Sven BEHNKE
Zweitpriifer:

Prof. Dr. Joachim K. ANLAUF

Betreuer:

Hannes SCHULZ

Eingereicht: Montag, den 08.09.2014






Eigenstandigkeitserklarung

Ich versichere hiermit, dass ich die eingereichte Diplomarbeit selbststindig
verfasst und keine anderen als die angegebenen Hilfsmittel und Quellen benutzt
habe. Die Stellen, die anderen Werken dem Wortlaut oder dem Sinn nach
entnommen wurden, habe ich in jedem einzelnen Fall durch die Angabe der
Quelle als Entlehnung kenntlich gemacht.

Ich erklare weiterhin, dass die vorliegende Arbeit noch nicht anderweitig als

Diplomarbeit eingereicht wurde.

Ort, Datum Unterschrift






Zusammenfassung

Die Verwendung von neuronalen Netzen hat in den letzten Jahren, vor allem im Be-
reich der Mustererkennung, an Bedeutung gewonnen. Dabei ist die Lernfahigkeit
solcher Netze ein besonderer Vorteil. Je nach NetzgroBle und Typ kann ein ent-
sprechendes Training eine lange Zeit in Anspruch nehmen. Dadurch ist die Ent-
wicklung und Verwendung von effizienten Lernalgorithmen zwingend erforderlich.
Optimierungsverfahren erster Ordnung basieren oft auf dem klassischen Gradien-
tenabstieg. Innerhalb eines solchen Verfahrens héngt die Trainingseffizienz héufig
von der Wahl der Lernrate ab. Diese Arbeit gibt einen Uberblick iiber aktuelle
Algorithmen, welche individuelle, anpassungsfihige Lernraten verwenden.

Einer der bekanntesten Vertreter dieser Klasse ist der RPROP-Algorithmus. Die-
ser zeigt eine beeindruckende Effizienz beim Batchlearning, weist jedoch Schwéichen
bei der Verwendung mit Minibatches auf, welche in dieser Arbeit erlautert und ex-
perimentell belegt werden. Als Minibatchansatz von RPROP kann die RMSPRop
Lernrate angesehen werden. Hierbei werden die Gradienten von zeitlich benachbar-
ten Iterationen durch die Verwendung eines Mean-Squares normiert. Basierend auf
dieser Lernrate werden die Algorithmen RMSProp, NA-RMSProp und RRMSProp
formuliert. Eine zu RMSProp dhnliche Lernrate nutzt der AdaGrad-Algorithmus.

Sowohl RMSPRop als auch AdaGrad wurden erfolgreich fiir das Training von
nicht-konvexen Modellen eingesetzt. Zum aktuellen Zeitpunkt liegen jedoch keine
empirischen Informationen iiber die Optimierungsfihigkeit, die Hyperparameter-
empfindlichkeit und die Trainingsdauer dieser Algorithmen vor. Diese Arbeit fithrt
eine empirische Evaluation dieser Algorithmen durch und liefert solche Informatio-
nen. Anhand der gewonnenen Daten werden Vergleiche zwischen den RMSProp-
Versionen, AdaGrad, RPROP und dem klassischen Gradientenabstieg gezogen. Die
Evaluation erfolgt durch Experimente auf MLPs und Konvolutionsnetzen, welche
mit den Datensdatzen MNIST und CIFAR-10 trainiert werden.
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1 Einleitung

Tiefe neuronale Netze (z.B. Bengio (2009), Schulz und Behnke (2012)) haben in
den vergangenen Jahren zunehmend an Bedeutung gewonnen. Das Training von
solchen Netzen gestaltet sich jedoch schwierig. Da der Gradient in Richtung Ein-
gabeschicht zunehmend an Informationsgehalt verliert, lassen sich die entspre-
chenden Schichten nur unzureichend optimieren. Dem kann durch ein geeignetes
Vortraining vorgebeugt werden. Die bekanntesten Ansétze zur Realisierung eines
Vortrainings sind Restricted Boltzmann Machines (RBM) (G. Hinton und Sa-
lakhutdinov, 2006), G. Hinton, Osindero u.a. (2006) oder Denaising Autoencoder
(DAE) (Vincent u. a., 2010). Dabei wird jede Schicht separat uniiberwacht vortrai-
niert und anschliefend das gesamte Netz mit den vortrainierten Parametern durch
ein {iberwachtes Training optimiert. Zu beachten ist, dass dabei das Training eine
lange Zeit in Anspruch nehmen kann. So miissen in einem tiefen vollverkniipftem
Netz mit bereits drei verdeckten Schichten, dass durch DAEs vortrainiert wird,
vier verschiedene DAEs trainiert werden und anschlieflend das gesamte Netz.

Konvolutionsnetze sind innerhalb der Klasse von tiefen neuronalen Netzen von
besonderer Bedeutung. Solche Netze besitzen durch ihre Weight-Sharing-Figen-
schaft weniger freie Parameter, die durch ein Training einzustellen sind. In der
Regel ist dieser Netztyp sehr rechenintensiv, so dass auch bei diesem Netztyp ein
uniiberwachtes Vortraining mit anschlieBender globaler Optimierung eine lange
Zeit in Anspruch nehmen kann.

Auch ein Konvolutionsnetz, welches drei verdeckte Schichten besitzt und an-
schlieend eine vollverkniipfte Klassifikationsschicht, kann durch Expansion der
Konvolutions- und Poolingschichten aus acht Schichten bestehen (Inputschicht, 3
x Konvolutionsschicht, 3 x Poolingschicht und Outputschicht). In beiden Fillen
kann das Training (z.B. durch den klassischen Gradientenabstieg) sehr lange dau-
ern. Effiziente Lernalgorithmen sind somit zwingend erforderlich.

Die Lerngeschwindigkeit wird mafgeblich durch die Wahl der Lernrate beein-
flusst. Es gibt viele Ansétze, die Lernrate eines Optimierungsverfahrens zu be-

stimmen. Dabei haben in den letzten Jahren solche Lernverfahren an Bedeutung



1 Finleitung

gewonnen, die fiir jedes Gewicht eine individuelle Lernrate verwenden, welche in
jedem Iterationsschritt angepasst werden kann. Einer der bekanntesten Vertre-
ter dieser Klasse von Lernalgorithmen ist RPROP (Riedmiller und Braun, 1993).
Dieses Verfahren zeigt jedoch einige Schwéchen in Bezug auf Minibatches. Diese
Schwichen werden im Rahmen dieser Arbeit aufgezeigt und experimentell belegt.

Einen auf RPROP basierenden Ansatz zur Bestimmung von globalen, adaptiven
Lernraten liefert RMSProp (G. Hinton, 2012). Dieser Ansatz bildet den Kern der
vorliegenden Arbeit. Es werden drei verschiedene Algorithmen formuliert, welche
diese RMSProp-Lernrate verwenden. Ein zu RMSProp sehr d&hnliches Lernverfah-
ren ist AdaGrad (Duchi, Hazan u. a., 2010). Zum aktuellen Zeitpunkt liegen keine
empirischen Informationen iiber die Optimierungseigenschaften, die Hyperpara-
meterempfindlichkeit und die Trainingsdauer dieser Algorithmen vor. Ziel dieser
Arbeit ist es, solche Daten durch eine empirische Evaluation zu liefern.

Im Verlauf dieser Ausarbeitung werden zunéchst einige theoretische Grundlagen
zu neuronalen Netzen und ihrem Training gelegt, um anschlieSend die zu testenden
Algorithmen néher zu erldutern. Nach diesem theoretischen Teil der Arbeit werden
die zur Evaluation durchgefiihrten Experimente beschrieben und im Anschluss ein

Uberblick iiber die erzielten Ergebnisse geliefert.



2 Theoretische Grundlagen

Bevor ndher auf die zu evaluierenden Algorithmen eingegangen werden kann, wer-
den an dieser Stelle einige Grundlagen zum allgemeinen Verstdndnis von kiinstlichen

neuronalen Netzen und deren Training geliefert.

2.1 Neuronale Netze

Die Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netze ist inspiriert von der Informations-
verarbeitung innerhalb eines biologischen Gehirns. In diesem werden Informatio-
nen von einer Vielzahl von Nervenzellen parallel verarbeitet. Aus dem biologischen

Vorbild geht die folgende Arbeitsweise von Neuronen hervor:

1. Die Inputs werden im Zellkérper aufsummiert,

2. Uberschreitet dieser Reiz eine gewisse Schwelle, so wird ein Signal an andere
Nervenzellen weitergeleitet,

3. Dieses Signal kommt dann in anderen Zellen gehemmt oder verstarkt an,

und wird dort als Input verarbeitet.

Ein grofler Vorteil von neuronalen Netzen ist, ihre Fahigkeit zu lernen. Sie besit-
zen die Fahigkeit, selbststéndig Losungswege zu entwickeln und somit, komplexe
Aufgaben (wie beispielsweise Klassifikationsaufgaben) mit Hilfe von Trainingsbei-
spielen zu 16sen. Durch das Training kann das Netz eine Generalisierungsféahigkeit
entwickeln, so dass eine Problemstellung unabhéngig von den Trainingsbeispielen
wird.

Das vielleicht grofite Anwendungsgebiet fiir kiinstliche neuronale Netze ist die
Mustererkennung. Ein entsprechen trainiertes Netz kann Muster innerhalb von
Daten auffinden und Zusammenhénge zwischen den Mustern herstellen. Ein Teil-
gebiet der Mustererkennung stellt die Klassifikation von Daten dar. Ein entspre-
chend trainiertes neuronales Netz kann als Klassifikator genutzt werden und solche
Klassifikationsaufgaben 16sen. In dieser Arbeit werden neuronale Netze speziell fiir

solche Aufgabenstellungen behandelt und trainiert.



2 Theoretische Grundlagen

2.1.1 Das kiinstliche Neuron

Das kiinstliche Neuron stellt die Grundeinheit von kiinstlichen neuronalen Net-
zen dar. Es erhilt einen Inputvektor i € R als Eingabe. Die Inputs werden
anschliefend gewichtet und aufsummiert. Auf diese gewichtete Summe wird an-
schlieflend eine nichtlineare Transferfunktion (auch Aktivierungsfunktion genannt)
angewandt. Das daraus resultierende Ergebnis bildet den Output des Neurons. Die

Ausgabe lésst sich somit wie folgt berechnen

D
Oneuron = act <Z ijwj> ) (2.1)
j=1

Dabei bezeichnet act die nichtlineare Transferfunktion und w; das Gewicht zum
Input 7;. Fasst man die Gewichte zu einem Vektor w € R” zusammen, ldsst sich

Gleichung (2.1) schreiben als Matrixmultiplikation
Oneuron = act (wT . 2) ) (2.2)

Die Transferfunktion bestimmt den Grad der Aktivierung des Neurons. Uber-
schreitet die gewichtete Summe einen bestimmten Schwellwert, so wird das Neuron
aktiviert. Aufgrund dieses Verhaltens, darf die Transferfunktion nicht linear sein

und muss einen Schwellwert aufweisen. Typische Transferfunktionen sind:

e Die logistische Funktion

1
fermi(x) = 2.3
ermi(z) e (2.3)
e Der hyperbolische Tangens
et —e”
tanh(r) = —— 2.4
anh(z) = S (2.4

In Abbildung 2.1 sind diese Funktionen abgebildet.
Der Schwellwert kann festgelegt werden, indem zur gewichteten Summe ein zu-
sitzliches Gewicht wy addiert wird. w, bezeichnet man als Biasgewicht. Mit einem

solchen Biasgewicht ldsst sich Gleichung (2.2) umschreiben zu

Oneuron = act (wT -7+ wb) ) (2.5)
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Abbildung 2.1: Die Aktivierungsfunktionen tanh und fermi

Ein kiinstliches neuronales Netz kann als gerichteter gewichteter Graph von
einzelnen Neuronen aufgefasst werden. Dabei ist es zulédssig, dass der Output o;
eines Neurons j als Input eines weiteren Neurons k£ verwendet wird. Das gesamte

Netz erhalt ¢ als Inputvektor und generiert einen Outputvektor o.

2.1.2 Multi-Layer-Perzeptrons

Eine der bekanntesten Klassen von kiinstlichen neuronalen Netzen bildet das Multi-
Layer-Perzeptron (MLP). Innerhalb eines solchen Netzes sind die einzelnen Neuro-
nen schichtweise angeordnet. Innerhalb einer Schicht besteht keine Verbindung zwi-
schen den einzelnen Neuronen. In jedem MLP existiert eine Input- und eine Out-
putschicht. Die Inputschicht stellt dem Netz den Eingabevektor ¢ zur Verfiigung
und hat sonst keine Funktionsweise. Sie wird im Folgenden als erste Schicht des
Netzes bezeichnet. Die Outputschicht berechnet den Outputvektor o des Netzes
und stellt die letzte Schicht des Netzes dar.

Zwischen Input- und Outputschicht kénnen sich mehrere verdeckte Schichten
(Hidden Layer, HL) befinden. Bis auf die Inputschicht erhélt jede weitere Schicht
ihren Input aus der jeweils dariiber liegenden Schicht. Fiir den Fall, dass ein MLP
[ Schichten besitzt, erhélt die Schicht L; als Input den Output der Schicht L;_;.
Die Inputschicht wird mit Lo und die Outputschicht mit L; bezeichnet. Dieses

Verhalten bezeichnet man als vorwartsgerichtet. Eine Schicht L; kann somit keinen
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Verdeckte Output

Tnput
P Schicht Schicht

Ly Ly Lo

Abbildung 2.2: Beispiel einer MLP-Architektur. Das MLP besitzt vier Inputs
und berechnet einen Outputvektor aus R?. Die verdeckte Schicht besitzt fiinf Neu-
ronen. Insgesamt beinhaltet das Netz 43 gerichtete Verbindungen mit ebenso vielen
Gewichten.

Input aus tiefer liegenden Schichten L, mit k > j, erhalten. Eine Riickkopplung
ist in einem solchen Netz nicht zuléssig. Innerhalb einer Schicht verwendet jedes
Neuron die selbe Transferfunktion.

Des Weiteren ist ein MLP vollverkniipft. Eine Vollverkniipfung bedeutet, dass
der Input eines Neurons in L; aus allen Outputs der Neuronen aus der Schicht
L;_1 besteht. Dies gilt fiir alle Neuronen in L;. Somit erhélt jedes Neuron aus L;
einen identischen Inputvektor, dessen Komponenten aus den Outputs von L;_;
besteht. Es existiert also fiir jedes Neuron aus L;_; eine gewichtete Verbindung zu

allen Neuronen in L;.

Ein MLP ist somit ein schichtweise aufgebautes, vollverkniipftes und vorwérts-
gerichtetes neuronales Netz. In Abbildung 2.2 ist ein Beispiel dargestellt.

Innerhalb einer Schicht kann man jedem Neuron ein Biasgewicht zuordnen. Dazu
erhélt eine Schicht ein zuséatzliches Input-Neuron, welches immer den Wert 1 liefert.

Die Verbindungen, welche von diesem Biasneuron ausgehen, konnen dann mit den
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Biasgewichten versehen werden, welche in einem Biasvektor b zusammengefasst
werden. Zu beachten ist, dass ein Biasneuron keinen Input besitzt.

Angenommen in L; befinden sich n und in L;;; m Neuronen, dann gibt es zwi-
schen diesen beiden Schichten n - m Verbindungen mit genauso vielen Gewichten.
Bezeichne or; den Outputvektor von L;. Ordnet man die Gewichte zwischen die-
sen Schichten in einer Matrix W € R™*™ an, so berechnet sich der Outputvektor

von L;; wie folgt
or,,, =act (W -or, +0). (2.6)

Dabei wird die Transferfunktion elementweise auf W - oy, angewendet.

2.1.3 Konvolutionsnetze

Der Aufbau und die Funktionsweise von Konvolutionsnetzen sind stark inspiriert
von biologischen visuellen Systemen. Da in dieser Arbeit solche Netze auf Bilder
angewendet werden, wird im Folgenden immer davon ausgegangen, dass der Input
eines Netzes aus einem rechteckigen Bild mit p x p Pixeln besteht. Analog zu
MLPs ist ein Konvolutionsnetz schichtartig aufgebaut und vorwéartsgerichtet. Die
Netztypen unterscheiden sich jedoch in der Verarbeitung ihrer Eingaben und im
Umgang mit ihren Gewichten. Eine Schicht innerhalb eines Konvolutionsnetzes

verarbeitet Informationen in der Regel in zwei Arbeitsschritten:

1. Konvolutionsoperation: Bildeigenschaften werden anhand von Filtern extra-

hiert und innerhalb eines gefilterten Outputbildes gespeichert.

2. Poolingoperation: Wird eine Bildeigenschaft gefunden, so liefert ihre exakte
Position innerhalb des Inputs keine wichtigen Informationen. Fiir Klassifika-
tionsaufgaben ist nur die relative Position zwischen gefundenen Bildeigen-
schaften von Bedeutung. Eine Poolingoperation wird zur Auflésung lokaler

Strukturen verwendet.

Eine Konvolutionsoperation wird genutzt, um Bildeigenschaften zu extrahie-
ren. Bildeigenschaften werden im Folgenden Features genannt. Dazu werden Filter
benétigt, die ein entsprechendes Feature erkennen kénnen. Ein solcher Filter kann
dann auf jeden Bereich des Inputbildes angewandt werden. Typische Filtergrofien
sind 3 x 3,5 x5 oder 7 x 7.
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Sei die Grofle eines Filters gegeben durch k& x k mit £ < p, dann kann dieser
Filter auf jede k x k-Nachbarschaft des Inputbildes angewandt werden und erzeugt
somit ein gefiltertes Outputbild, welches Featuremap genannt wird. Die entspre-
chende Nachbarschaft im Inputbild wird rezeptives Feld genannt. Neuronen einer
Konvolutionsschicht sind somit innerhalb von Featuremaps angeordnet. Ein Neu-
ron innerhalb einer Featuremap erhélt nur Eingaben aus einem seiner Position
entsprechenden rezeptiven Feld im Inputbild. Verbindungsgewichte eines Neurons
zu einem solchen Feld bilden die Filter. Diese Beziehung zwischen Input und Fea-
turemap fiithrt direkt zum Prinzip des Weight-Sharing. Jede Featuremap besitzt
k2-Gewichte. Die informationsverarbeitenden Einheiten innerhalb einer Feature-
map nutzen alle die gleichen Gewichte. Die Inputs aus einem rezeptiven Feld und
die Gewichte werden dann durch eine gewichtete Summe und eine Transferfunktion

zu einem Eintrag in der Featuremap verarbeitet.

Eine Konvolutionsschicht kann mehrere Featuremaps erzeugen, dazu besitzt jede
Featuremap ihren eigenen Filter. Die Inputs eines Neurons miissen nicht nur auf ein
Bild beschriankt sein. In der Regel bezieht ein Neuron seine Inputs aus mehreren
Bildern (oder Featuremaps) der dariiber liegenden Schicht. Auch hier muss fiir
jedes Inputbild ein eigensténdiger Filter definiert werden. Fasst man die Filter
einer Featuremap zusammen, so ergibt sich eine Matrix mit k£ x £ x N Eintrédgen.
Dabei bezeichnet NV die Anzahl der Inputbilder eines jeden Neurons innerhalb einer
Featuremap. Der Eintrag (z,y) der Featuremap j innerhalb der Schicht L; wird

somit berechnet durch

N—1k—1 k-1
o) — act (b LISl ) | 2

n=0 a=0 b=

Dabei bezeichnet w((lf;f’n) das Gewicht an der Position a, b, n in der Gewichtsmatrix
der j-ten Featuremap innerhalb der Schicht L; und b7 das Biasgewicht der Fea-
turemap j. Fiir den Fall, dass ein Inputbild aus p x p Pixeln besteht, besitzt eine re-
sultierende Featuremap nach der Konvolution eine GroBe von (p—k+1) x (p—k+1)

Pixel.

Fiir Klassifikationsaufgaben ist es oft sinnvoll, eine Poolingoperation nach der
Konvolution auszufiihren. Poolingoperationen werden genutzt, um lokale Struk-
turen aufzulosen und die Grofle von Featuremaps zu reduzieren. Hierzu werden
rezeptive Felder einer Featuremap verrechnet, indem man beispielsweise das Ma-

ximum oder das Mittel aus den entsprechenden Pixelwerten ermittelt. Bezeichne
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Epool X kpoor die GrdBe eines Poolingbereichs innerhalb einer Featuremap und be-
zeichne r = (ry;)ij<t,., €in entsprechend grofes rezeptives Feld. Die in dieser
Arbeit benutzte Poolingoperation ist das max-Pooling. Thr Output wird berechnet
durch

max-pool(r) = max(r; ;). (2.8)
]

Eine weitere weit verbreitete Poolingoperation ist das Average-Pooling

kpool -1 k;pool -1

avg-pool(r) = krzi Z Z (1i.4)- (2.9)

Rezeptive Felder konnen sich iiberlappen. Dies gilt sowohl fiir Konvolutions-
als auch fiir Poolingoperationen. Die UberlappungsgroBe wird Stride genannt und
gibt die Anzahl der sich nicht iiberlappenden Pixel in horizontaler und vertikaler
Richtung an. In dieser Arbeit werden die gesamten Bildinformationen eines Inputs
ausgenutzt, indem die rezeptiven Felder fiir Konvolutionen um héchstens ein Pixel

in jeder Richtung verschoben werden.

Man fasst eine Konvolutions- und eine Poolingoperation zusammen in einer
Konvolutionsschicht. Fiir das Losen von Klassifikationsaufgaben ist es oft sinnvoll,
vor der Outputschicht eine oder mehrere vollverkniipfte Schichten einzufiigen. Sie

verhalten sich analog zu verdeckten Schichten von MLPs.

Ein grofler Vorteil von Konvolutionsnetzen gegeniiber MLPs ist das Weight-
Sharing-Prinzip. Es erlaubt die Verwendung einer Vielzahl von Neuronen bei einer
verhéltnisméBig kleinen Anzahl von Gewichten.

Goodfellow u. a. (2013) haben gezeigt, dass die maxout-Funktion sich besonders
als Transferfunktion innerhalb von Konvolutionsschichten eignet. Produziere eine
solche Schicht n verschiedene Featuremaps und bezeichne h; ; die gewichtete Sum-
me eines Neurons ¢ innerhalb der j-ten Featuremap. Die maxout-Funktion erhélt
als Eingabe ¢ < n Featuremaps f1,. .., f, und fasst diese zusammen. Sie liefert eine

neue Featuremap deren Eintrége sich nach folgender Vorschrift berechnen lassen

maxout(h; 1, -, hiy) = max(h;;). (2.10)
j€(l.ql

Die Arbeitsweise von maxout kann als Pooling entlang der produzierten Fea-

turemaps angesehen werden.
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2.2 Training von Neuronalen Netzen

Prinzipiell kénnen neuronale Netze mit einer verdeckten Schicht und einer aus-
reichend hohen Anzahl an Neuronen jede Funktion approximieren. Dabei spielt
nur die Belegung der Gewichte eine Rolle fiir eine erfolgreiche Approximation. In
der Regel verfiigen diese Netze iiber eine sehr hohe Anzahl an Gewichten (das
kleinste in dieser Arbeit verwendete Netz nutzt 95410 Gewichte). Eine analytische
Berechnung der geeigneten Gewichte ist somit nicht realisierbar. Es gibt jedoch
Verfahren, die es einem solchen Netz erlauben, selbststéndig seine Gewichte ent-

sprechend seiner Aufgabenstellung einzustellen.

2.2.1 Uberwachtes Lernen

Das Lernen von Klassifikationsaufgaben erfolgt typischerweise durch die Verwen-
dung von Trainingsbeispielen. Eine Menge von Trainingsbeispielen wird Trainings-
menge 7" und die darin enthaltenen Elemente werden Trainingsmuster p genannt.
Ein Trainingsmuster ist ein Paar p = (x,7), bestehend aus einem Inputvektor
x und einem Soll-Outputvektor g, welcher im Folgenden Teacher genannt wird.
Die Grundidee zum Trainieren eines neuronalen Netzes lasst sich in drei Schritte

aufteilen:

1. Nutze z als Input des Netzes und bestimme den daraus resultierenden Out-

put y(z)
2. Berechne die Abweichung zwischen y(z) und g
3. Passe die Gewichte des Netzes so an, dass diese Abweichung minimiert wird.

Ein solches Lernverfahren, dass externe Teacher verwendet, wird iiberwachtes Ler-
nen genannt. Werden die Teacher nicht explizit angegeben (sondern beispielsweise
wéhrend des Trainings berechnet) spricht man von uniiberwachtem Lernen. In
dieser Arbeit werden nur iiberwachte Lernvorgéinge verwendet.

Im Folgenden wird immer angenommen, dass Teacher, Vektoren aus {0, 1}" sind
mit Y ., y; = 1. Ein solcher Vektor wird auch als 1-aus-n Kodierung bezeichnet.
Die durch diesen Vektor reprasentierte Klasse kann durch diejenige Position im
Teacher identifiziert werden an der sich die 1 befindet.

Die Abweichung zwischen Teacher und tatsdchlichem Netzoutput wird anhand

einer Fehlerfunktion bestimmt. Als Lernen bezeichnet man nun die Modifikation
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2.2 'Training von Neuronalen Netzen

der Gewichte eines Netzes, so dass der Fehler minimiert wird. Zur Vereinfachung
der Schreibweise werden alle Gewichte des Netzes in einem Gewichtsvektor w zu-
sammengefasst. Bezeichne dazu E die Fehlerfunktion, welche alle Gewichte w und
die Trainingsmenge 7' = {p1,...,pq} als Eingabe erhélt, und sei y,§ € R"™. Die
wohl bekannteste Fehlerfunktion ist die mittlere quadratische Abweichung (mean
squared Error, MSE)

d n

Eyse(w,T) => Y (yi(x:) — §iy)- (2.11)

i=1 j=1

Es hat sich gezeigt, dass fiir Klassifikationsaufgaben die Verwendung der Cross-
Entropy Fehlerfunktion (CE) effizienter ist (Golik u. a., 2013). Diese Fehlerfunktion

ist definiert als

Fos(u,T) =~y nl (ylg(zxp(ypgy)&»)) 212)

i=1 j=

Dabei kann der logarithmische Ausdruck als Transferfunktion der Outputschicht

verwendet werden. Diese Funktion wird Softmax genannt und ist definiert als

softmax(z;) = exp(y;(2:)) : (2.13)

j - ke ey ()

Innerhalb dieser Arbeit wird immer der zur Cross-Entropy &hnliche multinomiale

logistische Fehler verwendet. Dieser berechnet sich durch

d n n
Eyp(w,T) = — Z (Z Ui jy;(z;) — log <Z exp(yj(xi))> ) . (2.14)

i=1 \j=1 j=1

Ist die Trainingsmenge bekannt, so wird im Folgenden auch E(w) statt E(w,T)
geschrieben. Zu beachten ist, dass alle hier vorgestellten Fehlerfunktionen differen-

zierbar sind, und sich somit fiir einen Gradientenabstieg eignen.

Wird eine der hier vorgestellten Fehlerfunktionen fiir das Training eines neuro-
nalen Netzes mit mindestens einer verdeckten Schicht verwendet, so ist die Funk-
tion nicht-konvex. Das entsprechende Netz wird dann auch nicht-konvexes Modell

genannt.

11
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2.2.2 Der Gradientenabstieg

Fiir das Training eines Modells muss das Ziel sein, eine Gewichtskonfiguration w*

zu finden, an der sich ein Minimum der Fehlerfunktion befindet

w* = argmin(F(w)). (2.15)

w

Aufgrund der Vielzahl der Parameter in w ist eine analytische Berechnung von
w* in der Regel nicht realisierbar. Das Minimum der Fehlerfunktion muss ap-
proximativ berechnet werden. Das klassische Verfahren zur approximativen Suche
eines solchen Minimums ist der Gradientenabstieg (Gradient Descent, GD) auf der
Oberflache von E. Dazu startet man an einer zufélligen Position auf der Oberflache
und verdndert den Gewichtsvektor in negativer Richtung des Gradienten von FE.
Der Gradient V E(w) wird im Folgenden, wenn nicht anders angegeben, mit g und
seine i-te Komponente mit g; bezeichnet. Die Richtung des Gradientenabstiegs ist
durch —g gegeben. Die grundlegende iterative Vorschrift zur Gewichtsénderung ist

gegeben durch
Wy = W1 — NGs_1. (2.16)

Dabei bezeichnet w, den Gewichtsvektor zum Iterationszeitpunkt ¢ und ¢;_; den
Gradienten der Fehlerfunktion ausgewertet an w; ;. Weiterhin bezeichnet 7 die

Lernrate. Sie skaliert die Gewichtsdnderung in jedem Iterationsschritt.

Fiir den Zeitpunkt ¢t = 0 wird die Startposition auf der Fehleroberfliche durch
eine zufillige Initialisierung wy festgelegt. Glorot und Bengio (2010) schlagen vor,
die Gewichte, welche Schicht L; mit der Schicht L;,; verbinden, zuféllig normal-

verteilt aus dem Intervall

V6 V6

VI F M /i F

(2.17)

zu ziehen. Dabei bezeichnet n; bzw. n; 1 die Anzahl an Neuronen in L; und L;, ;.

Eine grofle Herausforderung im Umgang mit solchen Lernverfahren ist die Be-
stimmung der Lernrate 7. Sie muss vor Trainingsbeginn manuell festgelegt wer-
den. Solche Parameter, die nicht wahrend des Trainings durch den Lernalgorith-
mus selbststandig eingestellt werden, sondern manuell vorgegeben werden miissen,

werden als Hyperparameter bezeichnet. In der Regel reagieren solche Gradienten-
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abstiegsverfahren sehr sensibel auf die Wahl der Lernrate. Der einfachste Ansatz
fiir deren Belegung ist, n mit einem konstanten skalaren Wert zu belegen. Belegt
man 7 mit einem geeigneten Wert, so konvergiert w fiir £ — oo gegen eine optimale
Gewichtskonfiguration w*.

Im Allgemeinen bendétigen solche Gradientenabstiegsverfahren eine Vielzahl an
[terationen bis sich eine ausreichende Optimierung der Gewichtsparameter ein-
stellt. Um eine schnelle Konvergenz zu einem Optimum zu erhalten, ist es drin-
gend notwendig, gute Lernraten zu verwenden und somit jeden Schritt auf der

Fehleroberfliche optimal zu skalieren.

2.2.3 Prdasentation und Verarbeitung der Muster

Trainingsmuster konnen einem Netz wihrend des Trainings auf verschiedene Arten

prasentiert werden. Man unterscheidet drei Prasentationsmoglichkeiten:

e Onlinelearning;:
Jedes Muster wird einzeln présentiert und verarbeitet. Eine Gewichtsanpas-
sung erfolgt, nachdem genau ein Muster dem Netz présentiert wird. Ein
Nachteil dieser Musterverarbeitung ist, dass eine parallele Implementation
durch die Verwendung von geeigneten Grafikkarten nicht ausgereizt werden

kann.

e Batchlearning:
Eine Gewichtsdnderung wird nicht nach jeder Musterpréasentation durch-
gefiihrt, sondern erst, sobald alle Muster dem Netz préasentiert wurden. Die-
ses Vorgehen kann vor allem bei einem begrenzten Speicher problematisch
werden. Zu jedem Muster muss der ihm entsprechende Gradient im Speicher
verbleiben, bis alle Muster abgearbeitet wurden und die Gewichtsénderung

vollzogen werden konnte.

e Minibatchlearning:
Die Minibatchvariante bietet einen Kompromiss zwischen Online- und Batch-
learning. Dabei wird die Trainingsmenge in gleichgrofle Teile aufgeteilt, den
sogenannten Minibatches. Eine Gewichtsdnderung wird ausgefiihrt, sobald

ein Minibatch dem Netz prasentiert wurde.

Wie bereits ausgefiihrt, reizt eine Onlineprasentation der Trainingsmuster die

Rechenleistung von GPUs nicht aus. Dagegen benotigt die Batchvariante zu viel
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Speicherplatz bei der Verwendung von groflen Trainingsmengen, die zusétzlich
noch aus grofien Mustern bestehen kann. Der Speicher von modernen Grafikkar-
ten ist in der Regel stark begrenzt, so dass ein Batchverfahren sehr schnell an
seine physischen Grenzen stot. Die Verwendung von Minibatches eignet sich spe-
ziell bei parallel arbeitenden GPU-Implementierungen. Jedoch bildet die Grofie
der einzelnen Minibatches einen Hyperparameter, der fiir jeden Lernalgorithmus

einzustellen ist.

2.2.4 Lernraten

Gradientenbasierte Lernverfahren, welche den Gradienten mit einer Lernrate ska-
lieren, sind sehr sensibel gegeniiber dieser. Sie tragt mafigeblich zum Lernerfolg
bei. Viele Verfahren zur Bestimmung der Lernrate basieren auf der quadratischen
Approximation der Fehlerfunktion (z.B. Bishop u.a. (1995) und LeCun, Bottou,
Orr u.a. (1998) ). Diese ergibt sich durch die Expansion von E mit Hilfe der
Taylor-Reihe um den Entwicklungspunkt w

E(w) = Ew) + (w —w)g(w) + %(w —w)" Hy(w — W) (2.18)

wobei Hy die Hessematrix ausgewertet am Punkt w bezeichnet. Daraus folgt fiir

den Gradienten
g = g(W) + Hy(w — ). (2.19)

Bezeichne w* den Punkt, an dem FE ihr Minimum annimmt. Fiir einen solchen

Entwicklungspunkt gilt
1
E(w) = BE(w*) + 5(w — w) T Hype (w — w*). (2.20)

Zu beachten ist, dass in diesem Fall g(w*) = 0 gilt.

An eine Lernrate werden die folgenden Anforderungen gestellt:

e 7 muss grofl genug sein, um eine schnelle Konvergenz zu erreichen. Fiir den
Fall, dass w in nur einem Updateschritt nach w* iiberfithrt wird, spricht man
von einer optimalen Lernrate n*. Wird die Lernrate mit einem zu kleinen

Wert belegt, kann das Training eine lange Zeit in Anspruch nehmen.

e 1) darf nicht zu grof3 sein, um eine Divergenz zu vermeiden. Zu grofle Lernra-
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E(w) E(w) Ew) Ew)

s - — — — _

Abbildung 2.3: Konvergenzverhalten bei verschiedenen Lernraten auf einer qua-
dratischen Fehlerfunktion im eindimensionalen Parameterraum. (a) n < n* Kon-
vergenz stellt sich erst nach vielen Iterationsschritten ein. (b) Optimale Lernrate.
(¢) und (d) n* < n Minimum wird iibersprungen oder eine Divergenz setzt ein.

ten fithren dazu, dass durch einen Updateschritt ein akzeptables Minimum
auf der Fehleroberfliche iibersprungen wird, oder dass sich w immer weiter

von w* entfernt.

Abbildung 2.3 macht diese Anforderungen deutlich. Eine ausfiihrliche Analyse ist
in LeCun, Bottou, Orr u. a. (1998) zu finden. Konstante skalare Lernraten konnen
diese Anforderungen nicht garantieren. Effektiver ist es, fiir jedes Gewicht eine

individuelle Lernrate zu bestimmen.

Ausgehend von Gleichung (2.18) kann festgestellt werden, dass sich optimale,

individuelle Lernraten durch die Eigenwerte A der Hessematrix bestimmen lassen

1
P 2 2.91
Uiy (2.21)

Ein ausfiihrlicher Beweis ist in (LeCun, Bottou, Orr u. a., 1998) zu finden.

Die Verwendung der Hessematrix ist jedoch duflerst kostenintensiv und die Be-
rechnung solcher Lernraten nicht effizient realisierbar. Wiinschenswert ist es, ein
Verfahren zu entwickeln, dass die Eigenwerte von H ohne die explizite Berechnung
von H liefert. Dies ist jedoch nur eingeschrinkt moglich. LeCun, Simard u.a.
(1993) haben ein Verfahren entwickelt, welches zumindest den grofiten Eigenwert

von H approximiert.
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2.3 Regularisierung

Durch das Training eines neuronalen Netzes sollen die Gewichte so eingestellt wer-
den, so dass ein Netz auch auf nicht préisentierte Daten einen minimalen Fehler
liefert. Eine solche Eigenschaft wird Generalisierungsfiahigkeit genannt. Um die Ge-
neralisierungseigenschaften wéhrend des Trainings zu kontrollieren, wird ein Teil
der Trainingsmenge zur Validierung genutzt. Die Muster innerhalb der Validie-
rungsmenge werden dem Netz nicht fiir das Training zur Verfiigung gestellt. Sie
dienen nur zur Uberpriifung des Lernforschritts auf einem unbekannten Datensatz.
Eine solche Uberpriifung kann beispielsweise immer nach fiinf Trainingsepochen
erfolgen. Man unterscheidet somit wahrend des Trainings zwischen zwei Arten von
Fehlern:

e Der Trainingsfehler: Dieser berechnet sich durch eine Auswertung der Feh-

lerfunktion auf den Trainingsmustern.

e Der Validierungsfehler: Dieser wird zur Uberpriifung der Generalisierungsei-
genschaften des Netzes genutzt. Dazu werden dem Netz unbekannte Daten

préasentiert anhand derer die Fehlerfunktion ausgewertet wird.

Es ist nicht zwingend erforderlich, dass beide Fehler die selbe Fehlerfunktion nut-
zen. Vor allem fiir Klassifikationsaufgaben ist es hilfreich, eine Fehlerfunktion zu
nutzen, welche den prozentualen Anteil der Muster berechnet, welche nicht korrekt
klassifziert werden konnen. Eine solche Funktion ist in der Regel nicht differen-
zierbar und kann nicht fiir das Training mit Gradientenabstiegsverfahren genutzt
werden. Jedoch kann sie genutzt werden, um den Klassifikationsfehler CERR. auf
der Validierungsmenge zu bestimmen. Ziel des Lernens muss somit sein, das Netz
auf der Trainingsmenge mit Hilfe des Trainingsfehlers zu trainieren und das Lernen
zu beenden, sobald sich ein minimaler Validierungsfehler eingestellt hat.

Zusétzlich kann eine weitere Teilmenge der Trainingsmuster zur Trainingsbe-
wertung nach abgeschlossenem Training genutzt werden. Sie wird als Testmenge
bezeichnet.

Wihrend des Trainings kann es zu Diskrepanzen zwischen Trainingsfehler und
Validierungsfehler kommen. Dabei kann der Fall auftreten, dass der Trainings-
fehler zwar minimiert wird, jedoch der Validierungsfehler, ab einem bestimm-
ten Zeitpunkt, zu steigen beginnt. Dieses Phdnomen wird als Overfiting bezeich-
net. Zur Vermeidung und zur Kompensation des Overfitings gibt es zahlreiche
Moglichkeiten.
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Overfiting ist ein Indiz, dass ein Netz die prisentierten Muster auswendig gelernt
hat und auf neue Daten nicht ausreichend reagieren kann. Um dem entgegenzu-
wirken, sollte man ein Netz nicht zu grofl wahlen. Kleinere Netze besitzen weniger
Gewichte und konnen deshalb auch weniger Muster auswendig lernen.

Eine weitere Moglichkeit das Netz zu beschrianken, bietet die Regularisierung
(z.B. Moody u.a. (1995)). Unter Verwendung eines Regularisierungsterms in der
Fehlerfunktion kann man verhindern, dass Gewichte zu grofi angepasst werden.

Die Fehlerfunktion muss in diesem Fall wie folgt angepasst werden
Ereg(w) = E(w) + Ap(w). (2.22)

Dabei bezeichnet ¢ den Regularisierungsterm. Mit Regularisierung &dndert sich
Gleichung (2.16) zu

Wy = w1 — NGi—1 — AP(w). (2.23)
Populédre Regularisierungsterme sind die /;-Norm und die [5-Norm. Unter Verwen-

dung dieser Normen spricht man auch von

e [i-Regularisierung mit

du (w) = [lwlly =) Jwil. (2.24)

i

e [>-Regularisierung mit

ou(w) = ol = Y u?. (2:25)

2.3.1 Early-Stopping

Um ein Overfiting zu umgehen, kann man wéhrend des Lernens das Early-Stopping
als Abbruchbedingung verwenden (z.B. Prechelt (1998)). Dieses bricht das Trai-
ning ab, sobald sich wéhrend des Trainings keine signifikante Verbesserung des
Validierungsfehlers mehr einstellt. Im Fall eines Overfitings kann das Training ab-
gebrochen werden, sobald sich der Validierungsfehler verschlechtert. Problematisch
bei der Verwendung des Early-Stoppings ist, dass nach einer Verschlechterung des
Validierungsfehlers dieser auch wieder fallen kann. Bei der Implementierung eines

Early-Stoppers miissen daher einige Parameter beachtet werden.
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Zunichst muss definiert werden wie viele Epochen zwischen zwei Auswertungen
auf der Validierungsmenge liegen diirfen. Erfahrungen aus dieser Arbeit haben
gezeigt, dass fiinf Epochen ein akzeptabler Wert fiir diese Epochenanzahl ist. Dem
Training muss zu Beginn eine anfingliche Early-Stopping Toleranz eingerdumt
werden, das heiffit das Netz wird zu Lernbeginn eine gewisse Anzahl an Epochen
trainiert, bis ein Abbruch des Trainings erfolgen darf. Wird wéhrend dieser Zeit
eine Verbesserung des Validierungsfehlers festgestellt, wird diese Zeit mit einem
Faktor multipliziert. Nun kann dem Netz diese neue Zeit gewéhrt werden, bis
ein Abbruch erfolgen kann. Dieses Verhalten kann dann sooft wiederholt werden,
bis sich der Validierungsfehler nicht mehr verbessert. Der Faktor mit dem die
Epochenanzahl multipliziert wird, muss vor Trainingsbeginn vordefiniert werden.
Zusétzlich muss festgelegt werden, wann von einer signifikanten Verbesserung des
Validierungsfehlers gesprochen werden darf. Hierzu wird ein fester Prozentsatz
festgelegt, um den sich der Validierungsfehler seit der letzten Auswertung dndern
muss. Wird dieses Kriterium innerhalb der aktuell gewéhrten Zeit nicht erfiillt, so

wird das Training abgebrochen.

2.3.2 Dropout

Eine weitere Methode zur Regularisierung bietet Dropout (G. E. Hinton u.a.,
2012; Srivastava u.a., 2014). Dieser Ansatz liefert eine Moglichkeit, ein Overfit-
ing zu verhindern und gleichzeitig exponentiell viele verschiedene Netze mitein-
ander zu kombinieren. Dabei werden innerhalb einer Schicht im Netz Neuronen
unabhéngig voneinander mit einer Wahrscheinlichkeit p ausgeschaltet. p wird da-
bei als Dropoutrate bezeichnet. Genauer werden wéhrend der Bearbeitung einer
Gewichtsdnderung sowohl die entsprechenden Neuronen, als auch ihre gewichte-
ten Verbindungen aus dem Netz entfernt. Dadurch wird die Kapazitéit des Netzes
verringert. Fiir Neuronen innerhalb von verdeckten Schichten hat sich eine Drop-
outrate von 0,5 und innerhalb einer Inputschicht von 0,2 bewéhrt.

Da Neuronen zufillig ausgeschaltet werden, ist dies gleichzusetzen mit einem
Training von exponentiell vielen verschiedenen Netzen. Alle Netze teilen sich dabei
die eingeschalteten Gewichte. Da es sich um exponentiell viele verschiedene Netze
handelt, wird jedes Netz nur ,,ein wenig“trainiert.

Problematisch bei der Verwendung von Dropout ist die Bewertung des Trainings
auf der Validierungsmenge. Hierbei miissen alle trainierten Netze wieder zusam-

mengefithrt werden. Dazu werden im Ausgangsnetz alle Neuronen eingeschaltet
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und die Gewichte werden wihrend der Validierung mit der ihnen entsprechenden
Dropoutrate multipliziert. Es hat sich gezeigt, dass durch die Verwendung von
Dropout der Validierungsfehler eines Netzes verringert werden kann. Auf diese

Weise trainierte Netze verfiigen iiber gesteigerte Generalisierungseigenschaften.
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3 Verwandte Arbeiten

Im folgenden Kapitel wird ein Uberblick iiber verwandte Arbeiten gegeben. Im
Fokus stehen dabei Algorithmen zum Training von neuronalen Netzen, welche

anpassungsfihige, individuelle Lernraten verwenden.

3.1 Gradientenabstieg mit Momentum

Der bereits in Kapitel 2 angesprochene Gradientenabstieg berechnet in jedem Ite-

rationsschritt Gewichtsdnderungen

Awiyy = —ngy (3.1)

und wendet diesen Wert auf das aktuelle Gewicht an (Gleichung (2.16)). In der Re-
gel benotigt dieses Verfahren eine grofie Anzahl an Iterationen, bis ein akzeptables
Minimum erreicht wird. Der Algorithmus kann beschleunigt werden, indem man
fiir die Berechnung von Aw;,; Informationen aus fritheren Gewichtsédnderungen

verwendet (Polyak, 1964). Die Gewichtsdnderung berechnet sich dann aus
Awy 1 = —ngy + pAwy. (3.2)

Dabei wird pAw; als Momentum-Term bezeichnet. Die Momentum-Konstante g
skaliert dabei die Gewichtsédnderung aus dem vorherigen Iterationsschritt. Die Idee
dahinter ist, dass falls —g; und Aw; in die gleiche Richtung zeigen, der Gradien-
tenabstieg beschleunigt wird.

Eine Momentum-Methode mit besseren Konvergenzeigenschaften bietet das Nes-
terov-Momentum (Nesterov, 1983). Hierbei wird ein Gewicht mit Hilfe eines Zwi-

schenschritts nach folgender Vorschrift gedndert

Vo= we— g (3.3)
Wip1 = v+ p(ve — veo1). (3.4)
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Der hierdurch erzeugte Gradientenabstieg wird als Nesterov-beschleunigt bezeich-
net (Nesterov accelerated gradient descent, NAG).
Durch die Beschleunigung des Gradientenabstiegs mit Hilfe eines Momentums,

muss der zusétzliche Hyperparameter p beriicksichtigt werden.

3.2 Optimierungsverfahren zweiter Ordnung

Approximiert man die Fehlerfunktion £ durch die Taylor-Reihe entsprechend Glei-
chung (2.18) erhilt man eine lokale quadratische Approximation an einem Entwick-

lungspunkt w. An einem Minimum dieser Funktion gilt fiir den Gradienten
g(w) + Hy(w —w) = 0. (3.5)
Dies gilt fiir
w=w— H_'g(wW). (3.6)

Bildet man nun wieder an w die lokale quadratische Approximation und berechnet

das entsprechende Minimum erhélt man die folgende iterative Vorschrift
Wiy1 = Wg — H;tlg(wt) (3-7)

welche als Newton-Methode bekannt ist. Dabei wird pi1 = —H,;'g(w;) auch
Newton-Richtung genannt. Im Gegensatz zum bereits vorgestellten Gradienten-
abstieg nutzt diese Methode nicht nur Informationen aus dem Gradienten, son-
dern auch die Informationen aus den partiellen Ableitungen zweiter Ordnung in
Form der Hessematrix H. Lernverfahren, welche die Eintrige der Hessematrix zur
Berechnung einer Gewichtsdnderung benotigen, nennt man Lernverfahren zweiter
Ordnung.

Die Verwendung der Hessematrix kann eine schnellere Konvergenz zu einem Mi-
nimum bewirken. Jedoch gibt es im Umgang mit der Hessematrix einige Probleme.
Zunichst bendtigt sie einen Speicherplatz der GroBenordnung O(n?) (wobei n die
Anzahl der Eintrdge im Gewichtsvektor w bezeichnet). Sie muss zusétzlich inver-
tiert werden, wozu eine Laufzeit von etwa O(n?) benétigt wird. Des Weiteren muss
sichergestellt werden, dass sie positiv definit ist, was nicht garantiert werden kann.

Da in der Regel die Anzahl an Gewichten innerhalb eines neuronalen Netzes hoch
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3.3 Verfahren nach Tom Schaul

ist, ist die Verwendung der Newton-Methode sehr kostenintensiv.

Eine Moglichkeit, um die direkte Verwendung von H zu umgehen, bietet die
Approximation der Hessematrix. Solche Verfahren, die statt H eine Approximation
verwenden, werden Quasi-Newton-Methoden genannt. Der bekannteste Vertreter
dieser Methoden ist das BEGS- bzw. L-BFGS-Verfahren (benannt nach Broyden -
Fletcher - Goldfarb - Shanno). Hierbei wird H in jedem Iterationsschritt nur durch
Verwendung der ersten partiellen Ableitungen approximiert. Bezeichne dazu B die
Approximation von H. Nachdem eine Gewichtséanderung entlang der Richtung p; =

—B;tl g(wy) vollzogen wurde, wird B iterativ nach folgender Vorschrift verdndert
Bwt+1 = (I - ptstytT)Bwt([ - ptytsz) + ptsts;> (38)

dabei bezeichnet I die Einheitsmatrix, mit

St = Wgp1 — Wy (3.9)
yr = g(wer) — g(wy) (3.10)
pr = (yis)™h (3.11)

Fiir eine hohe Anzahl an Gewichten ist jedoch auch die Verwendung von B sehr
speicherintensiv. Abhilfe schafft da das L-BFGS-Lernverfahren (Limited Memory
BFGS). Hierbei wird nicht die gesamte Matrix B gespeichert, sondern nur die
Paare (s¢,y;) innerhalb eines bestimmten Zeitfensters.

Eine weitere Moglichkeit, um die Verwendung der Hessematrix zu umgehen,
bietet die Approximation von H durch die Jakobimatrix, welche bei der Gauss-
Newton-Methode zum Einsatz kommt, oder der Einsatz des Conjugate-Gradient-
Algorithmus, um die Newton-Richtung zu approximieren (beispielsweise in Mar-
tens (2010) und Wiesler u.a. (2013)).

Obwohl sich diese Arbeit nur auf Lernverfahren erster Ordnung beschréankt,
muss erwahnt werden, dass sich auch Optimierungsverfahren zweiter Ordnung zum
Trainieren von neuronalen Netzen eignen. Besonders das L-BFGS-Verfahren hat

gezeigt, dass es eine sehr gute Trainingsleistung liefert (Ngiam u. a., 2011).

3.3 Verfahren nach Tom Schaul

Schaul, Zhang u.a. (2012) berechnen Lernraten durch den Erwartungswert und

die Varianz des Gradienten. Jedes Trainingsmuster unterliegt einer Wahrschein-
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3 Verwandte Arbeiten

lichkeitsverteilung und alle Muster beeinflussen durch ihren Einzelfehler EP(w)
(p = 1,... P bezeichnet das p-te Muster aus der Mustermenge) den erwarteten
Wert des globalen Fehlers F(w) = Erw[EP(w)]. Der optimale Parametervektor
wird durch diesen globalen Fehler analog zu Gleichung (2.15) definiert durch

w* = argmin(E(w)). (3.12)

w

Aus Gleichung (2.20) erhdlt man fiir die Komponenten des Gradienten
97 = hii(wi — wy). (3.13)

Besitze die Verteilung der zu jedem Muster passenden w; den Mittelwert w; , und

Varianzmatrix Y. Im Folgenden wird nun angenommen, dass die Hessematrix und

Y in einer diagonalen Form vorliegen, mit Diagonalelementen Ay ;,...,hp p und
o11,--.,0p.p. Fir den Erwartungswert des Gradienten gilt nun
Erw(g?(w;)] = hii(w; —w; ) (3.14)

und fiir die Varianz

Var[gP(w;)] = h?,07 (3.15)

4,041

Setzt man dies nun in Gleichung (2.16) ein und formt diese Gleichung um, erhélt

man

(w;4 — wi,u)Q

it = 3.16
e Ry e (Wi — wi)? + 07,) (3.16)
1 Erw[g?,)?
_ - [9 7t] . <3'17)
i) t+1 Erw[gi,t] + Var [gi,t]
1 Erw[ggt]Q

— . 3.18
iy Erwl(gy,)?] (3.18)

Im Allgemeinen stehen die Werte fiir Erw|g} ] und Erw((g;,)?] nicht zur Verfiigung.

Diese Werte konnen jedoch approximiert werden durch

Erwlgy, 1] = irpr = (L= pire1) i) + pigi1Giy (3.19)
Erw((g?y,1)°] Bir1 = (1 = pias1) Bt + piasa(9hy)” - (3.20)

Q
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3.4 AdaGrad

Eine Moglichkeit zur Bestimmung von p ist gegeben durch

a?, -
Pit+1 = ((1 - —;) Pit + 1) - (3.21)
it

Auch bei diesem Verfahren ist die Bestimmung der Diagonalelemente von H pro-
blematisch. Verfahren zur Approximation dieser Elemente finden sich in den Ar-
beiten von LeCun, Bottou, Orr u. a. (1998) und Becker und Le Cun (1988). Durch
die Verwendung eines solchen Verfahrens ergibt sich die folgende Approximation

fir hm

Riiayerr = (1= i)l es1 + pilgiay et - (3.22)

Analoge Uberlegungen gelten auch fiir globale Lernraten und Minibatches (Schaul
und LeCun, 2013).

3.4 AdaGrad

Duchi, Hazan u.a. (2010) geben mit ihrem AdaGrad Algorithmus eine weitere
Methode an, um individuelle Lernraten zu bestimmen. Als Basis dient hier die
Composite Mirror Descent Methode (Duchi, Shalev-Shwartz u.a., 2010), in der

sich die Gewichtsdnderung berechnet durch

w1 = argmin (9 (g, w) +no(w) + By(w,wy)) . (3.23)

w

Dabei bezeichnet ¢(.) den Regulierungsterm. In dieser Arbeit wird immer zur Re-
gularisierung von AdaGrad immer die die /;-Regulierung verwendet. By, bezeichnet

die Bergmann-Divergenz mit Proximalfunktion
P(w) = (w, Myw) (3.24)

und

. 1/2
M, = diag (Z ngTT> : (3.25)

=1

M, bezeichnet eine Diagonalmatrix, deren Hauptdiagonale aus den jeweiligen Sum-

men der quadrierten Gradientenkomponenten besteht. Setzt man dies in Glei-
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chung (3.23) ein erhélt man

wey1 = argmin (g (g, w) + Mo [[wlly + ¥ (w) = (we) = (Vo(wr), w —wy) (3.26)

w

Daraus folgt fiir die i-te Komponente des optimalen Gewichtsvektors w*

MoGit + Mo + My w; — My w;, = 0 (3.27)
* o A

C o= A (308

. Wit Mt,iig ! M, i ( )

Vernachléssigt man den Regulierungsterm in Abschnitt 3.4 ergibt sich die Lernrate
fiir Gewicht ¢ zum Zeitpunkt ¢ durch

Mo

ni,t = t—
\/ 27:1 922,7'

Um zu verhindern, dass der Bruch in der obigen Gleichung nummerisch insta-

(3.29)

bil wird, ist die Verwendung einer Stabilisierungskonstante ¢ hilfreich. Aus Glei-

chung (3.29) folgt dann
"o

Nit = - .
\/ ZTZ]. g’L2,T + 5

Die Summe innerhalb der AdaGrad-Lernrate beinhaltet Informationen aus den

(3.30)

Gradienten bis zum aktuellen Zeitpunkt ¢. Sie kann als Historie des Lernverlaufs
angesehen werden. Fiir die Gewichtsédnderungen werden somit historische Infor-
mationen genutzt. Bemerkenswert an diesem Verfahren ist, dass die Summe unter
der Wurzel in Gleichung (3.29) bei jedem Iterationsschritt anwéchst und somit
die Lernrate kleiner wird. Im Gegensatz zu anderen Lernverfahren, bei denen ein
grofler Gradient zu groflen Schritten auf der Fehleroberfliche fiihrt, und somit
den Lernfortschritt beschleunigt, verhélt sich AdaGrad genau umgekehrt. Grofle
Gradienten fiihren hier zu kleiner werdenden Schritten auf der Fehleroberflache.

Die Berechnung der adaptiven Lernraten 7; bendtigt drei Hyperparameter:

e Die globale Lernrate n
e Die Stabilisierungskonstante d

e Die [1-Regulierungskonstante A

AdaGrad wurde speziell fiir konvexe Optimierungsprobleme konzipiert. Der Al-

gorithmus wurde jedoch auch bei nicht-konvexen Problemstellungen angewandt
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3.5 RPROP

(Dean u. a., 2012). Es liegen zum aktuellen Zeitpunkt keine detaillierten Informa-

tionen vor, wie sich AdaGrad in nicht-konvexen Modellen verhélt.

Eine Modifikation von AdaGrad liefert das AdaDelta Lernverfahren (Zeiler,
2012). Hierbei wird die anwachsende Summe in Gleichung (3.29) auf ein festgeleg-
tes Zeitfenster beschréankt und die globale Lernrate n durch die Newton-Gleichung

approximiert.

3.5 RPROP

Der von Riedmiller und Braun (1993) beschriebene RPROP-Algorithmus ist ein
elastisches Verfahren fiir den Gradientenabstieg. Die Gewichtséinderung wird dabei
nicht von der Griéfle des Gradienten, sondern von seinem Vorzeichen bestimmt.
Dazu wird jedem Gewicht w; ein individueller Updatewert A; zugeordnet. A; wird

zu einem Zeitpunkt ¢ wie folgt berechnet

N A1, falls gip1-gie >0
Aig =19 1 A, falls gig—1-9i4 <0 (3.31)

Jit—1 , sonst

mit 0 <7~ <1< n'. Jedes Mal wenn g; sein Vorzeichen dndert, wird A; multipli-
kativ um 7~ verringert. Der Begriff der Elastizitéit beschreibt die Anpassung der
A; entsprechend der Gradientenentwicklung. Die Vorzeichenénderung impliziert,
dass die letzte Gewichtsdanderung zu stark war und das Minimum verfehlt wurde.
Falls die Vorzeichen von g; ;1 und g;; identisch sind, wird A; multiplikativ um n*
vergroflert, um eine beschleunigte Konvergenz zu erreichen. Die Berechnung der

Gewichtsdnderung Aw; erfolgt dann nach folgender Vorschrift

Ay , falls  giy >0
Ai s ll it < 0
Awgy =4 T falls  gi (3.32)
Qw1 , falls  giy1-9it <0
0 , sonst.
Das Gewicht w; wird dann nach der bereits bekannten Form geéndert
Wyt = Wit—1 -+ Awi,t. (333)
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Eine Ausnahme bei dieser Gewichtsanpassung tritt bei einem Vorzeichenwech-
sel in kraft. Findet ein Vorzeichenwechsel statt, so wird die Gewichtsanpassung

riickgéngig gemacht durch
Awm == —Awi,t_l (334)

und der Wert fiir den entsprechenden Gradienten wird auf null gesetzt (g;,—1 = 0).
Diese Ausnahmeregel wird Weight-Backtracking genannt.

Im Vergleich zum klassischen Gradientenabstieg besitzt RPROP mehr Hyper-
parameter (nT, n~, A;). Zur Belegung dieser Werte werden die folgenden Werte

vorgeschlagen:

e 1t = 1,2. Hier sollte eine Wert > 1 benutzt werden, um die Konvergenz zum
Minimum zu beschleunigen,

e 1~ =0,5. Hier wird ein Wert < 1 benutzt, um ein Uberspringen eines Mini-
mums zu verhindern,

e A=Ay =0,1. Zur Initialisierung der Updatewerte werden alle auf einen
Wert A, gesetzt.

Bei der Verwendung von Batchlearning haben sich diese Hyperparameter als
sehr robust erwiesen. Der RPROP-Algorithmus reagierte unempfindlich auf deren
Belegung.
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Alle vorgestellten Lernverfahren besitzen ihre Vor- und Nachteile. So benétigt der
klassische Gradientenabstieg eine hohe Anzahl von Iterationen bis sich ein ak-
zeptables Minimum einstellen kann. Die Verwendung von Lernverfahren zweiter
Ordnung ist durch ihre Abhéngigkeit von der Hessematrix problematisch und das
Verfahren von Schaul, Zhang u. a. (2012) benotigt Diagonalelemente der Hessema-

trix, welche approximiert werden miissen.

4.1 Die Minibatch-Problematik von RPROP

RPROP hat sich als sehr robustes Verfahren erwiesen. Seine Hyperparameter sind
unempfindlich gegeniiber ihrer Initialisierung. Dieses Verhalten ist jedoch nur im
Batchlearning garantiert. Verwendet man RPROP mit Minibatches zeigt der Al-
gorithmus Schwéchen.

Im Minibatchlearning werden viele kleine Gewichtsanderungen (im Vergleich
zum Batchlearning) durchgefiihrt. Fiir den Fall, dass die Gradientenkomponente
g; passend zum Gewicht w; in vielen hintereinander durchgefiihrten Iterations-
schritten ihr Vorzeichen stéindig wechselt, wiirde die RPROP-Lernrate A; in jeder
[teration verkleinert werden. Das stdndige Springen des Vorzeichens impliziert,
dass A; durch n~ sténdig multiplikativ verringert wird. Dadurch fallen auch die
Gewichtsdnderungen immer kleiner aus und das Lernen kommt zum Erliegen.

Eine weitere Schwéche von RPROP in Bezug auf Miniatches soll das folgende
Beispiel verdeutlichen.

Beispiel: Der Gradient eines Gewichts w; betriagt in neun aufeinander folgenden
Minibatch-Iterationen 0,1 und im zehnten Durchlauf 0,9. Wiinschenswert ist in
diesem Fall, dass sich der Wert des Gewichts vor dem ersten und nach dem zehnten
Durchlauf nicht dndert. Tatséchlich ist der Wert von w; jedoch nach dem zehnten
Durchlauf hoher, als der Wert vor dem ersten. Dies wird durch die neunmalige

multiplikative Erhchung von A; um 7™ bewirkt. Die Mittelungseigenschaft von
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4 Das RMSProp-Lernverfahren

Minibatches geht durch die Verwendung von RPROP verloren.

Beide hier aufgefiihrten Schwéchen von RPROP bei der Verwendung von Mini-
batches sind durch den Umgang mit Vorzeichenwechsel im Gradienten begriindet
(Gleichung (3.31)).

Des Weiteren hat sich gezeigt, dass n~ = 0,5 und n* = 1,2 gute Belegungen
fiir die multiplikativen Konstanten sind. Dies gilt jedoch zunéchst nur bei der Ver-
wendung von RPROP im Batchlearning. Ob diese Werte mit Minibatches dhnliche
Ergebnisse erzielen kénnen, und ob der Algorithmus auch hier eine dhnliche Un-

empfindlichkeit gegeniiber seinen Hyperparametern zeigt, ist nicht bekannt.

4.2 Der RMSProp-Ansatz

Aus den Schwichen von RPROP stellt sich direkt die Frage, ob man die RPROP-
Idee mit der Effizienz von Minibatches so verbinden kann, dass die natiirliche
Mittelung des Gradienten durch Minibatches erhalten bleibt. G. Hinton (2012)
bietet einen Ansatz, die Minibatch-Problematik von RPROP zu umgehen.

Die Kernidee von RPROP ist, eine Gewichtsdnderung nur mit Informationen
aus dem Vorzeichen des Gradienten durchzufiihren und nicht aus seinem exak-
ten Wert. Lésst man die Spezialfélle fiir den Umgang des Gradienten bei einem

Vorzeichenwechsel aufler Acht, kann man das Gleichung (3.32) schreiben als
Wi 41 = Wit — Sign(gi,t)ALt- (4-1)

Dabei bezeichnet sign(g;) das Vorzeichen der Gradientenkomponente g;. Dieses

Vorzeichen lasst sich ausdriicken durch

: 9i
sign(gs) = - (42)
193]
Setzt man dies in Gleichung (4.1), ein erhélt man
Wip41 = Wiy — it it (4.3)
9.4

Die Mittelungseigenschaft von Minibatches geht verloren, da der Gradient in
(4.3) bei jedem Iterationsschritt durch verschiedene Werte |g; | dividiert wird. G.
Hinton (2012) schlégt nun vor, dass die Gradienten von zeitlich nahen Iterationen

durch dhnliche Werte dividiert werden, die jedoch von den Werten der vorange-
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gangenen Gradienten abhéngen. Eine solche Moglichkeit bietet der Austausch des
Absolutbetrags durch ein quadratisches Mittel (Mean-Square, MS)

MS(gi)e = pMS(gi)e—1 + (1 — p)gi (4.4)

und anschlieBend daraus die Wurzel ziehen, wodurch sich das Lernen vereinfachen

soll. Daraus ergibt sich die RMSProp-Lernrate (root mean square)

1

—MS(gi)t. (4.5)

Nit =

Zu beachten ist, dass diese Lernrate den Hyperparameter p beinhaltet. Die RMS-

Prop-Lernrate bietet eine Moglichkeit jedem Gewicht w; eine individuelle Lernrate
n; zuzuordnen. Diese entwickelt sich bei jedem Iterationsschritt weiter.

Fiir die Implementation dieser Lernrate muss erwdhnt werden, dass der Bruch

eine Stabilisierungskonstante ¢ benotigt. Dadurch &ndert sich Gleichung (4.6) zu

1
i = ————. 4.6
Nit MS(gi)t s ( )

4.3 RMSProp Versionen

Aus der RMSProp-Lernrate kann man verschiedene Verfahren zur Gewichtsin-
derung ableiten. In dieser Arbeit werden die drei im Folgenden beschriebenen

RMSProp-Versionen verwendet.

4.3.1 RMSProp

Die RMSProp-Lernrate kann innerhalb des klassischen Gradientenabstiegs (Glei-
chung (2.16)) verwendet werden. Dadurch wird die globale konstante Lernrate
ersetzt durch adaptive, fiir jedes Gewicht individuelle, Lernraten. Die Anderung

der Gewichte wird dann berechnet durch

n
Wy = Wp ] — ———(y_q. 4.7
t t—1 MS(gi)t—l—égt 1 ( )

Das auf dieser Anderung der Gewichtsénderung basierende Lernverfahren wird im
Folgenden RMSProp genannt.

Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass eine groBe Ahnlichkeit zwischen
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RMSProp und AdaGrad existiert. In beiden Verfahren unterscheidet sich die Lern-
rate nur durch den Term unter der Wurzel. Die potenziell nach oben hin unbe-
schriinkte Summe Y, g7 in AdaGrad wird in RMSProp ersetzt durch den Mean-
Square des Gradienten. Anschaulich kann man dies verstehen als Beschréankung der
AdaGrad-Summe auf ein Zeitfenster. Falls das Zeitfenster k Iterationen umfasst,
miisste man fiir die exakte Berechnung der entsprechenden Summe alle & Werte
des Fensters im Speicher aufheben. Dieses Vorgehen impliziert hohe Speicherkos-
ten. Der Mean-Square bietet eine Moglichkeit die Summe innerhalb des Fensters

ZU approximieren.

4.3.2 Elastisches RMSProp

Eine elastische Version von RMSProp erhélt man, indem die RMSProp-Lernrate in
RPROP eingebaut wird. Angelehnt an RPROP wird dieses Lernverfahren RRMS-
Prop genannt (Resilient RMSProp). Setzt man die Berechnung der Werte A; und
das analoge Verhalten bei einem Vorzeichenwechsel entsprechend RPROP (Glei-
chung (3.31) und Gleichung (3.32)) voraus, so erhélt man die RRMSProp Anpas-
sung der Gewichte aus

1

Wiy = W1 + ——=~Aw; ;. (4.8)
MS(g:): +

(o)

4.3.3 Durch Nesterov-Momentum beschleunigtes RMSProp

Angelehnt an (Tieleman und G. Hinton, 2012) kann RMSProp mit einem Nester-

ov-Momentum kombiniert werden. Die resultierende Berechnungsvorschrift lautet

n
41 it MS(Qz‘)t n (59 it ( )

Witr1 = Vigp1 + 1(Vigp1 — Vig)- (4.10)

Das entsprechende Lernverfahren wird NA-RMSProp (Nesterov accelerated RMS-
Prop) genannt.

Auch diese Version kann mit einer elastischen Komponente versehen werden.
Dazu wird die globale Lernrate 7 ersetzt durch eine fiir jedes Gewicht individuelle

Lernrate 7;. Diese kann in jedem Iterationsschritt angepasst werden. Dazu definiert
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man
iy = p(vig — Vig—1) (4.11)
und
it
Bit = ————Gis- 4.12
t Ms(gi)t n 59 t ( )

Die Anpassung der individuellen Lernrate n; erfolgt durch den Hyperparameter
nach folgender Vorschrift

1+ , falls sign(o; ) = sign(B; ¢+ + alpha;
77@'715-1-1 — Th‘,t . { ( fy) f g ( ,t) g (/B ,t P ,t) (413)

(1—7) , sonst

Die Idee hinter dieser Formulierung ist, die Lernrate zu erhohen, falls die Ge-
wichtséinderung «; 4+ 3; und das Momentum f; die gleiche Richtung besitzen. Falls
die Richtungen nicht {ibereinstimmen, soll die Lernrate verringert werden. Die

elastische Konstante ~ ist ein Hyperparameter des Lernverfahrens.
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5 Arbeitsauftrag und
Arbeitshypothesen

RMSProp wurde bereits erfolgreich im Bereich des Deep Learning eingesetzt (Hoft
u. a., 2014). Obwohl AdaGrad fiir eine konvexe Optimierung konzipiert wurde, ist
auch dieses Verfahren erfolgreich fiir nicht-konvexe Optimierungen eingesetzt wor-
den (Dean u. a., 2012). Jedoch existieren fiir beide Verfahren zur Zeit keine empiri-
schen Informationen iiber ihre Optimierungsfahigkeiten in Bezug auf nicht-konvexe
Modelle. Vor allem die Lernverfahren NA-RMSProp und RRMSProp bediirfen ei-
ner ndheren Untersuchung. Aufgrund dessen wird in dieser Arbeit eine Evalua-
tion dieser Algorithmen anhand von Experimenten durchgefiihrt. Zusétzlich soll
die Minibatch Problematik von RPROP aufgezeigt werden. Da all diese Algo-
rithmen iiber individuelle, adaptive Lernraten verfiigen, wird auch der klassische
Gradientenabstieg evaluiert, um einen Vergleich zwischen solchen Lernraten und
konstanten globalen Lernraten ziehen zu koénnen.

Die Evaluation soll Informationen iiber die Optimierungsfahigkeit der Algorith-
men in Bezug auf nicht-konvexe Modelle in Kombination mit Minibatches liefern.
Diese Modelle werden in Experimenten durch MLLPs und Konvolutionsnetze vertre-
ten. Von besonderer Bedeutung ist eine Untersuchung der Hyperparameter. Hier
soll festgestellt werden, wie gut sich geeignete Werte fiir die einzelnen Hyperpara-
meter finden lassen und wie die Algorithmen auf ihre Hyperparameter reagieren.
Des Weiteren muss festgestellt werden, ob vielleicht einige Hyperparameter nicht
mit festen Werten belegt werden konnen (dhnlich zu n™, 7). Bei der Verwen-
dung des entsprechenden Algorithmus koénnen dann solche Parameter als Kon-
stanten betrachtet werden. Eine weitere interessante Fragestellung in Bezug auf
die Hyperparameter ist, ob Korrelationen zwischen diesen bestehen. Fiir berech-
nungsintensive Modelle ist eine schnelle Konvergenz eines Trainingsverfahrens sehr
wichtig. Deswegen muss die Trainingszeit der Lernverfahren ein weiteres Evalua-
tionskriterium sein. Nachdem experimentelle Daten vorliegen, wird ein Vergleich

der Lernverfahren durchgefiihrt. Im Fokus dieses Vergleichs liegen die folgenden
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Kriterien:

Wie gut sind die Optimierungseigenschaften der Algorithmen?

Wie empfindlich reagieren die Algorithmen auf eine Belegung ihrer Hyper-
parameter?

Wie einfach ist es fiir die empfindlichen Hyperparameter, akzeptable Werte
zu finden?

Konnen einige Hyperparameter auch mit konstanten Werten belegt werden?
Gibt es Korrelationen zwischen den Hyperparametern?

Wieviel Zeit benotigen die Algorithmen fiir das Training?

Vor der Ausfithrung der Experimente werden an dieser Stelle die folgenden Ar-

beitshypothesen und Erwartungen formuliert. Die durchgefiihrten Experimente

werden anschlieBend anhand dieser Hypothesen ausgewertet.
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Hypothese 1: RPROP und RRMSProp liefern mit grofien Minibatches bes-
sere Ergebnisse. Da RPROP aufgrund der Minibatch-Problematik als Batch-
verfahren angesehen werden kann und da viele kleine Gewichtsanpassungen
mit stdndig wechselnden Vorzeichen des Gradienten diese Problematik noch
verstarken konnen, wird angenommen, dass RPROP und RRMSProp mit

hohen Batchgrofien bessere Ergebnisse liefern.

Hypothese 2: = und n™ miissen niher an 1 initialisiert werden. Um immer
kleiner werdenden Lernraten A; entgegenzuwirken, wird angenommen, dass
die multiplikativen Konstanten n™ und n~ im Minibatchlearning angepasst
werden miissen. Die Erwartung ist, dass diese Hyperparameter mit Werten

néher an 1 belegt werden miissen, als im Batchlearning.

Hypothese 3: A; konvergiert sehr schnell gegen Ap,;,. Es wird erwartet,
dass, aufgrund der moglichen Vorzeichenwechsel im Gradienten, die RPROP-
Lernraten A; sehr schnell gegen die vordefinierte untere Grenze konvergieren.
Dadurch werden die Lernraten wahrend des Lernens mit sehr kleinen Werten
belegt und ein Lernfortschritt bleibt ab einem gewissen Zeitpunkt aus. Da-
durch wird zusétzlich angenommen, dass RPROP im Vergleich zu den rest-
lichen Algorithmen einen deutlich schlechteren finalen Klassifikationsfehler

erreichen wird.

Hypothese 4: In AdaGrad muss n mit grofien Werten belegt werden. Die

bei steigender Epochenanzahl immer grofler werdende Summe der quadrier-



ten Gradientenkomponenten innerhalb der AdaGrad-Lernraten kann dazu
fithren, dass der Lernverlauf schon nach wenigen Epochen zu stagnieren
beginnt. Eine Moglichkeit dem entgegenzuwirken ist die Verwendung von
groflen globalen Konstanten 7. Aufgrund dessen wird angenommen, dass

AdaGrad eine grofle globale Lernrate benotigt.

Hypothese 5: AdaGrad und RMSProp liefern niedrigere Fehler als GD.
Aufgrund der aktuell hohen Popularitét von individuellen, anpassungsfihigen
Lernraten wird erwartet, dass sowohl AdaGrad als auch die RMSProp-Vari-

anten niedrigere Klassifikationsfehler liefern als GD.

Hypothese 6: RMSProp und AdaGrad liefern dhnliche FErgebnisse. Die
Ahnlichkeit zwischen RMSProp und AdaGrad fithrt zu der Annahme, dass
eine geeignete Approximation der AdaGrad-Summe durch einen entsprechen-
den Mean-Square dazu fithren kann, dass beide Verfahren eine dhnliche Trai-

ningsleistung liefern kénnen.

Hypothese 7: RMSProp reagiert empfindlich auf p. Eine daraus resultie-
rende Erwartung ist, dass alle RMSProp-Varianten empfindlich auf den Hy-

perparameter p reagieren.

Hypothese 8: NA-RMSProp konvergiert schneller als RMSProp. Erweite-
rung von RMSProp um ein Momentum fiihrt zu der Formulierung von NA-
RMSProp. Da durch die Verwendung eines Momentums eine Konvergenz
beschleunigt werden soll, wird angenommen, dass NA-RMSProp schneller

konvergiert als RMSProp.

Hypothese 9: NA-RMSProp benditigt kleine Belequngen fiir ov. Ahnlich zu
RPROP und RRMSProp kann ein hoher Wert fiir die elastische Konstan-
te 7 zu Problemen fiihren. Eine Belegung von + mit kleinen Werten fiihrt
dazu, dass die individuellen Parameter 7; in NA-RMSProp mit Werten na-
he an 1 multipliziert wird und somit die Elastizitdt abgeschwécht wird. Es
wird angenommen, dass solche Werte dem Lernen dienlicher sind als hohe

Belegungen von ~.

37






6 Experimente

Die hier durchgefiihrten Experimente lassen sich in zwei Kategorien aufteilen: Ex-
perimente mit MLPs und Experimente mit Konvolutionsnetzen. In beiden Kate-
gorien werden die Netze auf den Datenséitzen MNIST und CIFAR-10 trainiert.
Das Training erfolgt durch die bereits besprochenen Algorithmen AdaGrad, RMS-
Prop, NA-RMSProp, RRMSPROP, RPROP und GD. Um fiir diese Algorithmen
die besten Hyperparameter zu finden, wird zunéchst eine Kreuzvalidierung durch-
gefithrt und anschliefend das Netz mit den besten gefundenen Hyperparametern

neu trainiert.

6.1 Datensatze

Fiir die Evaluation werden die standardisierten Datensitze MNIST (LeCun, Cortes
u. a., 1998; LeCun, Bottou, Bengio u. a., 1998) und CIFAR-10 (Krizhevsky und G.
Hinton, 2009) genutzt (Abbildung 6.1).

Der MNIST-Datensatz besteht aus insgesamt 70000 Graustufenbildern mit 28 x
28 Pixeln von handschriftlich verfassten Ziffern. Jedes Bild besitzt ein Label, wel-
ches als Teacherwert verwendet werden kann. Der Datensatz wird in 60000 Bilder

in der Trainingsmenge und 10000 Bilder in der Testmenge aufgeteilt.
Der CIFAR-10 Datensatz besteht aus 60000 Farbbildern mit 32 x 32 Pixeln und

besitzt somit drei Farbkanile. Jedes Bild l&sst sich eindeutig zu einer von zehn
unterschiedlichen Klassen zuordnen. Analog zu MNIST besitzt auch hier jedes Bild
ein passendes Label, welches als Teacherwert genutzt werden kann. Der Datensatz
wird in 50000 Bilder in der Trainingsmenge und 10000 Bilder in der Testmenge
aufgeteilt.
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Abbildung 6.1: Beispiele fiir Trainingsmuster aus den Datensétzen MNIST und

CIFAR-10
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6.2 Netzarchitekturen

Name Input Hidden-Layer Output # Gewichte
MNIST-1 784 120 10 95410
MNIST-2 784 500-300 10 545810
CIFAR-1 3072 360 10 1109890

Tabelle 6.1: Spezifikationen der MLP-Architekturen. Als Aktivierungsfunktion
kommt der hyperbolische Tangens tanh zum Einsatz. Den Output bildet eine
Softmax-Schicht.

6.2 Netzarchitekturen

Alle verwendeten Netzarchitekturen sind auf Klassifikationsaufgaben ausgelegt. Es
wurden drei verschiedene MLP-Architekturen und zwei Konvolutionsnetze verwen-
det.

Zu Vergleichszwecken mit anderen Arbeiten wurden die MLP-Architekturen
von Schaul, Zhang u. a. (2012) iibernommen, welche bereits von Zeiler (2012) zur
Evaluation von AdaDelta verwendet wurden. Fiir Experimente auf dem MNIST-
Datensatz wurden zwei MLP-Architekturen verwendet mit jeweils einer bzw. zwei
verdeckten Schichten. Das MLP, welches mit CIFAR-10 trainiert wird, besitzt nur
eine verdeckte Schicht. Alle MLPs verwenden den hyperbolischen Tangens tanh
als Aktivierungsfunktion. Den Output bildet eine Klassifikationsschicht zur Klas-

sifikation. Die genauen Netzspezifikationen findet man in Tabelle 6.1.

Es sei an dieser Stelle erwdhnt, dass auch MLP-Experimente ohne verdeckte
Schicht durchgefiihrt wurden. Diese MLPs sind konvexe Modelle. In diesen Expe-
rimenten zeigte sich bei keinem Algorithmus eine bemerkenswerte Empfindlichkeit
gegeniiber den Hyperparametern. Alle Algorithmen zeigten dhnliche Werte fiir den
finalen Klassifikationsfehler auf der Testmenge. Diese Beobachtungen sind auf die
sehr einfache Netzarchitektur zuriickzufithren. Da man anhand dieser Experimente
keine Aussage iiber die Qualitdt der Hyperparameter treffen kann, werden sie in
dieser Arbeit nicht weiter beachtet.

Die Architekturen der verwendeten Konvolutionsnetze orientieren sich stark an
den Maxout-Netzen von Goodfellow u.a. (2013), die zum aktuellen Zeitpunkt
den State-of-the-Art fiir Konvolutionsnetze, die auf den Datensétzen MNIST und
CIFAR-10 trainiert wurden, halten.

Das Konvolutionsnetz CNN-MNIST, welches mit dem MNIST Datensatz trai-
niert wird, besteht aus drei verdeckten Schichten. Jede dieser Schichten besteht

41



6 Experimente

aus einer Konvolutions- und einer Poolingschicht. Nach jeder Konvolution kommt
die Aktivierungsfunktion maxout zum Einsatz. Diese fasst je zwei Featuremaps
zusammen. Fiir das anschlieBende Pooling wurde Max-Pooling mit einem Stride
von 2 in jeder Richtung verwendet. In der ersten verdeckten Schicht wird der In-
put mit einem Dropout versehen. Die Wahrscheinlichkeit mit der ein Inputpixel
ausgeschaltet wird betragt 0,2. Eine Klassifikationsschicht bildet den Output des
Netzes. Abbildung 6.2 verdeutlicht diese Netzarchitektur.

Analog zu CNN-MNIST ist das Konvolutionsnetz CNN-CIFAR aufgebaut. CNN-
CIFAR wird mit dem CIFAR-10 Datensatz trainiert und erhélt dementsprechend
seinen Input aus drei Farbkanélen. Auch hier wird der Input mit einer Dropou-
trate von 0,2 versehen. Die drei verdeckten Konvolutions- und Poolingschichten
unterscheiden sich nur in der Anzahl und Gréfle der Filter und der resultierenden
Anzahl und Grofle der Featuremaps. Die genauen Werte konnen Abbildung 6.3
entnommen werden. Bevor der Output durch eine Klassifikationsschicht gebildet
wird, kommt in diesem Netz zusétzlich eine vollverkniipfte Schicht zum Einsatz.
Auch hier wird maxout zur Aktivierung genutzt, wobei je fiinf Featuremaps zu-

sammengefasst werden.

6.3 Kreuzvalidierung

Die Suche und Bereitstellung von Hyperparametern erfolgt durch das Python-
Package Hyperopt, welches in Abschnitt 6.4 ndher erlautert wird.

Fiir die Kreuzvalidierung wird die Trainingsmenge aufgeteilt in k gleichgrofle
Teile Ky, . .., K}, die sogenannten Folds. Jeder Kreuzvalidierungsdurchlauf besteht
aus k verschiedenen Testdurchlaufen. In jedem Testdurchlauf werden k£ — 1 Teile
der Trainingsmenge fiir das Training des Netzes, und das verbleibende Stiick zur
Trainingsbewertung genutzt. Die gesamte Trainingsmenge 1" wird dadurch aufge-
teilt in eine Trainingsmenge 7; fiir den entsprechenden Testdurchlauf ¢ und eine
Validierungsmenge V;. Fiir den Testdurchlauf ¢ € {1,... k} ergibt sich fiir die
Validierungsmenge V; = K; und fiir die Trainingsmenge T; = T\V; = T\ K;. Ab-
bildung 6.4 verdeutlicht diese Aufteilung. Die Grole von V; und T; wird bestimmt
durch die Anzahl an Folds. Es ergibt sich fiir die Trainingsmenge |T;| = |T'|(k—1)/k
und fiir die Validierungsmenge |V;| = |T;|/k. In dieser Arbeit wurde fiir alle Expe-
rimente mit MLPs £ = 10 und fiir alle Experimente mit Konvolutionsnetzen k = 5
gewahlt. Eine entsprechende Aufteilung von MNIST und CIFAR-10 findet man in
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6.3 Kreuzvalidierung

Input
(28 x 28)
Hidden-Layer-1
4 Konvolution-1: Pooling-1:
Dropout s 96 Kernel (8 x 8) s Kernel: 4 x 4
48 FM (21 x 21) 48 FM (10 x 10)
Konvolution-2: Pooling-2:
Hidden-Layer-2 96 Kernel (8 x 8) Kernel: 4 x 4
Pad: 3
a / =
Konvolutioln—?): Pooling-3:
Hidden-Layer-3 48 Kernel (5 x 5) Kernel: 2 x 2
28 FM (2 x 2) 24 FM (1 x 1)
Pad: 3
Output

Abbildung 6.2: Das Konvolutionsnetz CNN-MNIST wird mit dem MNIST-
Datensatz trainiert. Es besitzt drei verdeckte Schichten in denen abwechselnd Kon-
volutionen und Max-Pooling ausgefithrt werden. Als Aktivierungsfunktion dient
maxout fiir je zwei Featuremaps. Der Input wird mit einer Dropoutrate von 0,2
ausgeschaltet. Den Output bildet eine Klassifikationsschicht. Fiir jede Konvoluti-
onsoperation wird die Anzahl und die Grole der Filter sowie der resultierenden
Featuremaps angegeben. Fiir die Poolingoperationen wird die Ausdehnung der
Operation und die Grofle der resultierenden Featuremaps angegeben.
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Input
(3x32x32) Hidden-Layer-1
Konvolution-1: Pooling-1:
Dropout 192 Kernel (8 x 8) Kernel: 4 x 4
Pad: 4
//
Konvolution-2: Pooling-2:
Hidden-Layer-2 384 Kernel (8 x 8) Kernel: 4 x 4
192 FM (12 x 12) 48 FM (6 x 6)
Pad: 3
//
Konvolution-3: Pooling-3:
Hidden-Layer-3 384 Kernel (5 x 5) Kernel: 2 x 2
192 FM (8 x 8) 192 FM (4 x 4)
Pad: 3

Vollverkniipfte Schicht:
maxout mit 5 Neuronen
192 FM (4 x 4)

"

Output

Abbildung 6.3: Das Konvolutionsnetz CNN-CIFAR wird mit dem CIFAR-10-
Datensatz trainiert. Es besitzt drei verdeckte Schichten in denen abwechselnd Kon-
volutionen und Max-Pooling ausgefiihrt werden und eine verdeckte vollverkniipfte
maxout-Schicht. Als Aktivierungsfunktion dient maxout fiir je zwei Featuremaps
nach den Konvolutionen, bzw. fiinf Featuremaps in der vollverkniipften Schicht.
Der Input wird mit einer Dropoutrate von 0,2 ausgeschaltet. Den Output bildet ei-
ne Klassifikationsschicht. Fiir jede Konvolutionsoperation wird die Anzahl und die
GroBe der Filter sowie der resultierenden Featuremaps angegeben. Fiir die Pooling-
operationen wird die Ausdehnung der Operation und die Groe der resultierenden
Featuremaps angegeben.
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6.3 Kreuzvalidierung

Ky Ky K3 Ky K;
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Abbildung 6.4: Aufteilung der Trainingsmenge 7" in Trainingsmenge (weif}) und
Validierungsmenge (grau) fiir eine 5-Fold Kreuzvalidierung.

Tabelle 6.2.

Fiir jeden Fold wird das zu trainierende Netz zuféllig initialisiert. Um sicherzu-
stellen, dass jeder Kreuzvalidierungsdurchlauf die gleichen Gewichte benutzt, wur-
den vor Beginn der Kreuzvalidierung k£ verschiedene Randomseeds fest gewéhlt.
Jedem der k Folds kann somit ein fester Seed zugeordnet werden. Nach jedem Test-
durchlauf werden die finalen Ergebnisse fiir Trainingsfehler, Klassifikationsfehler
und benétigte Epochen gespeichert. Nach einem Kreuzvalidierungsdurchlauf wer-
den aus diesen Werten die jeweiligen Mittel gebildet und als Ergebnis des gesamten
Durchlaufs ausgegeben. Durch die Bildung des Mittelwertes soll sichergestellt wer-
den, dass die aktuell behandelte Hyperparameterkombination objektiv bewertet
wird. Wiirde man nur den besten Wert aus den k Folds als Ergebnis des gesam-
ten Durchlaufs betrachten, kann nicht sichergestellt werden, dass dieses durch die
Wahl der Hyperparameter erreicht wurde. In diesem Fall kann das Ergebnis auch
durch eine ,gliickliche“Initialisierung der Gewichte beeinflusst werden. Ein ent-
sprechendes Listing ist in Algorithmus 1 gegeben.

Wihrend eines Testdurchlaufs wird das Netz trainiert, bis sich keine signifi-
kante Verbesserung des Klassifikationsfehlers auf der Validierungsmenge einstellt.
Der Trainingsabbruch wird dabei durch die Verwendung von Early-Stopping ge-
steuert. Falls bereits Ergebnisse aus vorherigen Kreuzvalidierungsdurchldufen zur
Verfiigung stehen, kann man diese verwenden, um den aktuellen Durchlauf vorzei-
tig abzubrechen. Dies kann durch einen Vergleich zwischen dem bisher erzielten

besten Ergebnis und dem aktuellen Ergebnis erzielt werden. Wenn schon nach der
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Testmenge Trainingsmenge
k=5 k=10
T T Vil Vil
MNIST 10 000 60 000 48 000 12 000 54 000 6 000

CIFAR-10 10 000 50 000 40 000 10 000 45 000 5 000

Tabelle 6.2: Aufteilung der Anzahl der Bilder der Datensidtze MNIST und
CIFAR-10 in Trainingsmenge und Testmenge. Die Trainingsmenge wird zur Kreuz-
validierung ein weiteres Mal aufgeteilt in Trainingsmenge und Validierungsmenge.
Angegeben sind die Anzahl an Bildern in der Testmenge, der gesamten Trainings-
menge und fiir die Trainingsmenge und Validierungsmenge einer 5-Fold bzw. 10-
Fold Kreuzvalidierung.

Abarbeitung von wenigen Folds (z.B. nach drei Folds) feststeht, dass das Ergeb-
nis des Durchlaufs signifikant schlechter ist, als das bisher beste erzielte Ergebnis,
kann der aktuelle Durchlauf abgebrochen werden. Ein solches vorzeitiges Abbre-
chen wurde durch einen T-Test realisiert werden.

Nachdem die gesamte Kreuzvalidierung abgeschlossen wurde, kann man Aussa-
gen iiber die getesteten Hyperparameter treffen. Die beste Hyperparameterkom-
bination ist diejenige, die im Durchschnitt den kleinsten Klassifikationsfehler auf

der Validierungsmenge geliefert hat.

6.4 Hyperopt

Die Suche und Bereitstellung von Hyperparametern erfolgt durch das Python-
Package Hyperopt (J. Bergstra u. a., 2013). Hyperopt benotigt zur Suche die An-
gabe der Suchintervalle fiir die einzelnen Hyperparameter und die entsprechenden
Ergebnisse der Auswertung durch die Kreuzvalidierung. Bis auf wenige Ausnahmen
wurden alle Hyperparameter aus dem Intervall [1077, 1] gezogen. Die Ausnahmen
bilden die Hyperparameter A\ € [10~7, 1] fiir die ly-Regularisierung von RPROP
und RRMSProp, nt € [1, 1,6] und = € [0,4, 1]. Fiir AdaGrad wurde das Such-
intervall fiir die globale Lernrate n auf [10=7, 10] festgelegt (vergleiche Hypothese
4). Die Batchgrofien wurden so gewihlt, dass wiahrend des Trainings die gesamte
Trainingsmenge ausgenutzt wird.

Jede generierte Hyperparameterkombination wird in eine Datenbank geschrie-

46



6.4 Hyperopt

Algorithm 1: Kreuzvalidierung
Input: Das zu trainierende Netz net;, mit Hyperparameterkombination h
Trainigsmenge T’
Anzahl der Folds k
Randomseeds s, ... s
Output: Gemittelte Werte fiir
Klassifikationsfehler auf Validierungsmenge CERR
Trainingsfehler auf der Trainingsmenge LOSS
bendétigte Epochen e
Teile T auf in Ky, ..., K;
Definiere CERR =0, LOSS =0,e =0 ;
for j=1,...,k do
Reinitialisierte net;, mit dem Randomseed s; ;
Trainiere net;, auf T, und bewerte Trainingsfortschritt auf V;; Summiere
Ergebnisse mit CERR, LOSS, e auf;
end
Bilde Mittel iiber alle Folds:; CERR / = k, LOSS / =k, e/ = k;
return CERR, LOSS, e

ben. Von dort kann sie durch einen Client gelesen werden und eine Kreuzvalidie-
rung gestartet werden. Die Ergebnisse der Kreuzvalidierung werden anschlielend
fiir Hyperopt in der gleichen Datenbank bereitgestellt. Durch diese Ergebnisse
kénnen nun wieder neue Hyperparameter generiert werden. Abbildung 6.5 ver-
deutlicht dieses Vorgehen.

6.4.1 Der TPE-Algorithmus

Der TPE-Algorithmus (Tree-Structured-Parse-Estimator, J. S. Bergstra u. a. (2011))
liefert iterativ Hyperparameterkombinationen. Ziel ist es, nach einigen Iteratio-
nen solche Hyperparameter zu finden, fiir die ein Modell immer bessere Ergeb-
nisse liefert. Im folgenden Abschnitt wird die prinzipielle Arbeitsweise des TPE-
Algorithmus erlautert.

Sei M ein Modell, welches mit einer Hyperparameterkombination x arbeitet und
bezeichne y, den Output des Modells mit Konfiguration x. Ziel ist es, das Expected

Improvement (EI) zu maximieren. Dieser ist definiert durch

El(x), = /_OO max (b —y,0) p(y|z)dy (6.1)

[e.9]
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Hyperopt:
Vordefinierter Suchraum,
TPE-Algorithmus generiert Hyperparameter

Hyperopt liefert Hyperparameter | DB | Client liefert Ergebnisse der CV

Client:
Bewertung der Hyperparameter
durch Kreuzvalidierung (CV)

Abbildung 6.5: Verdeutlichung der Kommunikation zwischen Hyperopt und der
Kreuzvalidierung. Die Kommunikation erfolgt durch eine Datenbank auf der Hy-
peropt und ein Client, der die Kreuzvalidierung startet, Zugriff haben.

und beschreibt die Erwartung mit der M unter der Konfiguration = einen Out-
put y, liefert, der unter einer Grenze b liegt. Um EI zu maximieren, muss eine
Konfiguration gefunden werden mit y, < b. Aufgrund diese Uberlegungen und der

Verwendung des Satzes von Bayes ldsst sich Gleichung (6.1) umschreiben zu

b
p(zly) p(y)

El(z :/ b—y)—————=dy. 6.2

(@ =) =)= W (6:2)

Seien nun zum Zeitpunkt ¢ die Konfigurationen {z;,...,z;} bekannt. Aus diesen

lassen sich nun die Wahrscheinlichkeitsdichten [ und g konstruieren. Fiir diese gilt

I(x) fallsy, <b
p(aly) = { |7 (6.3
g(x) fallsy, >b

[ und g werden konstruiert, indem fiir jede Konfiguration x; eine Gauskurve an z;
zentriert wird und die Standardabweichung, entsprechend dem grofiten Abstand
zu einem direkten Nachbarn, gesetzt wird. Aus den einzelnen Gauskurven werden
anschlieSend Mischverteilungen gebildet. Dabei werden fiir die Konstruktion von [
nur Konfigurationen x; genutzt mit y,, < b und fiir ¢ Konfigurationen mit y,, > b.
Um geniigend Daten fiir die Modellierung von [ und g zur Verfiigung zu haben,
sollte man b nicht mit dem besten erzielten y gleichsetzen, sondern b auf ein be-
stimmtes Quantil v der Daten setzen (z.B. 15% der Daten sind besser als b). Aus
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diesen Uberlegungen und aus Gleichung (6.3) folgt

p(z) = / A() + (1= 7)g(z)dy (6.4)

und

b b
/ (b—y)p(zly) p(y)dy = I(z) / (b—y)p(y)dy. (6.5)

— 00 —0o0

Daraus ergibt sich die folgende Proportionalitét
El(x), —)dy. (6.6)

Somit muss zur Maximierung von Gleichung (6.1) eine Konfiguration x gefunden

werden, welche einen groflen Wert () und einen kleinen Wert g(z) liefert.

6.5 Retraining

Wurde durch die Kreuzvalidierung die beste Hyperparameterkombination gefun-
den, kann man nun das Netz mit diesen Parametern neu trainieren. Fiir dieses
Training wird die gesamte Trainingsmenge ausgenutzt. Eine Aufteilung in Trai-
ningsmenge und Validierungsmenge ist hierbei nicht nétig. Dazu wird das Netz
neu initialisiert und so lange auf der gesamten Trainingsmenge trainiert, bis der fi-
nale Trainingsfehler aus dem entsprechenden Kreuzvalidierungsdurchlauf erreicht
wurde. Anschliefend wird die Trainingsleistung bewertet, indem der Klassifika-

tionsfehler auf der Testmenge berechnet wird.

6.6 Implementierung und Ausfiihrung

Fiir die Ausfithrung der Experimente standen insgesamt 18 CUDA-fahige Grafik-
karten zur Verfiigung. Diese haben anndhernd fiinf Monate am Stiick durchgear-
beitet, um die im anschliefenden Kapitel beschriebenen Ergebnisse zu erzielen.
In den durchgefiihrten Experimenten wurden 2739 Kreuzvalidierungsdurchlaufe

ausgefiihrt. Diese verteilen sich wie folgt auf die getesteten Algorithmen:

e AdaGrad: 434
e GD: 479
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e RMSProp: 535

e NA-RMSProp: 424
e RPROP: 479

e RRMSProp: 388

Im Folgenden sollen einige bendtigte Implementationen erldutert werden. Ne-
ben diesen Implementationen wurden zahlreiche Werkzeuge entwickelt, welche der
Auswertung der Ergebnisse und zur visuellen Verdeutlichung der Hyperparameter,
des Lernfortschritts und der Entwicklung der Lernparameter dienten. Nahezu alle

in dieser Arbeit enthaltenen Bilder wurden mit Hilfe dieser Werkzeuge erstellt.

6.6.1 CUV und CUVNET

Die fiir diese Arbeit bendtigten Implementationen basieren grofitenteils auf den
C++ Bibliotheken CUV und CUVNET (Schulz, 2014a).

Die CUV-Bibliothek stellt Datenstrukturen fiir Matritzen, in Form von n-di-
mensionalen Arrays, und Basisoperationen auf diesen Arrays zur Verfiigung. Die
bereitgestellte Funktionalitdt kann sowohl auf der CPU als auch auf GPUs aus-
gefiithrt werden. Solche Operationen sind beispielsweise Matritzenmultiplikationen
oder Konvolutionsoperationen. Von besonderem Interesse fiir diese Arbeit ist die
Moglichkeit, innerhalb der CUV Funktionen fiir Gewichtsénderungen zu integrie-
ren. So waren vor Beginn dieser Ausarbeitung die Gewichtséanderungen fiir die Al-
gorithmen AdaGrad, GD, RMSProp und RPROP bereits in der CUV enthalten.
Wihrend dieser Arbeit mussten entsprechende Erweiterungen fiir NA-RMSProp
und RRMSProp in der CUV ergénzt werden. Diese wurden sowohl in Form einer
CPU Implementierung, als auch durch GPU-Kernels realisiert.

Basierend auf der CUV stellt die Bibliothek CUVNET diverse Moglichkeiten fiir
die Implementierung von neuronalen Netzen und deren Optimierung zur Verfiigung.
Dem Benutzer werden zahlreiche Operationen (die wiederum in vielen Fillen Funk-
tionen aus der CUV verwenden) bereitgestellt, die zum Aufbau eines neuronalen
Netzes genutzt werden konnen. Das entsprechende Netz wird als Modell bezeich-
net. Die Optimierung der Gewichte kann durch diverse Gradientenabstiegsver-
fahren erfolgen. Die hierfiir bendtigten Differenzierungen werden ebenfalls von
der CUVNET bereitgestellt. Im Rahmen dieser Arbeit wurden die Gradienten-
abstiegsverfahren NA-RMSProp und RRMSProp der Bibliothek hinzugefiigt. Alle
Gradientenabstiegsverfahren innerhalb der CUVNET benutzen die bereitgestellten

Moglichkeiten zur Differenzierung.

30



6.6 Implementierung und Austiihrung

Um genauere Angaben iiber den Lernfortschritt und iiber die Entwicklung der
Gewichte, des Gradienten und der Lernraten zu treffen, war es sinnvoll genau diese
Werte wiahrend des Lernens abzuspeichern. Zu diesem Zweck wurden die genutz-
ten Gradientenabstiegsverfahren mit Tracern versehen, welche die gewiinschten
Entwicklungen fiir zehn zuféllig gewéhlte Gewichte nach jeder Gewichtsanpassung
herrausschreiben.

Zusétzlich wurde die CUVNET um einen Crossvalidator erweitert. Dieser fiihrt
die Kreuzvalidierung durch und sammelt Ergebnisse aus jedem Fold. Die Ergeb-
nisse konnen durch eine entsprechend implementierte Funktionalitit an Hyperopt

iiber eine Datenbank iibermittelt werden

6.6.2 Das Learner-Konzept

Fiir das Training eines Modells werden innerhalb der CUVNET die folgenden drei

Komponenten benéotigt:

e Das zu trainierende Modell, das Daten durch die n-dimensionalen Daten-
struckturen der CUV représentiert werden konnen. Die einzelnen Arbeits-
schritte innerhalb des Netzes konnen mit Operationen der CUVNET reali-
siert werden.

e Der Datensatz, aus dem die Trainingsmuster stammen.

e Das Optimierungsverfahren, mit dessen Hilfe die Gewichte des Netzes einge-

stellt werden sollen.

Diese einzelnen Komponenten werden in einem Learner zusammengefiihrt. Die-
ser stellt einen vom Benutzer vorgegebenen Datensatz und das Lernverfahren zur
Verfiigung. Die Hyperparameter eines Verfahrens kénnen innerhalb des Learners
konfiguriert werden. Auch die benétigte Bedingung fiir einen Lernabbruch kann
innerhalb des Learners definiert werden.

Der Benutzer muss bei der Verwendung des Learners innerhalb der CUVNET
das Modell definieren, angeben mit welchen Daten dieses trainiert werden soll, den
Lernalgorithmus bestimmen und diesem passende Hyperparameter zuweisen. Die
Abbruchbedingung fiir das Lernen wird in allen Experimenten so festgelegt, dass
ein Abbruch erfolgt, sobald sich keine signifikante Verbesserung des Klassifikati-
onsfehlers auf einer definierten Validierungsmenge mehr einstellt (Early-Stopping).

Im entwickelten Crossvalidator wird der Learner zur Abarbeitung der einzelnen

Folds genutzt.
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6 Experimente

6.6.3 Hyperoptclients

Fiir die Verwendung von Hyperopt werden Clients benétigt, welche die Kommu-
nikation mit der Hyperopt-Datenbank sicherstellen und mit den ermittelten Hy-
perparametern eine Kreuzvalidierung starten konnen. Die Rahmenbedingung fiir
diese Clients stellt MDBQ (Schulz, 2014b) zur Verfiigung. Bei der Implementie-
rung eines solchen Clients muss die zu verwendende Datenbank angegeben werden
und welche Arbeitsschritte ausgefithrt werden sollen, sobald eine neue Hyperpara-
meterkombination aus der Datenbank gelesen wurde. In dieser Arbeit wird, sobald
der Client neue Hyperparameter erhalten hat, eine Kreuzvalidierung durchgefiihrt
und anschlieSend die erzielten Ergebnisse zuriick in die Datenbank geschrieben.
Fiir die Hyperparameteroptimierung mussten somit folgende Komponenten im-

plementiert werden:

e Ein Python-Skript, in dem die Suchrédume fiir die einzelnen Hyperparameter
definiert werden

e Die Kreuzvalidierung, welche die Hyperparameter bewerten soll

e Ein Hyperoptclient, welcher die Hyperparametersuche und die Auswertung

der Hyperparameter miteinander verbindet.

Nachdem die gesamte Kreuzvalidierung abgeschlossen wurde, kénnen die besten
Hyperparameter aus der Datenbank gelesen werden und innerhalb eines Retrai-
nings verwendet werden. Auch hierfiir liefert MDBQ die erforderliche Funktio-
nalitdt. Der bendtigte Retrainer definiert einen entsprechenden Learner mit den
bereitgestellten Hyperparametern und trainiert ein Modell von Beginn an mit der
gesamten Trainingsmenge. Auch ein solcher Retrainer musste im Rahmen dieser
Arbeit implementiert werden.

Die Abhéngigkeiten zwischen CUV, CUVNET, Hyperoptclient und den vom
Benutzer zu definierenden Modellen und Datensétzen werden in Abbildung 6.6

verdeutlicht.
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6.6 Implementierung und Ausfithrung

CPU GPU
User CUVNET Ccuv
Basismodell n-dimensionale
asismodelle ¥ Arrays
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Modell Operatoren Kernels
Hyperopt- Differentation
Client T
J' Gradienten-
Datensatz abstiegs-
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Abbildung 6.6: Abhéingigkeiten zwischen den zur Implementierung benétigten
Komponenten. Die Abhéngigkeit erstreckt sich auf drei Ebenen zwischen CUV,
CUVNET und der userspezifischen Implementierung. Die farblich gekennzeichne-
ten Knoten wurden im Rahmen dieser Arbeit weiterentwickelt oder implementiert.
Eine Verbindung von einem Knoten A zu einem Knoten B ist so zu verstehen, dass
A abhéngig von B ist.
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[ Ergebnisse

In diesem Kapitel werden die erzielten Ergebnisse préasentiert. Zunéchst werden
fiir jeden Algorithmus die Ergebnisse separat in Bezug auf ihre Hyperparame-
terempfindlichkeit, Trainingsdauer und Entwicklung der Lernraten und Gradien-
ten diskutiert. Anschielend werden die Algorithmen miteinander verglichen und
Schlussfolgerungen gezogen. Diese nehmen direkten Bezug auf die im Kapitel 5
aufgestellten Hypothesen. Ausfiihrliche Tabellen und Bilder zu den kreuzvalidier-
ten Belegungen der Hyperparameter aus allen durchgefiihrten Experimenten sind

im Anhang zu finden.

7.1 AdaGrad

AdaGrad wurde mit allen vorgestellten Netzarchitekturen getestet. Die erzielten
Ergebnisse werden in Tabelle 7.1 aufgezeigt.

In allen Experimenten reagierte der Algorithmus empfindlich auf die Wahl der
Lernrate (Abbildung 7.1). Die Vermutung, dass AdaGrad bessere Ergebnisse mit
eher grofien Lernraten erzielt, wurde nicht bestétigt (Hypothese 4). Betrachtet
man die besten Lernraten aus Tabelle 7.1, stellt man fest, dass alle Werte kleiner
0,2 gewdhlt wurden. Die Verwendung von Lernraten mit Werten > 1 zeigte keine
nennenswerte Verbesserung der Trainingsleistung. In beinahe allen Experimenten
zeigte sich, dass die besten Ergebnisse mit eher kleinen Lernraten erzielt wurden.
Es wurde auch festgestellt, dass A ein weiterer empfindlicher Parameter ist. Die In-
tervalle, aus denen die besten Werte fiir A\ gewahlt wurden, sind nahezu identisch.
Dieser Parameter besitzt jedoch in jedem Experiment eine unterschiedlich stark
ausgepragte Wichtigkeit. So ist aufgefallen, dass in den Experimenten MNIST-
2 und CNN-MNIST der Parameter unwichtig ist, wohingegen in den restlichen
Experimenten der Parameter fiir die Minimierung des Klassifikationsfehlers eine
Rolle spielte. Der Stabilisierungsparameter ¢ und die Batchgrofle zeigten keine re-

levante Empfindlichkeit. Eine deutliche Korrelation der einzelnen Hyperparameter
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7 Ergebnisse

MNIST-1 MNIST-2 CIFAR-1

n 2,46 - 1072 1,58 - 107" 1,38-1073
A 3,37-10° 4,22 -10°6 9,06 -10°
) 4681073 3,20 - 102 1,10- 1072
bs 750 30 500

CNN-MNIST CNN-CIFAR
n 1,45 102 5,98-107°
A 2,90-10°¢ 1,00-10°
) 5,06 -10° 1,06 - 1072
bs 480 5

Tabelle 7.1: Aufgelistet sind die Hyperparameterkombinationen fiir AdaGrad,
welche im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler auf der Vali-
dierungsmenge lieferten.

untereinander konnte nicht festgestellt werden.

Die Suche nach geeigneten Hyperparametern gestaltete sich bei Netzarchitektu-
ren mit mehr als einer verdeckten Schicht schwierig (Abbildung 7.2). Ein moglicher
Grund hierfiir ist, dass die Bereiche, aus denen die besten Werte fiir die (empfind-
lichen) Hyperparameter n und A\ gezogen wurden, eng ausfallen. Vor allem die
Bereiche, aus denen die besten Werte fiir die Lernrate gezogen wurden, erstreck-
ten sich in nahezu allen Experimenten nur iiber eine Zehnerpotenz. Im Experiment
MNIST-1, war AdaGrad am einfachsten zu optimieren. Gerade in diesem Experi-
ment ist der Bereich, aus dem die besten Werte fiir n gezogen wurden, auch am
groften.

Eine Aussage iiber die bendtigte Trainingszeit lasst sich nur schwer tétigen.
Zwar kann sich mit der richtigen Hyperparameterkombination recht schnell ein
akzeptabler Lernerfolg einstellen, da jedoch eine solche Kombination nur schwer
zu finden ist, benotigt das Training in der Regel eine relativ grofle Anzahl an
Epochen. Die besten Klassifikationsfehler wiahrend der Kreuzvalidierung wurden
fiir MNIST-1 nach 460 Epochen, in MNIST-2 bereits nach 59 Epochen und CIFAR-
1 nach 2644 Epochen erzielt. Auch hier spiegelt sich die Empfindlichkeit gegeniiber
der Lernrate wider.

Betrachtet man den Verlauf des AdaGrad-Trainings (Abbildung 7.3), so fallt in
jedem durchgefiihrten Experiment auf, dass die Werte des Gradienten fiir jedes
Gewicht nur in der letzten Gewichtsschicht abnehmen. In allen dariiber liegenden

Schichten, ist keine bemerkbare Abnahme dieser Werte zu verzeichnen. Die Gra-
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Abbildung 7.1: Auftragung der kreuzvalidierten AdaGrad-Hyperparameter 7
und der /;-Regulierungskonstante A gegen den resultierenden Klassifikationsfehler
auf der Validierungsmenge in den Experimenten MNIST-1, MNIST-2 und CIFAR-
1. Auf beide Hyperparameter reagiert AdaGrad empfindlich.
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Abbildung 7.2: Verteilung der durch AdaGrad erzielten Klassifikationsfehler auf
der Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Fiir Netzarchitek-
turen mit mehr als einer verdeckten Schicht zeigt sich, dass AdaGrad immer schwie-
riger zu optimieren ist.

dientenkomponenten schwanken in diesen Schichten sehr stark. Geht man davon
aus, dass im Laufe des Trainings ein Minimum auf der Fehleroberfliche angesteu-
ert wird, so ist zu erwarten, dass der Gradient mit zunehmender Epochenanzahl
abnimmt. Da ein solches Verhalten nur in der Outputschicht bemerkbar ist, kann
dies ein Hinweis darauf sein, dass AdaGrad die Schichten iiber der Outputschicht
nicht ausreichend optimiert. Auf Schwankungen im Gradienten kann die Lernrate
nicht reagieren. Betrachtet man die Entwicklung der AdaGrad-Lernrate, so stellt

man fest, dass sie mit zunehmender Epochenanzahl exponentiell fallt.
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Abbildung 7.3: Entwicklung der AdaGrad-Lernraten und Gradientenkomponen-
ten im Experiment MNIST-1 fiir zehn zufillig gewéhlte Gewichte in jeder Schicht.
Zu sehen ist, dass die Werte der Gradientenkomponenten nur in der letzten Ge-
wichtsschicht gegen 0 tendieren. In der ersten Schicht zeigt sich eine solche Tendenz
nicht. Die entsprechenden Lernraten fallen exponentiell bei steigender Epochen-
anzahl. In allen anderen Experimenten wurde ein dhnliches Verhalten beobachtet.

MNIST-1 MNIST-2 CIFAR-1

n 1,89 10 1,85-10" 9,59 - 103

bs 10 24 5000
CNN-MNIST CNN-CIFAR

0 3,34 102 4271073

bs 400 5

Tabelle 7.2: Aufgelistet sind die Hyperparamterkombinationen fiir GD, welche

im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler auf der Validierungs-
menge lieferten.
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Abbildung 7.4: Auftragung der besten zehn Werte aus den MLP-Experimenten
fiir die Batchgrofie gegen 1 in GD, mit logarithmischer Achsenskalierung. In allen
Bildern zeigt sich eine klare Proportionalitdt zwischen der Batchgréfie und der
Lernrate.

7.2 GD

Der klassische Gradientenabstieg wurde auf alle Netzarchitekturen und Datensétze
angewendet. Der Algorithmus ist der einzige, der keine adaptive Lernrate besitzt.
In diesem Fall ist die Lernrate eine skalare Konstante. Dementsprechend arbeitet
dieses Lernverfahren nur mit zwei Hyperparametern, der Lernrate und der Grofle
der Minibatches. Diejenigen Hyperparameterkombinationen, welche den geringsten
Validierungsfehler lieferten, sind in Tabelle 7.2 aufgefiihrt.

Trotz der konstant gewédhlten Lernrate zeigte sich der Algorithmus bei allen
MLP-Experimenten sehr robust. Die Suche nach geeigneten Werten fiir n gestal-
tete sich in diesen Experimenten als sehr einfach. Fiir die Wahl der Batchgrofle
lieBen sich keine allgemeingiiltigen Aussagen treffen. Auffillig war, dass in den Ex-
perimenten MNIST-1 und MNIST-2 sehr kleine Batchgroflen zu guten Ergebnissen
fithrten. Bei den restlichen Experimenten erstreckte sich das Intervall, in dem sich
die zehn besten Batchgréfien befanden, fast {iber den gesamten Suchraum. Bemer-
kenswert ist auch, dass die Hyperparametersuche fiir die Experimente MNIST-1
und MNIST-2 anndhernd die gleichen Hyperparameter geliefert hat. Es ist wei-
terhin aufgefallen, dass scheinbar in allen MLP-Experimenten eine proportionale
Korrelation zwischen der Lernrate und der Grofe der Minibatches existierte (Ab-
bildung 7.4).

Bei den Experimenten mit konvolutionalen Netzarchitekturen zeigte der Algo-

rithmus grofie Schwéchen. So ist das Intervall, in dem diejenigen Werte fiir  enthal-
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Abbildung 7.5: Verteilung der durch GD erzielten Klassifikationsfehler auf der
Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Der Median im Expe-
riment CNN-MNIST liegt bei 0,89. Bemerkenswert ist, dass die Verteilung in den
MLP-Experimenten sehr eng ausfillt und, dass der Median in diesen Experimen-
ten sehr nah am minimalen Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge liegt.
In den konvolutionalen Experimenten zeigt sich ein inverses Bild. Der Median liegt
sehr nahe am schlechtesten erzielten Klassifikationsfehler.

ten sind, die akzeptable Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge lieferten,
sehr eng im Vergleich zu denen aus den MLP-Experimenten. Diese Ambivalenz
wird auch in Abbildung 7.5 deutlich. In den Experimenten mit Konvolutionsnet-
zen zeigte sich keine entscheidende Empfindlichkeit gegeniiber der Wahl fiir die
Batchgrofie. Auch konnte keine Korrelation zwischen der Lernrate und der Batch-
grofle festgestellt werden.

Fasst man die Diskussion fiir alle Experimente zusammen, so kann man die
Lernrate als einzigen empfindlichen Hyperparameter identifizieren. Es konnte eine
mogliche Korrelation zwischen der Lernrate und der Batchgrofle existieren, die

jedoch in den konvolutionalen Experimenten nicht bestétigt werden konnte. Die
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7 Ergebnisse

MNIST-1 MNIST-2 CIFAR-1

p 4,63-107° 1,23-1073 9,95-10"
n 7,38 -1073 1,18-1073 1,74-10°°
) 6,72 - 1072 2211072 1,06-10*
bs 8 2 200

CNN-MNIST CNN-CIFAR
p 5,31-1072 2,12-1071
n 7521074 1,24-1073
) 1,07-102 1,43-101
bs 120 16

Tabelle 7.3: Aufgelistet sind die Hyperparamterkombinationen fiir RMSProp,
welche im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler auf der Vali-
dierungsmenge lieferten.

Robustheit des Algorithmus in den MLP-Experimenten kann vielleicht mit der
geringen Anzahl an Hyperparametern erklirt werden. Dadurch ergeben sich nur
kleine Hyperparameterkombinationen, in denen nur die Lernrate als empfindlich
identifiziert werden kann.

Ahnlich zu AdaGrad lisst sich auch bei diesem Algorithmus keine klare Aussage
iiber die benétigte Trainingszeit treffen. Das Training kann hierbei auch mit einer
guten Hyperparameterkombination eine relativ lange Zeit benotigen, bis sich eine
Konvergenz des Klassifikationsfehlers einstellt.

Bei der Betrachtung des Lernverlaufs zeigte sich kein charakteristisches Verhal-

ten fiir die Entwicklung des Gradienten.

7.3 RMSProp

Das RMSProp-Lernverfahren wurde mit allen Netzarchitekturen und Datensétzen
getestet. Die besten gefundenen Hyperparameter sind in Tabelle 7.3 aufgelistet.
In allen Experimenten zeigte RMSProp ein sehr robustes Verhalten. Als einziger
nicht empfindlicher Hyperparameter konnte die Mean-Square-Konstante p identi-
fiziert werden. Bei der Hyperparametersuche nahm p Werte aus dem gesamten
Suchintervall an. Selbst bei der Betrachtung der jeweils besten Werte fiir p (al-
so diejenigen, die den besten Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge) in

jedem Experiment, zeigte sich keine Tendenz.
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Fiir alle weiteren Hyperparameter zeigte der Algorithmus ein empfindliches Ver-
halten (Abbildung 7.6). Bei der Belegung fiir die Lernrate 7 zeigte sich, dass hier
sehr kleine Werte (< 1072) die besten Ergebnisse liefern. Die Intervalle, aus denen
die besten Werte fiir die Belegung von n stammen, sind sehr breit und erstrecken
sich in einigen Experimenten sogar iiber den Bereich von mehr als zwei Zehner-
potenzen. Der Stabilisierungsparameter o zeigte sich in den MLP-Experimenten
empfindlich, jedoch ist auch hier zu bemerken, dass die entsprechenden Interval-
le sehr breit ausfallen. Nur in den konvolutionalen Experimenten nahm o Werte
aus dem gesamten Suchbereich an. Die besten Klassifikationsfehler auf der Va-
lidierungsmenge lieferte RMSProp mit einer eher kleinen Batchgrofie (< 200).
Betrachtet man die Intervalle, in denen die zehn besten Werte zur Belegung der

Batchgrofie beinhaltet sind, léasst sich diese Aussage bestéatigen.

0.4802 1.016 0.769
. proney -
. 3 ey *
), .
— = = .
) 5] (5]
= = =
— o 3
< & £
n g o w o n =
= S = =S =
O & ., O = O =
=L . =.8 = .8
EE : REE EE=
< J. =R =
zZ > .| 2> Z =
0 ~— . @R N ~—r
= < S . e
., o ats . . .
Cre s it . *oege
( s smanplneye. ) A oA R
0'018“}0’7 1070107 1071 1077 1072 1071 10 0'0110’7 1070107 107F 1077 1077 1071 10" U'J“)Sm’" 1070107 1077 1073 1072 107" 10°
n n n
0.4802 . 1.016 0.769
. .
— — —
) ) (5]
= = =
T = o T =
= g = =S =
[ [ O =
=L = .8 = .8
EE Ll 22 =
= . R=RC =<
z = .o z = zZ =
= =~ =
" . XY ~ . he
A . . TN
. -:,W o, e . .'"lm':'.'?'“.. . o..,.-.‘{. 'M”' <y o
8 L 4 - L 40 - " .
0'018‘)10’7 1070107 1077 1073 1072 107" 10 0'01%" 107107 1071 1073 1072 1071 10 U'J‘J%tr' 107 10™ 10=1 1077 1072 1077 10!
(a) MNIST-1 (b) MNIST-2 (c) CIFAR-1

Abbildung 7.6: Auftragung der kreuzvalidierten RMSProp-Hyperparameter 7
und ¢ gegen den resultierenden Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge in
den Experimenten MNIST-1, MNIST-2 und CIFAR-1. Auf beide Hyperparameter
reagiert RMSProp empfindlich, jedoch kénnen geeignete Belgungen auf breiten
Intervallen gewahlt werden.
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Es wurde zwar festgestellt, dass der Algorithmus auf drei seiner vier Hyperpa-
rameter empfindlich reagiert, jedoch fallen fiir diese Parameter die entscheidenden
Intervalle breit aus. Dadurch wird die Suche nach geeigneten Hyperparametern
deutlich erleichtert. Diese Tatsache bringt RMSProp einen entscheidenden Vorteil
ein. Dies zeigt sich vor allem bei der Verwendung mit komplexen und rechen-
aufwendigen Netzarchitekturen, wie sie die hier verwendeten Konvolutionsnetze
bilden. Trainiert man solche Netze mit RMSProp, kann sehr schnell eine Hyperpa-
rameteroptimierung durchgefithrt werden. Die besonders einfache Hyperparame-
tersuche zeigt sich in Abbildung 7.8.

Betrachtet man die Trainingsdauer, so kann man eine Beziehung zwischen der
Wahl der Lernrate und der Anzahl an Trainingsepochen feststellen. Bei einer gut
eingestellten Lernrate zeigt sich, dass der Algorithmus schnell konvergiert. Somit
ist die Wahl der Lernrate wichtig fiir die Trainingsdauer. Mit einer entsprechen-
den Belegung von 7, kann eine Minimierung der Epochenanzahl erreicht werden.
Abbildung 7.7 verdeutlicht diesen Aspekt. Durch die Verwendung der besten Hy-
perparameter konnte in den hier durchgefithrten Experimenten eine Konvergenz

bereits nach relativ wenigen Epochen erreicht werden.
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Abbildung 7.7: Auftragung aller untersuchten Lernraten gegen die resultierende
benotigte Epochenanzahl fiir alle MLP-Experimente mit RMSProp bei logarithmi-
scher Achsenskalierung. In allen Bildern zeigt sich, dass die Anzahl der benéttigten
Epochen durch eine geeignete Belegung von 7 minimiert werden kann. Die Farb-
skalierung entspricht dem Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge.

Durch die Betrachtung des Lernverlaufs wird deutlich, dass die RMSProp Lern-
rate auf Schwankungen im Gradienten reagieren kann. Der Grund hierfiir ist, dass
die Mean-Square Komponente von RMSProp nicht nur einen historischen Aspekt

besitzt, sondern auch auf aktuelle Werte des Gradienten reagieren kann. Dieses
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Abbildung 7.8: Verteilung der durch RMSProp erzielten Klassifikationsfehler auf
der Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Es zeigt sich, dass
sich die Verteilungen (besonders in den MLP-Experimenten) in einem sehr engen
Bereich befinden. Bemerkenswert ist, dass sich der Median in jedem Experiment
sehr nahe am minimalen erreichten Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge
befindet.

Verhalten ist vor allem bei groflen Schwankungen im Gradienten von Vorteil. Eine
solche Schwankung kann durch den Mean-Square kompensiert werden, sodass der
resultierende Updateschritt nicht zu grof§ ausfillt. Abbildung 7.9 verdeutlicht die-
ses Verhalten. Sind {iber einem léngeren Zeitraum keine oder nur geringe Schwan-
kungen zu verzeichnen, so nimmt die Lernrate einen anndhernd konstanten Wert
an. Gerade in solchen Fiéllen ist es wiinschenswert, dass die Lernrate sensibler auf
kleine Schwankungen reagieren soll, um ein verfeinertes Lernen zu erméglichen. Ein
solches Verhalten weist RMSProp nicht auf. Eine mogliche Modifikation ist, das
Zeitfenster im Mean-Square zu verkleinern, so dass aktuelle Werte des Gradienten

starker beriicksichtigt werden koénnen.
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Abbildung 7.9: Entwicklung der RMSPROP-Lernraten und Gradientenkompo-
nenten im Experiment MNIST-1 fiir zehn zufillig gewihlte Gewichte in jedem
Layer. Gut zu sehen ist, dass die Lernrate auf die aktuelle Grofle der Gradienten-
komponente reagiert. Bemerkenswert ist, dass sobald die Gradientenkomponenten
annédhernd konstant bleiben auch die Lernrate sich dementsprechend verhélt.

7.4 NA-RMSProp

NA-RMSProp wurde auf alle Netzarchitekturen und Datenséitze angewandt. Die
resultierenden Hyperparameterkombinationen sind in Tabelle 7.4 zu finden.

Der Algorithmus zeigt sich empfindlich gegeniiber allen Hyperparametern. In
nahezu allen Experimenten zeigte sich, dass n mit zum Teil sehr kleinen Werten
belegt werden muss. Jedoch erstreckt sich, dhnlich zu RMSProp, das Intervall in
dem die besten Lernraten liegen iiber mehrere Zehnerpotenzen. Die Mean-Square-
Konstante p zeigt nur eine leichte Empfindlichkeit in den Experimenten MNIST-2
und CIFAR-1. Bei der Durchfiihrung der restlichen Experimente zeigte sich der Al-
gorithmus unempfindlich gegeniiber diesem Hyperparameter. Die Stabilisierungs-

konstante ¢ verhélt sich d&hnlich zur Lernrate. Zwar ist 0 ein empfindlicher Hyper-
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7.4 NA-RMSProp

MNIST-1 MNIST-2 CIFAR-1

p 2,75 - 10~ 2,79 - 107! 6,84 107
n 1,79 - 10 1,72- 1073 1,82-10°¢
~y 1,34-10°7 334107 3471077
[ 1,17-10°3 7751077 6,94 - 106
B 42010 3,11-104 2,17 1073
bs 30 12 125

CNN-MNIST CNN-CIFAR
p 3,19-10°! 1,25- 102
n 3,09-10°3 2,09 - 103
v 3,72-10* 1,33-1074
[ 2,35 - 1071 2,87 1073
b 2,28 1077 3,22-10°3
bs 200 25

Tabelle 7.4: Aufgelistet sind die Hyperparamterkombinationen fiir NA-
RMSProp, welche im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler
auf der Validierungsmenge lieferten.

parameter, jedoch ist auch hier das relevante Intervall sehr breit. Abbildung 7.14
verdeutlicht die Empfindlichkeit gegeniiber 7, p und ¢

Die Hypothese, dass die adaptive Konstante v einen kleinen Wert annehmen
muss, wurde bei allen Experimenten bestétigt (Hypothese 9). So wurden die besten
Ergebnisse bei allen MLP-Experimenten mit einem Wert der Gréfienordnung 10~7
und bei konvolutionalen Experimenten mit v ~ 10™* erzielt. Die entsprechenden
relevanten Intervalle fallen bei nahezu allen Experimenten identisch aus. Auch hier

sind die Intervalle breit.

Die Momentum-Konstante p ist ein weiterer empfindlicher Hyperparameter.
Uberraschend wurden die besten Ergebnisse bei allen MLP-Experimenten mit sehr
kleinen Werten fiir u erzielt. In den konvolotionalen Experimenten zeigte sich der
Algorithmus unempfindlich gegeniiber p. Eine grafische Verdeutlichung der Emp-
findlichkeit von NA-RMSProp gegeniiber v und p ist in Abbildung 7.13 zu finden.

Betrachtet man die besten Hyperparameterkombinationen, so stellt man fest,
dass der Algorithmus die besten Ergebnisse mit relativ kleinen Batchgrofien erzielt
hat (< 200). Diese Tendenz wird von den relevanten Intervallen in nahezu allen

Experimenten bestétigt.

Die Suche nach geeigneten Hyperparameterkombinationen gestaltete sich fiir
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7 Ergebnisse

dieses Lernverfahren einfach (vergleiche Abbildung 7.10). Zwar reagiert der Algo-
rithmus auf alle Hyperparameter empfindlich, jedoch sind akzeptable Hyperpara-
meter in sehr breiten Intervallen innerhalb des Suchbereichs zu finden. Dariiber
hinaus gibt es noch klare Tendenzen hin zu kleinen Werten fiir die Batchgriéfe, die

Momentumkonstante 4 und die adaptive Konstante ~.
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Abbildung 7.10: Verteilung der durch NA-RMSProp erzielten Klassifikationsfeh-
ler auf der Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Bemerkens-
wert ist, dass sich der Median in nahezu allen Experimenten sehr nahe am minima-
len erreichten Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge befindet, wodurch
die Suche nach geeigneten Hyperparametern vereinfacht wird.

Ahnlich zu RMSProp verhilt sich die Trainingsdauer. Hier besteht eine Be-
ziehung zwischen der Lernrate und der benétigten Anzahl an Epochen. Bei einer

entsprechenden Wahl der Lernrate kann die Epochenanzahl minimiert werden (Ab-
bildung 7.11).
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Abbildung 7.11: Auftragung aller in NA-RMSProp untersuchten Lernraten ge-
gen die resultierende bendtigte Epochenanzahl fiir alle MLP-Experimente bei lo-
garithmischer Achsenskalierung. In allen Bildern zeigt sich, dass die Anzahl der
benotigten Epochen durch eine geeignete Belegung von 7 minimiert werden kann.
Die Farbskalierung entspricht dem Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge.

Bei der Betrachtung des Lernverlaufs zeigte sich, dass sich die Lernrate nahezu
identisch zu der von RMSProp verhilt. Jedoch besitzt NA-RMSProp die elastische
Komponente v (Abbildung 7.12). Diese kann dazu fiihren, dass die globale Lernrate

n mit fortschreitender Epochenanzahl verringert wird und dadurch das Verfahren

gegeniiber kleinen Werten im Gradienten sensibler wird.
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Abbildung 7.12: Entwicklung der NA-RMSProp-Lernraten und Gradientenkom-
ponenten im Experiment MNIST-1 fiir zehn zuféllig gewdhlte Gewichte in jeder
Schicht. Gut zu sehen ist, dass die Lernrate auf die aktuelle Grole der Gradienten-
komponente reagiert. Bemerkenswert ist, dass sobald die Gradientenkomponenten
anndhernd konstant bleiben, sich auch die Lernrate dementsprechend verhélt.
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Abbildung  7.13:  Auftragung der kreuzvalidierten = NA-RMSProp-
Hyperparameter v und p gegen den resultierenden Klassifikationsfehler auf
der Validierungsmenge in den Experimenten MNIST-1, MNIST-2 und CIFAR-1.
Auf beide Hyperparameter reagiert NA-RMSProp empfindlich, jedoch koénnen
geeignete Belegungen aus breiten Intervallen gewéhlt werden.
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7.14:

konnen geeignete Belegungen aus breiten Intervallen gewéahlt werden.
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7.5 RPROP

MNIST-1 MNIST-2
A 2,81-107! 2,54-1073
nt 1,04 1,00
n- 4541071 4,43 1071
bs* 30 3000
CIFAR-1 CNN-MNIST
A 1,04 3,13-1071
nt 1,37 1,45
n- 4,70 - 10~ 4,00 -1071
bs 1000 250

Tabelle 7.5: Aufgelistet sind die Hyperparameterkombinationen fiir RPROP, wel-
che im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler auf der Validie-
rungsmenge lieferten.

7.5 RPROP

Das RPROP-Lernverfahren wurde auf allen MLP-Architekturen und auf dem Kon-
volutionsnetz CNN-MNIST angewendet.

Wiéhrend der ersten Experimente zeigte sich, dass eine [5-Regulierung fiir den
Lernverlauf hilfreich war. Daraufhin wurde diese in allen Experimenten iibernom-
men und der Hyperparameter A evaluiert.

Der Algorithmus zeigte sich insbesondere in den MLP-Experimenten extrem un-
empfindlich gegeniiber den Belegungen seiner Hyperparameter (vergleiche hierzu
Abbildung 7.15). Die initiale Belegung der Updatewerte A; wurde, in Anlehnung
an die Originalarbeit (Riedmiller und Braun, 1993), auf den Wert 0,1 gesetzt. Ak-
zeptable Werte fiir die Belegung der multiplikativen Konstanten 7~ und n* sind
nahezu im gesamten Suchraum zu finden, jedoch zeigte sich in allen Experimen-
ten, dass eine Belegung von 1~ mit einem Wert um 0,45 die besten Ergebnisse
erzielte. In beiden MLP-Experimenten mit dem MNIST-Datensatz zeigte eine Be-
legung von 1t mit einem Wert nahe bei 1 die beste Leistung, wohingegen in den
restlichen Experimenten ein Wert iiber 1,3 die besten Ergebnisse erzielte. Zwar
wurden die besten Ergebnisse in allen Experimenten nicht mit den Belegungen
n~ = 0,5 und n* = 1,2 erzielt, jedoch muss bemerkt werden, dass aufgrund der
extremen Unempfindlichkeit des Algorithmus gegeniiber seinen Hyperparametern
auch diese Werte eine gute Trainingsleistung liefern kénnen. Die Hypothese, dass

beide Parameter im Minibatchlearning nédher an 1 riicken miissen, konnte durch
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Abbildung 7.15: Verteilung der durch RPROP erzielten Klassifikationsfehler auf
der Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Vor allem in den
MLP-Experimenten zeigen sich extrem dichte Verteilungen des Klassifikationsfeh-
lers.

die hier durchgefithrten Experimente nicht bestétigt werden (Hypothese 2). Die
besten Ergebnisse wurden mit nicht zu kleinen Batchgrofien erzielt. Bemerkens-
wert ist, dass in MNIST-2 und CIFAR-1 die geringsten Klassifikationsfehler auf
der Validierungsmenge mit sehr hohen Werten fiir die Belegung der Batchgrofie
erreicht wurden. Aus Tabelle 5 (Anhang) kann man schlieBen, dass der Algorith-
mus eher grofie Batches bevorzugt. Infolgedessen muss Hypothese 1 als bestétigt
angesehen werden. \ ist der einzige Hyperparameter, den es einzustellen gilt (Ab-
bildung 7.16).

Aus den zehn besten Hyperparameterkombinationen geht hervor, dass eine Kor-
relation zwischen der Batchgrofle und der Wahl der [5-Regularisierungskonstante
A existiert. Abbildung 7.16 zeigt, dass es sich um eine antiproportionale Beziehung

der beiden Hyperparameter handelt. Weitere Korrelationen zwischen den Hyper-
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7.5 RPROP

parametern wurden nicht festgestellt.

Bei der Betrachtung der Trainingsdauer zeigte der Algorithmus eine klare Ten-
denz hin zu einer hohen Epochenanzahl. Eine mégliche Erkldrung kann in der
Minibatch-Problematik von RPROP liegen. Aufgrund von stédndigen Vorzeichen-
wechsel im Gradienten konnen nur immer kleiner werdende Gewichtsanpassungen
vorgenommen werden, wodurch sich der Lernverlauf auf eine lange Trainingsperi-
ode erstreckt. Ein zusatzlicher Grund fiir die Trainingsdauer kann auch im Weight-
Backtracking gefunden werden. Dadurch werden Gewichtsanpassungen nach einem

Vorzeichenwechsel riickgéngig gemacht.

Betrachtet man die Entwicklung des Gradienten und die der daraus resultie-
renden Updatewerte A (Abbildung 7.17), zeigte sich in allen Experimenten ein
charakteristisches Verhalten. Der Gradient wird durch RPROP schon nach we-
nigen Epochen auf einen engen Bereich um 0 beschriankt. Dieses Verhalten kann
man fiir jede Schicht im Netz erkennen. Die Werte A; konvergieren dabei gegen
die vordefinierte untere Grenze von 10~%. Ausschlige nach oben sind nur dann be-
merkbar, wenn der Gradient iiber einem ldngeren Zeitraum sein Vorzeichen nicht
andert. Dieses Verhalten der Lernraten ist auch in der Entwicklung der Gewich-
te bemerkbar. Wahrend man in den ersten Epochen eine starke Aktivitat der
Gewichtséanderungen bemerken kann, bleibt diese jedoch aus, sobald A; zu stark
gegen seine untere Grenze konvergiert. In diesem Fall werden nur sehr kleine Ge-

wichtsédnderungen durchgefithrt und das Gewicht dndert kaum seinen Wert.
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Abbildung 7.16: Aufgetragen sind die zehn besten Batchgréfien gegen die ent-
sprechenden l-Regularisierungskonstante in RPROP. Aus allen drei Bildern geht
eine klare antiprobortionale Beziehung der beiden Parameter hervor.
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Abbildung 7.17: Entwicklung der RPROP-Lernraten und Gradientenkomponen-
ten im Experiment CIFAR-1 fiir zehn zuféllig gewahlte Gewichte in jeder Schicht.
Gut zu sehen ist, dass die Gewichte sehr schnell auf einen engen Bereich um 0 be-
schriankt werden. Die Lernraten konvergieren im gesamten Lernverlauf gegen die
vordefinierte untere Schranke. Ein Wachstum von A ist nur zu sehen, falls sich das
Vorzeichen des Gradienten iiber einem lingeren Zeitraum nicht dndert.
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Abbildung 7.18: Auftragung des kreuzvalidierten lo-Regulierungsparameter \ fiir
RPROP gegen den resultierenden Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge
in den Experimenten MNIST-1, MNIST-2 und CIFAR-1.
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MNIST-1 MNIST-2
p 1,06 - 102 3,37-10°7
A 3,63 102 1,17-10°2
Ao 3,99 104 8,00 - 10~*
nt 1,42 1,32
0" 5,68 - 107! 5,83 1071
5 5,75 - 102 8,65 - 102
bs 750 2000
CTFAR-1 CNN-MNIST
p 2,54 1077 4,61-1073
) 6,13 3,62 1072
Ao 4531073 2,99 - 103
nt 1,17 1,10
0 6,68 - 10 6,03 10
5 2,10-107! 2,09-10
bs 125 800

Tabelle 7.6: Aufgelistet sind die Hyperparameterkombinationen fiir RRMSProp,
welche im jeweiligen Experiment den geringsten Klassifikationsfehler auf der Vali-
dierungsmenge lieferten.

7.6 RRMSProp

Das RRMSProp-Lernverfahren wurde mit allen Netzarchitekturen, bis auf CNN-
CIFAR getestet. Tabelle 7.6 beinhaltet die erzielten Ergebnisse.

Der Algorithmus zeigte sich unempfindlich gegeniiber der Mean-Square-Kon-
stanten p und gegeniiber der Wahl der Batchgréfe. Fiir beide Hyperparameter
sind die zehn besten Werte iiber den gesamten Suchraum verteilt. Somit konnte
die Hypothese, dass der RPROP &dhnliche Algorithmus eher groflie Batchgrofien
benotigt, nicht bestétigt werden.

Unerwarteter Weise reagierte RRMSProp empfindlich auf die initiale Belegung
der Werte A,;. In nahezu allen Experimenten wurde das beste Ergebnis mit an-
nithernd gleichen Werten erzielt (mit Werten um 4-107*). Auch die zur ly-Regula-
risierung benétigte Konstante A zeigte sich empfindlich. Vor allem im Experiment
CIFAR-1 zeigte sich, dass fiir die Belegung von A sehr grofle Werte benotigt wer-
den (der groBte Wert aus den zehn besten A-Werten liegt bei 9,88). Die Stabili-
sierungskonstante § zeigte zwar auch eine Empfindlichkeit, jedoch wurden in allen

Experimenten die besten Ergebnisse mit Werten zwischen 1072 und 1 erzielt. Der
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7 Ergebnisse

Wert konnte somit bei der Verwendung von RRMSProp fest aus diesem Bereich
gewihlt werden. Die aus RPROP stammenden multiplikativen Konstanten n* und
1~ zeigten ein zu ¢ dhnliches Verhalten. In nahezu allen Experimenten zeigte sich
eine Belegung von 7~ mit 0,6 und n* mit 1,3 als die beste Wahl. Abbildung 7.20
liefert einen Uberblick iiber die empfindlichen Hyperparameter.

Somit reagiert RRMSProp auf fiinf seiner sieben Hyperparameter empfindlich.
Jedoch muss nur die Regularisierungskonstante \ aufwindig eingestellt werden. In
nahezu allen Experimenten konnten die restlichen empfindlichen Hyperparameter
auf einen festen Bereich innerhalb der Suchintervalle beschrénkt werden. Die Suche
nach geeigneten Hyperparametern konnte dadurch erheblich vereinfacht werden.
Dies wird auch in Abbildung 7.19 deutlich. Eine bemerkenswerte Korrelation zwi-
schen den einzelnen Hyperparameter konnte nicht festgestellt werden.

Eine Betrachtung der Entwicklung der Lernraten und des Gradienten zeigte kein
charakteristisches Verhalten.

Die von RRMSProp benotigte Trainingsdauer zeigt eine klare Tendenz hin zu

einer sehr hohen Epochenanzahl.

7.7 Vergleich und Schlussfolgerungen

Bei einem Vergleich der getesteten Algorithmen fillt zunéchst auf, dass alle er-
zielten finalen Klassifikationsfehler in einem &hnlichen Bereich lagen. Lediglich
RPROP konnte keine mit den restlichen Verfahren vergleichbare Leistung im Ex-
periment CNN-MNIST erreichen. Betrachtet man die erreichten finalen Klassifika-
tionsfehler so erkennt man, dass AdaGrad in nahezu jedem MLP-Experiment den
kleinsten Wert geliefert hat. Im konvolutionalen Fall liefert zwar NA-RMSPROP
den geringsten Fehler auf der Validierungsmenge, jedoch steigt dieser Wert bei der
Auswertung auf der Testmenge. Auf der Trainingsmenge liefert auch hier AdaGrad
den geringsten Klassifikationsfehler.

Der Vergleich der Trainingszeiten fallt zu Gunsten von RMSProp und NA-
RMSProp aus. Beide Algorithmen benétigten in jedem Experiment eine relativ
niedrige Anzahl an Epochen. In keinem getesteten Fall iiberstieg die Epochen-
anzahl von RMSProp den Wert 260. Ein vergleichbares Verhalten zeigte NA-
RMSProp. Bemerkenswert ist, dass dieser Algorithmus in nahezu allen Experimen-
ten das Training mit einer zweistelligen Epochenanzahl abgeschlossen hat. Obwohl

AdaGrad fast in jedem Experiment den geringsten Testfehler zeigte, benotigte der
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Abbildung 7.19: Verteilung der durch RRMSProp erzielten Klassifikationsfehler
auf der Validierungsmenge nach abgeschlossener Kreuzvalidierung. Vor allem in
den MLP-Experimenten zeigen sich nahezu gleichgroie Boxen. Fiir CNN-MNIST
zeigte RRMSProp deutliche Schwichen. In diesem Fall kann das beste erzielte
Ergebnis als Ausreifler betrachtet werden.
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Abbildung 7.20: Auftragung der kreuzvalidierten Werte fiir die initiale Bele-
gung von A und des lo-Regulierungsparameters A fiir RRMSProp gegen den re-
sultierenden Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge in den Experimenten
MNIST-1, MNIST-2 und CIFAR-1.
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CERR., CERR4s Epochen

MNIST-1
AdaGrad 1,92 1,82 460
GD 2,10 2,04 25
NA-RMSProp 2,11 2,05 85
RMSProp 2,07 2,04 40
RPROP 2,28 2,28 1520
RRMSProp 2,29 2,21 7170

MNIST-2
AdaGrad 1,6 1,64 60
GD 1,72 1,71 115
NA-RMSProp 1,76 1,70 55
RMSProp 1,65 1,61 260
RPROP 1,94 1,94 7800
RRMSProp 2,0 1,93 7985

CIFAR-1
AdaCrad 46,75 47,02 2645
GD 51,51 51,59 1375
NA-RMSProp 50,65 51,55 2745
RMSProp 50,41 50,79 180
RPROP 50,17 51,20 1590
RRMSProp 49,22 49,69 7280

CNN-MNIST
AdaGrad 0,64 0,69 545
GD 0,74 0,74 320
NA-RMSProp 0,62 0,72 60
RMSProp 0,63 0,79 150
RPROP 1,39 1,44 1745
RRMSProp 0,94 0,80 1940
CNN-CIFAR

AdaGrad 19,35 20,14 25
GD 21,28 21,22 25
NA-RMSProp 17,56 19,17 35
RMSProp 21,33 21,82 110

Tabelle 7.7: Ubersicht iiber die erzielten geringsten Klassifikationsfehler auf der
Validierungsmenge und die zugehorigen Epochen. Die Fehlerwerte bezeichnen den
prozentualen Anteil der nicht korrekt klassifizierten Validierungsmuster (CERR,,)
und Testmuster (CERRyeq).
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7 Ergebnisse

Algorithmus zum Teil sehr viele Epochen bis sich dieser einstellte. RPROP und
RRMSProp benétigten in nahezu allen Experimenten eine grofle Anzahl an Epo-
chen bis sich der geringste Klassifikationsfehler einstellte. Im Vergleich zu allen
Experimenten arbeitete RRMSProp immer mit der héchsten Epochenanzahl. Die-
se erreichte in nahezu allen durchgefiihrten Experimenten einen Wert von bis zu
7985 Epochen.

Die Suche nach geeigneten Hyperparametern gestaltete sich fiir die Algorith-
men RMSProp, NA-RMSProp, RRMSProp und RPROP einfach. Dabei zeigte
sich, dass akzeptable Hyperparameter fiir RMSProp und NA-RMSProp aus brei-
ten Intervallen gewihlt werden kénnen. RRMSProp und RPROP besitzen zwar
sehr viele Hyperparameter, jedoch konnten die meisten Hyperparameter mit fes-
ten Werten belegt werden. Fiir diese Algorithmen kann man eine Hyperparame-
teroptimierung sehr schnell durchfithren. Die multiplikativen Konstanten 7™ und
1n~ in RPROP konnten bei der Verwendung mit Minibatches mit nahezu iden-
tischen Werten versehen werden wie im Batchlearning. Somit kann Hypothese 2
nicht bestétigt werden. Ein dhnliches Bild zeigt sich auch fiir RRMSProp. Auch
hier konnen diese Hyperparameter als konstant angesehen werden.

Ein anderes Verhalten zeigte sich bei AdaGrad. Dieses Lernverfahren reagierte
empfindlich auf Hyperparameter. Die Suche fiir eine geeignete Belegung gestaltete
sich aufwéndig, da die entsprechenden Intervalle sehr eng ausfallen.

Betrachtet man die Entwicklung der Lernraten A in RPROP, so stellt man fest,
dass diese Werte sehr schnell gegen die vordefinierte untere Grenze konvergieren.
Ein Lernfortschritt wurde in diesen Féllen nur sehr langsam erreicht. Die entspre-
chende Hypothese 3 muss daher als bestétigt gelten.

Lasst man RPROP und RRMSProp aufler acht und vergleicht die Testfehler der
restlichen Algorithmen, so fillt auf, dass in nahezu jedem Fall ein Algorithmus
mit einer adaptiven individuellen Lernrate einen geringeren Klassifikationsfehler
liefert, als GD. Obwohl man hier sicherlich keinen allgemeingiiltigen Vergleich zwi-
schen konstanten Lernraten und individuellen Lernraten ziehen kann, so muss man
zumindest anmerken, dass die Popularitéit von adaptiven individuellen Lernraten
nachvollziehbar ist. Trotz der Vielzahl an Hyperparametern scheinen Lernverfah-
ren mit solchen Lernraten gegeniiber konstanten Lernraten einen Vorteil in Bezug
auf Optimierungsfiahigkeit und Trainingsdauer zu besitzen. Hypothese 5 muss so-
mit zum Teil bestétigt werden. Zwar lieferten die Agorithmen AdaGrad, RMSProp
und NA-RMSProp bessere oder gleichwertige Ergebnisse im Vergleich zu GD, je-

doch muss festgestellt werden, dass RRMSProp in fast allen Experimenten einen
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7.7 Vergleich und Schlussfolgerungen

schlechteren Testfehler lieferte.

Trotz der Ahnlichkeit zwischen AdaGrad und RMSProp zeigte letzteres Lernver-
fahren keine Empfindlichkeit gegeniiber dem Mean-Square-Parameter p. Ahnlich
unempfindlich zeigte sich auch NA-RMSProp gegeniiber p. Beide Verfahren kénnen
somit als unempfindlich gegeniiber der Approximation des Zeitfensters bezeich-
net werden. Lediglich RRMSProp zeigte eine schwache Abhéngigkeit gegeniiber p.
Entsprechend kann Hypothese 7 nur fiir RRMSProp bestétigt werden.

AdaGrad, RMSProp und NA-RMSProp haben in den Experimenten vergleichba-
re Klassifikationsfehler geliefert. Dabei zeigten sich die beiden RMSProp-Varianten
als unempfindlich gegeniiber p. Vergleichbare Ergebnisse kénnen somit mit ver-
schiedenen Belegungen von p erzielt werden. Die Approximation der AdaGrad-
Summe spielt daher nur eine untergeordnete Rolle. Hypothese 6 kann somit als
bedingt erfiillt angesehen werden. Die Algorithmen liefern vergleichbare Ergebnis-
se, jedoch werden diese nur bedingt durch die Approximation der AdaGrad-Summe
hervorgerufen.

Bei einem Vergleich zwischen RMSProp und NA-RMSProp zeigt sich zwar ein
gewisser Vorteil von NA-RMSProp in Bezug auf die Trainingszeit, jedoch lieferten
beide Verfahren nahezu gleiche Testfehler. Bei der Verwendung von NA-RMSProp
muss man zusétzlich beachten, dass dieses Verfahren mehr Parameter fiir die Be-
rechnung der Lernrate zwischenspeichern muss (7;, den Mean-Square und das
Nesterov-Momentum). Fiir eine Anwendung in groen Netzen mit vielen Gewich-
ten kann es daher eher zu Speicherproblemen kommen, als bei der Verwendung
von RMSProp. Die Annahme, dass die Verwendung eines Nesterov-Momentums
zu einer schnelleren Konvergenz fiihrt (Hypothese 8) kann somit bestétigt werden.

Betrachtet man MLP- und Konvolutionsexperimente voneinander getrennt, so
stellt man fest, dass alle Algorithmen einen vergleichbaren Testfehler in den MLP-
Experimenten lieferten. Der durch RPROP und RRMSProp erzielte Testfehler in
den Experimenten mit Konvolutionsnetzen war hoher als die entsprechenden Fehler
der restlichen Algorithmen. Ferner muss bemerkt werden, dass diese Netze sehr
rechenintensiv arbeiten und somit die Abarbeitung einer Epoche eine lange Zeit
bendstigte. Da RPROP und RRMSProp eine grofie Anzahl an Epochen benotigen,
ist die Verwendung dieser Algorithmen fiir das Training von Konvolutionsnetzen
und MLPs mit vielen Gewichten nicht zu empfehlen.

Ein Vergleich der Ergebnisse aus den MLP-Experimenten mit anderen Arbeiten
ist nur schwer moglich. Zwar wurden die selben Architekturen in den Arbeiten von
Schaul, Zhang u. a. (2012) und Zeiler (2012) verwendet, jedoch wurden die Netze
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Goodfellow u.a. (2013) 0,45
G. E. Hinton u.a. (2012) 0,79
CNN-MNIST 0,69

Tabelle 7.8: Vergleich des besten erzielten Ergebnisses auf der Testmenge im
Experiment CNN-MNIST mit aktuellen Arbeiten. Der entsprechende Wert wurde
mit AdaGrad erzielt.

Goodfellow u.a. (2013) 11,68
G. E. Hinton u.a. (2012) 15,6
CNN-CIFAR 19,17

Tabelle 7.9: Vergleich des besten erzielten Ergebnisses auf der Testmenge im
Experiment CNN-CIFAR mit aktuellen Arbeiten. Der entsprechende Wert wurde
mit NA-RMSProp erzielt.

nur sechs Epochen lang online trainiert. Dennoch kann an dieser Stelle festgestellt
werden, dass die Ergebnisse der hier durchgefiihrten Evaluierung besser ausfallen
als alle Ergebnisse dieser beiden Arbeiten.

Die Ergebnisse der durchgefiihrten Konvolutionsexperimente kann man vor al-
lem mit der Arbeit von Goodfellow u.a. (2013) vergleichen. Auch G. E. Hinton
u.a. (2012) verwendet dhnliche Netzarchitekturen. Eine tabellarische Gegeniiber-
stellung dieser Ergebnisse mit den im Rahmen dieser Arbeit erzielten findet man
in Tabelle 7.8 und in Tabelle 7.9.

7.8 Empfehlungen

Aufgrund der erzielten Ergebnisse und der gezogenen Schlussfolgerungen werden
nun einige Empfehlungen zur Verwendung der getesteten Algorithmen gegeben.
Betrachtet man nur die finalen Testfehler stellt man fest, dass sich alle Algo-
rithmen fiir das Training von MLPs eignen. Dabei erzielten RPROP und RRMS-
Prop die schlechtesten Fehlerwerte. Diese Verfahren benétigten auch die meis-
ten Epochen, bis das Lernen abgeschlossen werden konnte. Aufgrund dessen, sind
RPROP und RRMSProp fiir das Training von MLPs nicht zu empfehlen. Auch bei
der Verwendung mit Konvolutionsnetzen konnten die durch RPROP und RRMS-
Prop erzielten Fehler auf der Testmenge und die benétigte Epochenanzahl nicht

iitberzeugen. Somit ist auch ein Training von Konvolutionsnetzen durch diese Al-
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gorithmen nicht empfehlenswert.

Der klassische Gradientenabstieg konnte in allen Experimenten dhnliche Test-
fehler liefern wie AdaGrad, RMSProp und NA-RMSProp. Jedoch hat sich gezeigt,
dass die konstante, globale Lernrate im konvolutionalen Fall nur schwer mit einem
geeigneten Wert zu belegen ist. Daher kann dieses Verfahren nur fiir das Trainieren
von MLPs empfohlen werden.

AdaGrad, RMSProp und NA-RMSProp sind, sowohl fiir MLPs, als auch fiir
Konvolutionsnetze zu empfehlen. Alle drei Verfahren liefern vergleichbare Testfeh-
ler. Jedoch bieten letztere Algoritmen einen Vorteil bei der Suche nach Hyperpa-
rametern und bei der Trainingsdauer gegeniiber AdaGrad.

Bei den getesteten Lernverfahren eines zu favorisieren, fallt schwer. Aufgrund
der schlechten Optimierungsfdhigkeit und der langen Trainingsdauer verbietet sich
die Verwendung von RPROP und RRMSProp. NA-RMSProp bietet eine schnel-
le Konvergenz und eine einfache Hyperparameteroptimierung, jedoch auch einen
hoheren Speicheraufwand als RMSProp und AdaGrad. Der GD-Algorithmus ist,
von den getesteten am einfachsten zu implementieren. Der gelieferte Testfehler
wurde jedoch von AdaGrad und RMSProp unterboten.

Ein Vorteil von RMSProp und NA-RMSProp gegeniiber AdaGrad ist die ent-
sprechende Reaktionsfihigkeit auf Schwankungen im Gradienten. Temporale Aus-
schlage im Gradienten fithren dazu, dass AdaGrad seine Lernrate stark verkleinert
und diese nicht wieder erhoht. Die RMSProp-Varianten kénnen solche Schwankun-
gen kompensieren. Tritt ein grofler Ausschlag in der Entwicklung des Gradienten
auf, so kann die RMSProp-Lernrate zunéchst verkleinert werden und darauf reagie-
ren. Anschliefend kann die Lernrate wieder anwachsen. Dies hat zur Folge, dass
zeitlich benachbarte Gewichtsanpassungen eine &hnliche Grofle besitzen. (Verglei-
che hierzu Abbildung 7.3 Abbildung 7.9, Abbildung 7.12.)

Als Favoriten unter den getesteten Algorithmen haben sich RMSProp und Ada-
Grad herauskristallisiert. Beide Verfahren besitzen Vorteile die fiir den jeweiligen
Algorithmus sprechen. So hat AdaGrad in nahezu jedem Experiment den gerings-
ten Testfehler geliefert, seine Hyperparameter waren jedoch nur schwer zu optimie-
ren. Eine Hyperparametersuche kann somit vor allem bei rechenintensiven Netzen
eine sehr lange Zeit in Anspruch nehmen. RMSProp lieferte &dhnliche Testfehler
wie AdaGrad. Die Suche nach geeigneten Hyperparametern gestaltete sich fiir die-
ses Verfahren sehr einfach. Dadurch ist RMSProp vor allem fiir das Training von
rechenintensiven Netzen, wie beispielsweise groflen Konvolutionsnetzen oder auch

tiefen neuronalen Netzen, sehr empfehlenswert.
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Fiir die Suche nach Hyperparametern empfiehlt sich das folgende Vorgehen:

e RPROP: Die multiplikativen Werte n~ und n™ lassen sich aus dem Batch-
learning iibernehmen und fest mit den Werten 0,5 und 1,2 belegen. Lediglich
die Suche nach geeigneten Werte fiir die [o-Regularisierungskonstante A\ muss
aufwindiger durchgefithrt werden. Dabei hat sich gezeigt, dass Werte aus ei-

nem breiten Suchraum verwendet werden konnen. Der Bereich 1073 < XA < 10

scheint gute Werte zu beinhalten.

¢ RRMSProp: Die initiale Belegung A, ldsst sich fest wihlen und mit ei-
nem Wert um 10~* belegen. Auch hier kénnen die Parameter n~ und n*
fest gewahlt werden. Es empfehlen sich dabei die Werte 0,6 bzw. 1,3. Eine

Hyperparametersuche muss nur fiir p, A und ¢ durchgefiihrt werden. Dabei

kann nur der Suchbereich fiir § eingeschrinkt werden durch 1072 < § < 1.

e GD: Die Hyperparametersuche fiir die Lernrate 1 kann beschréankt werden

auf den Bereich 1072 < n < 1.

e AdaGrad: Die Suche nach geeigneten Belegungen fiir n kann beschrankt
werden auf 107* < n < 1. Fiir \ ist eine Suche innerhalb des Bereichs

107% < A < 5-107° empfehlenswert. Die restlichen Hyperparameter sind als

unempfindlich identifiziert worden.

¢ RMSProp: In diesem Algorithmus wurde festgestellt, dass n und 0 emp-
findlich auf ihre Belegung reagieren. Eine Beschrinkung des Suchbereichs ist
zwar nicht moglich, jedoch gestaltet sich die Hyperparametersuche fiir diese
Parameter einfach. Sie konnen Werte aus einem breiten Bereich innerhalb

des Suchintervalls annehmen. Die Algorithmus reagiert unempfindlich auf p.

e NA-RMSProp: Hier kann die Suche fiir  beschrinkt werden auf 1074 <
n < 1, fir pauf 1077 < p < 107* und fiir v auf 1077 < v < 1074 Nur

fiir den empfindlichen Parameter ¢ kann der Suchbereich nicht beschrinkt

werden. Der Mean-Square-Parameter p reagiert unempfindlich.



8 Ausblick

In dieser Arbeit wurden experimentelle Ergebnisse durch die Verwendung der ein-
zelnen Algorithmen in Kombination mit MLPs und Konvolutionsnetzen erzielt .
Diese wurden auf den Datensédtzen MNIST und CIFAR-10 trainiert. Die Experi-
mente wurden dabei nur auf Klassifikationsaufgaben beschrénkt.

Die durch die erzielte Ergebnisse getroffenen Schlussfolgerungen bediirfen ei-
ner Bestdtigung durch Experimente mit weiteren Datensétzen. Von besonderem
Interesse ist dabei eine Evaluation auf komplexeren Datensétzen, welche sowohl
groflere als auch mehr Muster beinhalten. Hierbei kann eine Klassifikation mit
mehr als zehn Klassen erfolgen. Ein solcher Datensatz ist beispielsweise ImageNet
(Russakovsky u. a., 2014).

Eine weitere mogliche Reihe von Experimenten konnte darin bestehen die vor-
gestellten Algorithmen auf andere Aufgabenstellungen als Klassifikation anzuwen-
den. Eine solche Aufgabenstellung kénnte das Entrauschen von Bildern darstellen.
In Bezug zur Deep Learning Problematik ist dabei die Verwendung Denoising
Autoencoder als Netzarchitektur von besonderem Interesse. Hier konnen die Al-
gorithmen hinsichtlich ihrer Eignung im Bezug auf das Vortraining untersucht
werden.

Zu Vergleichszwecken mit konstanten globalen Lernraten wurde GD verwendet.
Dieser lésst sich auf verschiedene Arten modifizieren. Er kann durch die Verwen-
dung eines Momentums beschleunigt werden. Die globale Lernrate kann durch ein
entsprechendes Schedule anpassungsfahig gemacht werden. Fiir einen Vergleich
zwischen einem modifizierten GD und den hier getesteten Algorithmen kann eine
Evaluation der verschiedenen Lernraten-Schedules von Vorteil sein.

Ein solches Schedule kann auch in Kombination mit dem globalen Hyperpara-
meter 1 in RMSProp interessant sein. Wie weiter oben erwéhnt kann RMSProp
kein verfeinertes Lernen mit kleinen Gradientenwerten durchfiithren. Eine zeitliche
Anpassung des Mean-Square-Parameters p konnte dieser Tatsache dienlich sein.
Auch eine solche Anpassung kann durch die entsprechende Implementierung eines

Schedules erreicht werden.
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Aufgrund der Tatsache, dass L-BFGS sehr gute Trainingsergebnisse auf neu-
ronalen Netzen liefert (Ngiam u.a., 2011), ist auch ein Vergleich zwischen den

evaluierten Algorithmen und Optimierungsverfahren zweiter Ordnung vorstellbar.
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Anhang

1 Hyperparameter-Intervalle

In den folgenden Tabellen werden diejenigen Intervalle aufgelistet, aus denen durch
die Kreuzvalidierung die zehn besten Belegungen fiir den jeweiligen Algorithmus

im jeweiligen Experiment gezogen wurden.
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Anhang

MNIST-1 MNIST-2
n  [4,30-107%,1,95-1071] [1,22 1072 1,58 107! ]
A [8,09-1076,6,00-10°5] [1,13-10°7, 1,70 -10? |
§  [1,05-1077,1,50-10"'] [5,15-1077, 3,20 - 1072 |
bs 120, 1500] [4, 80]

CIFAR-1 CNN-MNIST
n [3,68-104,887-103] [3,71-10°3,5,90-10 2]
A [245-1075,1,92-107*] [1,02-1077,2,07- 1075 ]
§  [1,10-107,546-10"'] [4,55-107%, 2,06- 10! |
bs [50, 500] [12, 500]

Tabelle 1: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von AdaGrad
liegen.

MNIST-1 MNIST-2
n [247-1072,447-1071] [3,54-1072, 4,43 107" ]
bs [2, 40] [4, 60]
CIFAR-1 CNN-MNIST
n o [7,71-1074,959-103] [5,52-10°3,5,34-10 2]
bs 125, 5000] (50, 500]

Tabelle 2: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von GD liegen.

MNIST-1 MNIST-2
0 [3,88-1077,6,97-1071] [1,16-10°°, 1,78 10! ]
n [1,17-1073,2,90- 1071 ] [2,55-107%,3,13-103 ]
) [3,93-1072,1,26 - 1071 ] [5,86-107%, 2,21 - 102 ]
bs 8, 50] [2, 40]
CIFAR-1 CNN-MNIST
P [6,70-1072,9,95-1071] [3,69-10°9, 9,18-101]
n [7,69-1075,1,08-107*] [2,44-107%,1,49-102]
) [1,06-10 %, 7,43-10%] [1,64-10°7,6,73-10 ']
bs 40, 500] (30, 1000]

Tabelle 3: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von RMSProp
liegen.

90



1 Hyperparameter-Intervalle

MNIST-1 MNIST-2
p (5,99-107%,1,55-1072] [1,57-1072,7,41-107" ]
n [3,46-1073,1,79-10*] [5,17-10*, 1,63 102 ]
ol [1,34-1077,2,08-10°¢] [1,05-1077,1,49-10° ]
po [1,66-1077,5,68-107%] [2,22-1077,9,27-10* ]
) 8,99-1073,8,67-10"1] [3,60-1075,3,04-107" |
bs (4, 40] (2, 400]

CIFAR-1 CNN-MNIST
p [1,23-1077,5,02-10°] [3,27-10°7,8,61-10" ]
n [1,38-1076,1,47-10*] [3,62-1073,7,39-102 ]
v [1,04-1077,8,74-1075] [4,94-107°,9,48-10*]
p [1,84-1077,143-1071] [3,55-1077, 2,45 - 10" |
) [6,43-10%,2,58-102] [2,28-107,5,14-10 3]
bs 8, 1250] 20, 200]

Tabelle 4: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von NA-RMSProp
liegen.

MNIST-1 MNIST-2
A [8,08-1072, 2,09 ] [1,97-107%, 5,04 - 102 |
nt (1,02, 1,11 ] 1,00, 1,32 ]

n~ [419-1071,9,40-107'] [4,01-107", 5,98 1071 ]
bs 4, 250] 300, 3000]

CIFAR-1 CNN-MNIST

A [1,37-10°1, 3,73 ] [1,84-1077,3,13-10 " ]
nt [1,18, 1,45 | (1,12, 1,50 ]

n~  [401-1071,5,30-1071] [4,00-107",6,39-10 " ]
bs 200, 5000] 30, 800]

Tabelle 5: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von RPROP lie-
gen.
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Tabelle 6: Intervalle in denen die besten zehn Hyperparameter von RRMSProp

liegenl..

MNIST-1 MNIST-2
p [1,27-1073,5,06-10"1] [3,37-1077, 5,54 - 10" ]
A [1,10-10°%,9,34-102] [4,69-10 % 9,77 -10 2]
Ay [1,33-107°,5,77-1072] [3,68-1077,9,54-1073 ]
nt [1,16, 1,59 ] [1,04, 1,44 ]
- [4,04-1071,774-10°1] [4,14-107',8,34-10° 1 ]
) [1,70-1072,842-101] [2,15-10°2, 78610 ]
bs [300, 3000] [150, 2000]
CIFAR-1 CNN-MNIST
p [5,01-1077,3,31-107"] [1,29-1077,945-107" ]
A 2,94 105, 9,88 ] [1,05-1077, 4,31 ]
Ay [1,01-107% 4,86-107*] [3,56-107°, 2,99 103 ]
nt [1,00, 1,24 ] (1,00, 1,34 ]
n~  [427-1071,876-10""] [4,03-107", 84010 ]
) [5,31-1073,5,61-107] [2,09-1072,9,62-107! ]
bs 40, 5000] [50.0, 800.0]

2 Kreuzvalidierte Hyperparameter

Die folgenden Bilder zeigen alle kreuzvalidierten Hyperparameter aufgetragen ge-
gen den resultierenden Klassifikationsfehler auf der Validierungsmenge. Die Farb-
kodierung entspricht diesem Validierungsfehler. In jedem Bild sind beide Achsen

logarithmisch skaliert.
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(b) CNN-CIFAR

(a) CNN-MNIST
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(b) MNIST-2 (c) CIFAR-1
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(b) CNN-CIFAR

: =
b 1z
H I
: . =
e -0, _é —
= -+l
i , I
H s =
L le 7"\(’2
I 1=
e iR
[y . - J7
e o=
- - . L
,: - =
7' - 7“"C
:' -
b L
. . - c. &=
- i
7‘
2 i
. - 17
. . =
ks L
3 E
] . -m.
: - - 15
< ° L=
le 1z
l iz
i 2 Jo
< . e e e
s . . <P} DL
. - = - =
5] . Lo o
- om ] — —_
. e .2 oD 1= ©b
. R = . <=
. . . ) )
-~ —-—
. L8 =
: -~ . =/ . [as]
o : - =
H : B
2 E
- : . CoEs
L . ° . : ip
- =
:
Le LI fL?c
S = =
8 o 5 S =
= 2 = 8 =
- = g § = = =
(Bunaorprrep ) (Sunaarpirep )
Io[Uajsuorjexjisse| 3] IO[OJSUOTIRYISSR S

Abbildung 5: Kreuzvalidierte Hyperparameterkombinationen von NA-RMSProp.

97



Anhang

(b) MNIST-2 (c) CIFAR-1
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(b) CNN-CIFAR
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