AKTUELLES SCHLAGWORT* / DEEP LEARNING

Deep Learning

Jahrlich verodffentlichen Forscher neue Zahlen
und Bestwerte ihrer Lernverfahren in verschie-
densten Bereichen, mit welchen sie sich den
menschlichen Fahigkeiten ndhern oder diese so-
gar bereits iibertreffen. Hierbei ist Deep Learning
als Schlagwort prominent vertreten. Das be-
kannteste Beispiel darunter ist sicherlich der von
Googles DeepMind-Gruppe entwickelte AlphaGo-
Computer, der erstmals professionelle menschliche
Spieler im Go-Spiel, das weitaus komplexer als
Schach ist, bezwang (vgl. [8]). Insbesondere

die Mainstreammedien griffen das Thema auf
und postulierten eine neue Ara von Kiinstlicher
Intelligenz.

Trotz wachsender Popularitét des Deep Learning
16st dieser Ansatz nicht pauschal jedes ungeldste
oder nur unzufrieden geloste Problem des maschi-
nellen Lernens. Vielmehr ist es als eines von vielen
Werkzeugen zu verstehen, das zum tiberwachten
oder uniiberwachten Lernen von insbesondere
sehr groflen Datensétzen verwendet werden kann.
Deep Learning kann hierbei den geschichteten Auf-
bau hierarchischer Features automatisch sehr gut
abbilden, weshalb es vor allem in der Bild- und
Sprachverarbeitung eine wichtige Rolle spielt. Wei-
tere Bereiche des maschinellen Lernens wie iML [5]
und OCR [9], in denen Deep Learning eingesetzt
wird, wurden bereits in Artikeln des aktuellen
Schlagworts tituliert.

Struktur eines tiefen Neuronalen
Netzwerks
Der Grundbaustein eines jeden Deep-Learning-
Ansatzes ist das 1958 von Frank Rosenblatt [7]
vorgestellte Perzeptron. Dieses ist eine Konstruktion
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von mehreren sogenannten kiinstlichen Neuronen,
die mit gewichteten Verkniipfungen und einem
Schwellwert miteinander gekoppelt sind. Bei ei-
nem einschichtigen Perzeptron sind dabei mehrere
Eingabeneuronen mit einem oder mehreren Ausga-
beknoten voll verkniipft, d. h. jede Eingabe mit jeder
Ausgabe. Die gewichteten Verbindungen sind hier-
bei die lernbaren Parameter des Verfahrens, welche
urspriinglich mit einer sehr einfachen Regel gelernt
wurden.

Der Grundbaustein des Perzeptrons ist leicht
erweiterbar, indem man mehrere Schichten ein-
zelner Perzeptronen mittels einer nichtlinearen
Aktivierungsfunktion koppelt. Eine solche Struktur
wird aufgrund ihrer Vielschichtigkeit Multi-Layer-
Perzeptron (MLP) genannt.

Darauf aufbauend gibt es eine Vielzahl weite-
rer spezieller Netzstrukturen, z. B. Convolutional
Neuronale Netze, bei denen teilweise ein Neuron
einer Schicht mit nur wenigen Neuronen der Vor-
gangerschicht verbunden ist, um lokale Muster zu
erkennen, was u. a. bei der Bildverarbeitung und
Mustererkennung sehr erfolgreich eingesetzt wird
(s. Abschn. ,,Deep Learning in der Praxis®).
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DEEP LEARNING

Trainieren eines Neuronalen Netzwerks
Ein Neuronales Netz mit vielen Schichten wird
standardmiflig mittels eines Gradientenabstiegs,
beispielsweise SGD (Stochastic Gradient Descent)
oder dessen Abwandlungen wie AdaGrad oder
Nesterov, trainiert. Dazu wird eine Loss-Funktion
L definiert, die bei fehlerfreiem Lernen des Trai-
ningsdatensatzes minimal ist. Die Anwendung
des Gradientenabstiegs auf L durch Anderung
der trainierbaren Gewichte W wird durch die
Formel

W« W-nVyL

beschrieben, wobei 1 der Lernrate und Vy, der Ab-
leitung nach den Gewichten W entsprechen. Diese
sucht und findet ein lokales Minimum von L, welches
jedoch nicht global sein muss, da der Trainings-
datensatz nicht zwangsweise auch perfekt gelernt
werden kann. Héufig wird als Loss-Funktion die
iiber alle Trainingsbeispiele summierte euklidi-
sche Distanz gewdhlt. Stimmen alle Vorhersagen
iiberein, sind sowohl die Einzelabstinde der Bei-
spiele als auch deren Summe gleich Null. Je starker
jedoch die Abweichung eines Beispiels, desto gro-
Ber (hier quadratisch) geht dieser Fehler in die
Loss-Funktion ein.

Als Bild fiir diese mathematische Formel stellt
man sich beispielsweise eine Kugel in einer Ge-
birgslandschaft L mit allen Gipfeln, T4dlern und
Gebirgsseen vor. Diese Kugel rollt aufgrund der
Schwerkraft in ein Tal als lokales Minimum und zwar
dem geringsten Widerstand, d. h. dem steilsten Ab-
stieg, also dem Gradienten Vyy, folgend. In diesem
Bild wird bereits eine modifizierte Version des Gra-
dientenabstiegs verwendet, in welchem der aktuelle
Impuls und die Tragheit beriicksichtigt werden. Die
Kugel kann so aufgrund ihrer Geschwindigkeit aus
einem flachen lokalen Minimum entkommen, um
ein besseres zu finden.

Die Lernrate n hat in diesem Bild die Bedeutung
der Schrittweite in einer physikalischen Simulation.
Dieser Parameter hat starke Auswirkungen auf das
Ergebnis und ist abhidngig von der Landschaftsbe-
schaffenheit L, denn ein zu kleiner Wert erfordert
viele winzige Berechnungsschritte und birgt die
Gefahr, in einem sehr flachen lokalen Minimum
stecken zu bleiben, wohingegen ein zu grofler Wert
zu wilden Spriingen in der Landschaft fithren kann
und das Verfahren nicht konvergiert. Ein geeigneter
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Wert sollte deshalb zunichst grofl genug sein, um
eine grobe Orientierung zu finden und um klei-
nere Minima zu iiberspringen, jedoch im Laufe
der Simulation gesenkt werden, um zu einem lo-
kalen Minimum zu konvergieren. In der Anwendung
wird deshalb die Lernrate n wiahrend des Trainings
gesenkt.

Zwar ist nun ersichtlich, wie das Lernverfah-
ren funktioniert, jedoch fehlt zur Implementierung
des Algorithmus die Berechnung des Gradienten
VwL(N). Dazu soll ein einfaches MLP mit drei
lernbaren Schichten und deren Gewichtsmatrizen
W; betrachtet werden. Dies wird in einer verein-
fachten mathematischen Schreibweise notiert, da
dadurch sowohl das Vanishing-Gradient-Problem,
als auch der Backpropagation-Algorithmus leicht
erkldrt werden kénnen. Als Aktivierungsfunktion
wird der Platzhalter o (x) verwendet, beispielsweise
tanh(x).

N>

e o .
—

Wi - G(Wz G(Wa x))

N3

N(x) =

Gut erkennbar ist die Verkettung der einzelnen
Schichten, indem die Gewichtsmatrix der i-ten
Ebene auf die Ausgabe der Aktivierungsfunktion der
dartiiber liegenden angewandt wird, hier notiert als
N, bzw. N3. N(x) bezeichnet hier nur die Ausgabe des
Netzwerks ohne eine Loss-Funktion, welche N(x) als
Argument erhélt L(N(x)).

Da L deshalb eine Verkettung von mehreren
Funkt1onen ist, findet die Ableltungsregel x)) =

9 & f) mehrmals Anwendung:
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Man erkennt, dass viele Terme wiederkehren, je
tiefer man in das Netz vordringt. Hier beispiels-
weise die Ableitung der Loss-Funktion 4% 4y und
die der ersten Schicht d" N2 . Der sogenannte
Backpropagation- Algorlthmus speichert nun die
wiederkehrenden Faktoren zur Berechnung der
Ableitungen in tieferen Ebenen und ist somit eine
effiziente Implementierung der Kettenregel nach



den einzelnen Lernparametern. So wird beispiels-
weise ab der zweiten Schicht jedes Mal der Faktor
% Wi - % benotigt, sodass dieser nach unten
weitergereicht werden kann. Lehrbiicher schreiben
vereinfacht, dass der Fehler gemaf} den Gewichten
aufgeteilt und zuriick propagiert wird, woher der
Algorithmus seinen Namen trigt.

Zwar konnen mit dem SGD, welcher in dieser
Form noch heute verwendet wird, effizient Neu-
ronale Netze trainiert werden, jedoch zeigen sich
Probleme, die das Trainieren von tiefen Struktu-
ren aufgrund eines verschwindenden Gradienten
erschwert.

Vanishing-Gradient-Problem
Das von Sepp Hochreiter im Jahre 1991 [4] in seiner
Diplomarbeit erstmals beschriebene Problem des
verschwindenden Gradienten ist eine der Haupt-
ursachen, warum es anfinglich unméglich war,
tiefe Netze zu trainieren. Dies ldsst sich leicht bei
ndherer Betrachtung der oben berechneten ver-
ketteten Ableitungen verstehen. Je tiefer das Netz
wird, desto mehr partielle Ableitungen der Aktivie-
rungsfunktion, d. h. Faktoren, miissen miteinander
multipliziert werden (z. B. dz(—;;zrz) ). Sind diese wih-
rend des Trainings < 1, dann multiplizieren sich
mehrere Faktoren zu einer Zahl, die schnell gegen
Null strebt, weswegen die Gewichtsdnderungen in
tiefen Schichten deutlich langsamer sind als die
in hoheren. Da urspriinglich zumeist der tanh(x)
als Aktivierungsfunktion verwendet wurde, fithrte
dies unausweichlich zu diesem Problem, denn
alle Funktionswerte und auch die Ableitungen an
allen Stellen sind stets betragsméflig < 1. Beson-
ders relevant ist das Problem auch bei rekurrenten
Netzen, die als zweite Dimension die Zeit besit-
zen, weshalb der Gradient ebenso in Zeitrichtung
verschwindet.

Bei Verwendung von Aktivierungsfunktionen
mit Gradienten > 1 kann stattdessen das Exploding-
Gradient-Problem auftreten. Dort werden Zahlen
> 1 multipliziert, wodurch der Wert des Gradienten
in tiefen Schichten explodiert und das Netz nicht
konvergiert.

Heutzutage gibt es mehrere Ansitze, die Pro-
bleme des Vanishing Gradient zu bekdmpfen. Der
einfachste ist die Verwendung von purer Rechen-
kapazitit, insbesondere von Grafikkarten, die die
Anzahl an Flops seit dem Jahr 1991 bis heute (2016)
vermillionenfacht haben. So ist es méglich, durch

enormen Rechenaufwand selbst kleine Gradienten
zur Optimierung eines Netzes zu verwenden. Wei-
terhin wird in modernen Netzarchitekturen meist
zusitzlich eine ReLU-Aktivierungsfunktion verwen-
det, die als o(x) = max(0, x) definiert ist. Da die
Ableitung dieser nichtlinearen Funktion fiir x >0
exakt 1 ist, wird sowohl ein Explodieren als auch
ein Verschwinden des Gradienten verhindert. So
erkennt man im obigen Formalismus, dass die Ab-
leitungen der Aktivierungsfunktionen, falls deren
Argument > 0 ist, auf 1 gesetzt wird und nur noch
die Gewichtsmatrizen Einfluss auf die Gewichtsédn-
derungen haben. Nicht zu vergessen ist hierbei, dass
die Gewichtsidnderung 0 ist, sobald ein Argument
der Aktivierungsfunktion < 0 ist, jedoch trifft dies
nur auf einen Teil der lernbaren Gewichte in den
Gewichtsmatrizen zu.

Die iibrigen Parameter erhalten nun aber
eine Gewichtsédnderung, die nicht dem Vanishing-
Gradient-Problem unterliegen, sondern ausschlief3-
lich von den Gewichtsmatrizen und Netzausgaben
der héheren und tieferen Schichten W;, bzw. o (N;)
und der Ableitung der Loss-Funktion % abhingen.
Die Gréf3enordnung eines Gradienten liegt deshalb
stets in der des zugehorigen Gewichts, multipliziert
mit der Ableitung der Loss-Funktion, d. h. die Ge-
wichtsdnderung ist proportional zum Fehler und
aktuellen Gewicht, weshalb ein Nichtverschwinden
garantiert ist, solange ein Fehler existiert.

Andere Ansitze, wie der von Geoffrey Hin-
ton im Jahr 2006 [2] vorgestellte, trainieren das
Netzwerk zunichst schichtenweise uniiberwacht,
woraufhin diese in einem Feintuning auf den eigent-
lichen Datensatz trainiert werden. Tiefe rekurrente
Netze konnen beispielsweise durch Verwendung
sogenannter LSTM-Zellen, die auf Hochreiter und
Schmidhuber [3] zuriickgehen, trainiert werden.
Diese fiigen dem Netzwerk ein lernbares Geddchtnis
hinzu, weshalb Gradienten so iiber mehrere Zeit-
schritte gespeichert werden kénnen, ohne dass diese
verschwinden.

Durch diese und weitere moderne Techniken
ist es seit einigen Jahren nun moglich, effizient sehr
tiefe Neuronale Netze mit mehreren Millionen Pa-
rametern zu trainieren. Eine weitere wichtige Rolle
spielen hierbei die riesigen Datensitze, die aufgrund
von BigData nun verfiigbar sind und einer Uber-
anpassung der Gewichte entgegenwirken. Auf das
Problem des Overfittings wird in diesem Artikel
jedoch nicht weiter eingegangen.
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DEEP LEARNING

Fiir eine vertiefte Auseinandersetzung mit
Deep Learning sei hier auf einen Artikel iber
Deep Learning von LeCun et al. [6] und auf ein
neu erschienenes Buch von Goodfellow et al. [1]
verwiesen.

Deep Learning in der Praxis
Aufgrund der Popularitdt des Deep Learning
existieren bereits mehrere michtige freie Open-
Source-Frameworks zum Trainieren tiefer
Netzstrukturen. Zu nennen sind hier Caffe', CNTK?2,
Tensorflow? und Torch* (in alphabetischer Rei-
henfolge), wobei bemerkenswert ist, dass die
Softwaregiganten Google und Microsoft ihre intern
entwickelten Frameworks Tensorflow und CNTK
frei zur Verfiigung stellen. Alle Frameworks bieten
eine Schnittstelle zu NVIDIAs Cuda und CUDNN
zum effizienten Training auf Grafikkarten. Die von
AMD entwickelte Alternative OpenCL zu NVIDIAs
Cuda wird beispielsweise von Caffe experimentell
unterstiitzt. Die Einrichtung der Frameworks setzt
standardméfig einen Linux-basierten Computer
oder Grafikkartenserver voraus, wobei verschiedene
inoffizielle Portierungen auf Windows existieren.

Die einzelnen Frameworks haben neben der
nativen C/C++-Schnittstelle entweder eine Python-
oder Lua-Anbindung, die es erlaubt, mit wenigen
Zeilen Code Netzwerkstrukturen zu erstellen und zu
trainieren. Das Training ist aufgrund der verschiede-
nen Hyperparameter, darunter die Lernrate n oder
die Netzstruktur N(x), nicht trivial und erfordert
einige Erfahrung, die man jedoch beispielsweise
durch Ausprobieren der Beispiele der einzelnen
Frameworks erlangen kann.

Anwendung finden die genannten Frameworks
in den verschiedensten Bereichen des Deep Lear-
nings. Ein Hauptgebiet ist dabei die Bildverarbeitung
zur Klassifikation (z. B. Schildererkennung oder
Gesichtserkennung) oder Segmentierung (z. B.
Lokalisieren von Objekten). Insbesondere die spe-
ziellen Convolutional Neuronalen Netze (CNN),
siehe dazu z. B. [6], spielen hier eine wichtige Rolle,
da diese aufgrund ihrer speziellen Struktur spe-
zifische lokale Eigenschaften hierarchisch finden
kénnen. So kénnen in der ersten Ebene des Netzes

! http://caffe.berkeleyvision.org/

2 https://www.microsoft.com/en-us/research/product/cognitive-toolkit/
3 https://www.tensorflow.org/

4 http://torch.ch/
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Konturen, Linien oder Bogen gefunden werden, die
in tieferen Ebenen komplexere Strukturen bilden,
um schliefllich das gewiinschte Zielobjekt zu erken-
nen. Moderne Netzstrukturen, wie das bekannte
GoogleNet, das zur Klassifikation von Bildern einge-
setzt werden kann, besitzen dabei bereits mehr als
20 Schichten.

Eine Benchmark auf diesem Bereich ist der
MNIST-Datensatz® von handgeschriebenen Zif-
fern, auf welchem CNNs Genauigkeiten von iiber
99,7 % erzielen. Die falsch klassifizierten Ziffern
sind hierbei auch fiir den Menschen nicht ein-
deutig zuordenbar, da diese sehr unsauber und
dadurch mehrdeutig geschrieben sind. Faszinie-
rend ist dennoch, dass Deep Learning, das keinerlei
Vorwissen {iber die Aufgabe besitzt, selbststindig
durch das Lernverfahren die Gewichte so opti-
miert und dadurch eigene Features ausbildet,
die klassische Ansdtze des maschinellen Lernens
iibertreffen.

Ein weiteres wichtiges Gebiet ist die Ver-
arbeitung von zeitlichen Sequenzen wie z. B.
Spracherkennung oder OCR von geschriebenem
Text. Letzteres wurde bereits im aktuellen Schlag-
wort von Uwe Springmann [9] vorgestellt. Dazu
werden tiefe rekurrente Netze (RNN), beispiels-
weise LSTM-Modelle, genutzt, um eine Eingabe-
auf eine Ausgabesequenz abzubilden, mithilfe derer
beispielsweise gesprochener Text transkribiert oder
geschriebener Text erkannt werden kann. Bei einer
Uberlappung von Bild- und Sequenzverarbeitung,
z.B. um in Videos Bewegungen oder Abldufe zu er-
kennen, kénnen bereits RNNs und CNNs kombiniert
und gemeinsam trainiert werden.

Da riesige Netze aus vielen frei lernbaren Para-
metern im Millionenbereich bestehen, wichst die
Gefahr einer Uberanpassung auf den Trainingsda-
tensatz. Um dem entgegenzuwirken, werden teils
riesige Datensétze verwendet, die zusétzlich durch
Generierung neuer Beispiele aus den existieren-
den augmentiert werden. Dies ist beispielsweise
durch Addieren von Rauschen oder Anwendung
von Transformationen zu erreichen. Das Training
eines tiefen Netzwerkes dauert trotz Grafikkarten-
beschleunigung und effizienten Implementierungen
teils mehrere Tage, weshalb verstdndlich ist, dass vor
allem der technische Fortschritt den Boom des Deep
Learning in den vergangenen Jahren erméglicht hat.

> http://yann.lecun.com/exdb/mnist/


http://caffe.berkeleyvision.org/
https://www.microsoft.com/en-us/research/product/cognitive-toolkit/
https://www.tensorflow.org/
http://torch.ch/
http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

Spannend hierbei bleibt, wann die ndchsten
grofleren Durchbriiche in der Kiinstlichen In-
telligenz durch den Einsatz von Deep Learning
eintreten.
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