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Zusammenfassung

Das Lernen aus Beispielen ist eine Fahigkeit, die man bei Menschen und Tieren beob-
achtet. Eine naturwissenschaftliche Beschéftigung mit diesem Phidnomen zeigt Modellsi-
tuationen auf, in denen die wesentlichen Eigenschaften eines solchen komplexen Vorgangs
durch relativ einfache mathematische Modelle beschrieben werden kénnen. Wahrend diese
Bemiihungen bald in technische Anwendungen miindeten, blieb man doch der informati-
onsverarbeitenden Einheit treu, mit der alles angefangen hatte: dem Neuron — nun als
mathematisches Modell einer Informationsverarbeitung durch einfache Einheiten.

Inzwischen existiert eine Vielzahl von Algorithmen, um komplizierte neuronale Netz-
werke an Beispieldaten anzupassen. Der begrenzende Faktor ist dabei oft, dass nicht
geniigend Beispiele zur Verfiigung stehen, um gute Lernergebnisse zu erzielen. In dieser
Arbeit werden zwei Ansétze vorgestellt, um mit einer begrenzten Anzahl von Beispielen
ein Netzwerk an die Regel hinter den Daten anzupassen.

Kapitel 1 ist eine allgemeine Einleitung zum Lernen aus Beispielen durch das Training
neuronaler Netzwerke.

Kapitel 2 stellt existierende Ansétze und Probleme beim Training von Netzwerken mit
zwei informationsverarbeitenden Schichten dar. Als Modell solcher Netzwerke wird die
Komitee-Maschine gewihlt. Betrachtet man die Anzahl der Beispiele, die pro Freiheitsgrad
des Netzwerks benétigt werden, um ein gutes Lernergebnis zu erzielen, so wichst diese bei
herkémmlichen Lernverfahren mit der Dimension der Eingabeschicht.

Im Kapitel 3 wird ein Lernalgorithmus vorgestellt, der dieses Problem 16st. Dabei wird
die schrittweise Optimierung des Netzwerkes durch ein Lernen mit zwei grundsétzlich ver-
schiedenen Abschnitten ersetzt: Vor der Anwendung der schrittweise Optimierung wird
die Dimension des Lernproblems reduziert. Dazu wird aus einem Teil der Beispieldaten
eine Matrix erstellt. Durch die Hauptkomponentenanalyse dieser Matrix kénnen entschei-
dende Informationen iiber die zu lernende Abbildung gesammelt werden. Die Losung des
Optimierungsproblems kann damit in einem niedrig dimensionalen Raum gesucht werden.
Nachdem die technische Umsetzung gezeigt wurde, wird im thermodynamischen Limes
einer unendlich dimensionalen Eingabeschicht die Effizienz des Algorithmus theoretisch
analysiert. In einem Grenzfall werden die optimalen Parameter analytisch identifiziert.

Im Kapitel 4 wird das Lernen mit Zuriicklegen — d.h. mit mehrmaliger Verwendung
derselben Beispiele — fiir ein einfaches Netzwerk analysiert. In diesem Fall besteht das
Problem darin, den Endzustand des Lernens beziiglich der relevanten Gréfien zu cha-
rakterisieren. Diese werden entscheidend von der Grofie der Optimierungsschritte beein-
flusst. Wahrend Methoden existieren, die den Einfluss der Schrittgréfie auf das Lernergeb-
nis wiedergeben, sind diese angesichts der recht einfachen Problemstellung {iberraschend
aufwindig. Hier wird ein Ansatz vorgestellt, mit dem ohne den Riickgriff auf aufwindige
mathematische Methoden der Zusammenhang zwischen Schrittgréfie und der Verallgemei-
nerungsfihigkeit des Netzwerks erfasst wird.
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