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1 Learning Slowdown

1.1

(a)

w2 = 0.6

b2 = 0.9

T = 0

⇒ ∂E

∂b2
(w, b) = −2

(
0− 1

1 + e−1.5

)
1

1 + e−1.5

(
1− 1

1 + e−1.5

)
≈ 0.24

(b)

w2 = 2

b2 = 2

T = 0

⇒ ∂E

∂b2
(w, b) = −2

(
0− 1

1 + e−4

)
1

1 + e−4

(
1− 1

1 + e−4

)
≈ 0.035

(c) Der Gradient ist sehr klein, wodurch jede Epoche nur minimalen Lernfortschrittt
bringt. Problematisch ist hierbei die Ableitung der Sigmoid-Funktion, da f ′(x) ∈[
0, 14

]
∀x ∈ R, und verschwindet für betragsmäÿig groÿe x.
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1.2

(a)

∂E

∂b1
= 2(T − y2) · (−1) ·

∂y2
∂b1

= −2(T − y2) ·
∂

∂b1
f(w2 · f(w1 · x+ b1) + b2)

= −2(T − y2) · f ′(w2 · f(w1 · x+ b1) + b2) · w2 · f ′(w1 · x+ b1)

= −2(T − y2) · f ′(u2) · w2 · f ′(u1)

Pro weiterer Netzwerkschicht kommen weitere f ′-Terme hinzu die wiederrum ∈[
0, 14

]
sind. Dadurch wird der Gradient tendentiell noch kleiner und das Lernen

verlangsamt sich zusätzlich zu Neuronen näher zur Eingangsschicht.

(b) Wie in (a) bereits erläutert, verschlimmern weitere Schichten das Problem.

(c) In jeder Epoche werden die Gewichte und der Bias nur marginal angepasst wodurch
der Gradientenabstieg sehr langsam erfolgt.

1.3

(a)

x = 1

T = 0

w1 = 100

b1 = −100
w2 = 100

b2 = −50
u1 = 100− 100 = 0

y1 = f(u1) =
1

2
u2 = 100 · y1 − 50 = 0

y2 = f(u2) =
1

2
∂E

∂b2
= 2 · y2 · f ′(u2)) =

1

4
∂E

∂b1
=

∂E

∂b2
· 25 =

25

4

(b) Der Gradient der aktuellen Schicht setzt sich aus dem Gradienten der Nachfolgen-
den Schicht multipliziert mit einem Faktor � 1. Dadurch werden die Gradienten
in den Schichten nah am Eingang extrem groÿ.
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(c) Ein zu groÿer Gradient kann dazu führen, dass Minima übersprungen werden wo-
durch der Lernprozess oszilliert und sich das Lernen in die Länge zieht.

1.4

Bei der Cross-Corelation-Funktion tritt immer ein f ′-Term weniger auf als bei der Sigmoid-
Funktion. Das Problem der zu kleinen Gradienten fällt deswegen weniger stark ins Ge-
wicht.

2 Flat vs. Deep Networks

2.1

(a)

x = (0, 0)

y = (1, 1)

y
(1)
1 = 0

y
(1)
2 = 0

y
(2)
1 = 0

y
(2)
2 = 0

f(x, y) = 0

< x, y >2 =
(
0 0

)
·
(
1
1

)
mod 2 = 0

(b) Die Neuronen in der ersten Schicht fungieren als AND-Gatter und berechnen das
Skalarprodukt. Die Neuronen in der zweiten Schicht bilden zusammen ein XOR-
Gatter und führen die Modulo-Operation durch.

(c)
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2.2

(a) Für das Gradientenabstiegsverfahren sind di�erenzierbare Funktionen f notwendig,
die Sprunfunktion ist nicht di�erentierbar.

(b)

1 % Aufgabe b
2 % Generate input data
3 n = 4 ;
4 nInput = 2 ∗ n ;
5 combinat ions = de2bi (0 :2^ nInput−1) ' ;
6

7 % Each column o f both ve c to r s r ep r e s en t s an input sequence
( t h i s i s contrary to the usua l convent ion but Matlabs
implementation o f neura l networks expect s the input in
t h i s format )
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8 X = combinat ions ( 1 : n , : ) ;
9 Y = combinat ions (n+1:end , : ) ;

10

11 T = ze ro s (1 , s i z e (X, 2 ) ) ;
12 f o r c = 1 : s i z e (X, 2 )
13 x = X( : , c ) ;
14 y = Y( : , c ) ;
15 currentT = mod( t ranspose (x ) ∗ y , 2) ;
16 T( : , c ) = currentT ;
17 end

(c)

1 f unc t i on [ bes tError ] = tra inNetworks ( combinations , t a rge t s ,
hidden )

2 %trainNetworks t r a i n s the network mul t ip l e t imes and
re tu rn s the best r e s u l t

3 % Arguments :
4 % − combinat ions : input data organ ized as f e a t u r e s x

obs e rva t i on s ( each column de f i n e s a data po int ) . This i s
the r equ i r ed format f o r Matlabs t r a i n ( ) func t i on

5 % − t a r g e t s : l a b e l f o r each data po int ( as de f ined by
the binary dot product func t i on )

6 % − hidden : number o f hidden neurons to use per l a y e r
( as vec to r i f mu l t ip l e hidden l a y e r s should be used )

7 %
8 % Return value :
9 % − bes tError : the value f o r the bes t e r r o r (MSE)

over a l l t r a in ed networks
10 %
11 a s s e r t ( i s row ( t a r g e t s ) , ' t a r g e t s should be a row vec to r '

) ;
12 a s s e r t ( i s s c a l a r ( hidden ) | | i s row ( hidden ) , ' hidden

should e i t h e r be a s c a l a r va lue (number o f hidden
neurons in the f l a t h i e ra r chy ) or a vec to r d e f i n i n g
the number o f hidden neurons per l a y e r ' ) ;

13

14 rng (1337 , ' combRecursive ' ) ;
15

16 minError = 100000;
17 f o r c = 1 :20
18 net = f i t n e t ( hidden ) ;
19 net . divideParam . t ra inRat i o = 1 ;
20 net . divideParam . va lRat io = 0 ;

5



21 net . divideParam . t e s tRa t i o = 0 ;
22 net . trainParam . epochs = 300 ;
23 net = t r a i n ( net , combinations , t a r g e t s ) ;
24

25 e r r o r = perform ( net , net ( combinat ions ) , t a r g e t s ) ;
26 i f e r r o r < minError
27 minError = e r r o r ;
28 end
29 end
30

31 bes tError = minError ;
32 end

(d)

18

19 % Aufgabe c
20 fh idden = 1:2^n+5;
21 dhidden = 1 : n+5;
22

23 f e r r o r s = ze ro s ( s i z e ( fh idden ) ) ;
24 de r r o r s = ze ro s ( s i z e ( dhidden ) ) ;
25

26 par f o r h = fh idden
27 f e r r o r s (h) = trainNetworks ( combinations , T, h) ;
28 end
29

30 par f o r h = dhidden
31 de r r o r s (h) = tra inNetworks ( combinations , T, [ h h ] ) ;
32 end
33

34 f i g u r e ( ) ;
35 subplot ( 2 , 1 , 1 ) ;
36 p lo t ( fhidden , f e r r o r s ) ;
37 t i t l e ( ' Feh l e r funkt i on Flat−Network ' ) ;
38 x l ab e l ( ' Anzahl der Neuronen ' ) ;
39 y l ab e l ( ' Minimaler Fehler ' ) ;
40

41 subplot ( 2 , 1 , 2 ) ;
42 p lo t ( d e r r o r s ) ;
43 t i t l e ( ' Feh l e r funkt i on Deep−Network ' ) ;
44 x l ab e l ( ' Anzahl der Neuronen ' ) ;
45 y l ab e l ( ' Minimaler Fehler ' ) ;
46
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47 pr in t ( ' b07a02 . eps ' , '−depsc ' ) ;

(e)
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Abbildung 1: Verlauf der Fehlerfunktion
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