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FFNN

 In Feed-Forward-Neural Network (FFNN) bewegen sich 
die Informationen nur in eine Richtung
→ berücksichtigt nur aktuelle Eingabe, hat keine 
Vorstellung von der zeitlichen Abfolge  und kann deshalb 
schlecht vorhersagen, was als Nächstes kommt

 „Sprache ist eine Sequenz, die sich in der Zeit entfaltet.“ 
vgl. Jurafsky und Martin (2021, S. 184) 

 Um diese zeitliche und sequenzielle Natur der Sprache 
widerzuspiegeln, können sogenannte rekurrente 
neuronale Netze (RNNs) verwendet werden
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RNN

 verfügt über internen Speicher

 rekurrent, da es für jede Dateneingabe die gleiche Funktion 
ausführt, während die Ausgabe der aktuellen Eingabe von der 
vorherigen Berechnung abhängt. Nachdem die Ausgabe erzeugt 
wurde, wird sie kopiert und zurück in das rekurrente Netzwerk 
gesendet 

 der Aktivierungswert des Hidden States ht hängt nicht nur von 
der aktuellen Eingabe xt ab, sondern auch von dem 
Aktivierungswert des Hidden States hat-1 aus dem 
vorangegangenen Zeitschritt t-1
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RNN -
Nachteile

 Exploding Gradients
 wenn viele der Werte, die an den wiederholten Gradientenberechnungen

beteiligt sind (z. B. die Gewichtsmatrix oder der Gradient selbst) größer als 1 
sind

 Gradienten werden extrem groß was es schwierig macht, sie zu optimieren

 Lösung: Gradient Clipping 

 Vanishing Gradients
 die Gradienten der Parameter in Bezug auf die Verlustfunktion werden mit 

Hilfe der Kettenregel berechnet, bei der die Gradienten bei jedem Zeitschritt 
multipliziert werden

 Mit zunehmender Anzahl von Zeitschritten werden die Gradienten bei jedem 
Zeitschritt kleiner und kleiner, was zu einem exponentiell abnehmenden 
Gradienten führt. 

 Dies kann es dem Netz erschweren, langfristige Abhängigkeiten in den 
Daten zu lernen, da die Gradienten der Parameter zu klein sind, um die 
Gewichte effektiv zu aktualisieren. Das bedeutet, dass das Netz 
Schwierigkeiten hat, sich weit entfernte Wörter in der Sequenz zu merken

 Lösung: LSTM
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LSTM

 Long Short Term Memory (LSTM) ist eine besondere Art von 
RNNs, die langfristige Muster lernen können im Sinne eines 
langen Kurzzeitgedächtnisses

 wurde entwickelt, um die Probleme der RNNs zu überwinden, 
indem das Netz Daten in einer Art Speicher ablegt, auf den es zu 
einem späteren Zeitpunkt zugreifen kann
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LSTM

• zusätzlich zur rekurrenten Hidden Layer kommt eine 
Kontextschicht mit einem Zellzustand c , wobei die Schicht als 
Pfad der Informationsübertragung dient und die Zellen als 
Speicher verwendet werden 

• Gates zeigen an, welche Daten nützlich sind und beibehalten 
werden sollten und welche nicht, so dass sie verworfen werden 
können. Dadurch wird sichergestellt, dass nur die für die 
Vorhersage relevanten Daten die Sequenzkette durchlaufen.

• Jedes Gate hat die gleiche Struktur

• Feedforward-Schicht, gefolgt von einer Sigmoid-
Aktivierungsfunktion und einer elemetweisen
Multiplikation mit der Schicht, die gesteuert werden soll. 

• Sigmoid wird als Aktivierungsfunktion verwendet, weil es 
eine Ausgabe zwischen 0 und 1 liefert. Dies führt in 
Kombination mit der Multiplikation dazu, dass nur Werte 
durchgelassen werden, die nahe an 1 liegen. Alle anderen 
mit kleinen Werten werden gelöscht.

Abb. 3 LSTM Zelle
angelehnt an https://djajafer.medium.com/multi-class-text-classification-with-keras-and-lstm-4c5525bef592
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LSTM 
- Forget Gate

 Entscheidung, welche Informationen nicht 
mehr benötigt werden und diese aus dem 
Kontext und somit aus dem Zellzustand 
löschen

 Dazu wird die gewichtete Summe des 
Hidden State aus dem vorherigen Zustand 
ht-1 und der aktuellen Eingabe xt berechnet 
und mit einer Sigmoidfunktion aktiviert

 Anschließend Berechnung des Hadamard-
Produkts  um die unwichtigen 
Informationen zu löschen
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Abb. 4 Forget Gate
angelehnt an https://djajafer.medium.com/multi-class-text-classification-with-keras-and-lstm-4c5525bef592



LSTM
- Input Gate

• Entscheidung, welche neuen Informationen 
im Zellzustand gespeichert werden sollen

• vorherige Hidden State ht-1  und die aktuelle 
Eingabe xt werden in Sigmoid-Funktion 
gegeben -> entscheidet, welche Werte 
aktualisiert werden 

• Außerdem werden ht-1 und xt in tanh-
Funktion gegeben, um Werte zwischen -1 
und 1 zu erhalten und das Netz zu regulieren 

• Multiplikation der tanh-Ausgabe mit der 
sigmoid-Ausgabe. Die sigmoide Ausgabe 
entscheidet, welche Informationen aus der 
tanh-Ausgabe wichtig sind.
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Abb. 5 Input Gate
angelehnt an https://djajafer.medium.com/multi-class-text-classification-with-keras-and-lstm-4c5525bef592



LSTM
-Cell State Update

 Berechnung des neuen Zellstustands ct

 Addition der vorherigen Ergebnisse des 
Forget Gates cf

t und des Input Gates ci
t
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Abb. 6 Cell State Update
angelehnt an https://djajafer.medium.com/multi-class-text-classification-with-keras-and-lstm-4c5525bef592



LSTM
- Output Gate

• Das Output Gate entscheidet, was der 
nächste Hidden State ht sein soll

• Zunächst Eingeben des vorherigen Hidden 
States ht-1 und die aktuelle Eingabe xt in eine 
Sigmoid-Funktion 

• Dann wir der neue Zellzustand ct in die tanh-
Funktion gegeben

• Multiplikation der tanh-Ausgabe mit der 
Sigmoid-Ausgabe, um zu entscheiden, 
welche Informationen ht enthalten soll

• Ausgabe ist der Hidden State ht

• der neue Zellzustand ct und der neue Hidden 
State ht werden dann in den nächsten 
Zeitschritt übergeben
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Abb. 6 Output Gate
angelehnt an https://djajafer.medium.com/multi-class-text-classification-with-keras-and-lstm-4c5525bef592



Experimente
- Parameter

 Implementierung:
 mit Tensorflow und Keras

 GPU verwendet zum trainieren, da sonst sehr langsam

 Input
 Nicht vortrainierte Keras Embedding Layer

 Vortrainierte GloVe Embeddings (6B 300 Multilingual)

 Hyperparameter
 Batch Size = 64

 Epochen

 Dropout Rate

 Early Stopping (auf val_loss, patience=3)
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Ergebnisse 
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Briefesammlung - Autoren

Keras Embedding Layer 
Dropout = 0.1
Epochen = 3
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Briefesammlung - Autoren

GloVe Embeddings
Dropout = 0.1
Epochen = 3
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Briefesammlung - Sprachen

Keras Embedding Layer
Dropout = 0
Epochen = 3
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Briefesammlung - Sprachen

GloVe Embddings, 
Dropout = 0
Epochen = 4
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Huffington Post - Kategorie

Keras Embeddings – Nur Headline
Dropout = 0,2
Epochen = 3
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Huffington Post - Kategorie

Keras Embeddings – Nur Description
Dropout = 0,2
Epochen = 4
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Huffington Post - Kategorie

Keras Embeddings - Headline + Decscription
Dropout = 0,2
Epochen = 3
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Huffington Post - Kategorie

GloVe Embeddings – Nur Headline
Dropout = 0,2
Epochen = 2
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Huffington Post - Kategorie

GloVe Embeddings – Nur Description
Dropout = 0,2
Epochen = 3
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Huffington Post - Kategorie

GloVe Embeddings - Headline + Decscription
Dropout = 0,2
Epochen = 3
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Sentiment

Keras Embedding Layer
Dropout = 0,2
Epochen = 4
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Sentiment

GloVe Embeddings
Dropout = 0,2
Epochen = 5
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Zusammen-
fassung

 Funktioniert gut mit vortrainierten Embeddings

 Rechenaufwendig, sehr langsam ohne GPU

 Wird in großen Technologieunternehmen eingesetzt (Siri, Alexa, 
Google Translate) und findet ebenfalls Anwendung z.B.  für 
Düngungsvorhersagen in der Landwirtschaft
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