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Neuronale Netze kdnnen in vielen Bereichen zur Simulation eingesetzt werden,
zum Beispiel in der Medizin oder in der Wirtschaft. Dabei missen einige Punkte
beachtet werden, die wesentlich fiir die erfolgreiche Anwendung eines neuronalen
Netzes sind. In diesem Dokument werden folgende Fragen diskutiert: Was ist bei
der Planung eines neuronalen Netzes zu beachten? Wie wird ein neuronales Netz
entworfen? Wie lassen sich Fehler, die bei der Simulation auftreten, behandeln, und
welche Informationen kann man daraus gewinnen? Wie kann man mit Hilfe des neu-
ronalen Netzes Regeln entwickeln? Wie |3t sich das neuronale Netz optimieren,
und wie lassen sich die erzielten Ergebnisse kontrollieren? Am Ende wird eine Bei-
spielanwendung aus dem medizinischen Bereich vorgestellt.

Copyright ©1999-2007 Andreas Mielke


http://www.andreas-mielke.de

Neuronale Netze 2
Inhaltsverzeichnis
1 Madoglichkeiten und Grenzen neuronaler Netze 4
2 Planung 6
2.1 EinflUhrung . . . . . . . 6
2.2 Problemstellung . . .. . . . . e 7
2.3 Zielvorgaben . . . . . .. e 7
2.4 RESOUICEN . . . . . i i e e e e 7
25 Personal . . . . . .. e e 9
2.6 Projektkosten . . . . .. . e 9
2.7 Dokumentation . . . . . . ... e 9
3 Daten 10
3.1 Einflhrung . . . . . . . . 10
3.2 Datenkodierung . . . . . . . .. 10
3.3 Qualtatund Quantitat . . . . . . . ... 11
4 Netzwerk 11
4.1 EinflUhrung . . . . . . . e 12
4.2 Entwurf eines Mehr-Schicht Perceptrons . . . . . . . . .. ... ... ... .. .. 12
4.3 Zwischenschichten . . . . . . . . . . . e 12
4.4 Lernalgorithmen . . . . . . . . . .. 13
5 Fehler 14
5.1 Grundlegende Bemerkungen . . . . . ... ... ... o 14
5.2 Fehlerquellen . . . . . . . 14
5.3 Fehler bei Klassifizierungen . . . . . . .. ... .. .. ... ... 15
5.4 Fehler bei kontinuierlichen Ausgabedaten . . . . . . .. .. ... ... ...... 15
5.5 AbschatzungderFehler . . . . . . . . ... . 15
5.6 Bedeutung und Interpretationvon Fehlern . . . . . . ... ... ... ... .... 16
5.7 Spezialfélle . . . . . . . . 16
6 Regeln 17
6.1 EinflUhrung . . . . . . . . . . e 17
6.2 Methoden zum FindenvonRegeln . . . . . . . ... ... ... ... 17
6.3 BeurteilungvonRegeln . . . . . . ... ... .. 18
7 Optimierung und Kontrolle 19
7.1 Einflhrung . . . . . . . e 19
7.2 Optimierung der Strukturdes Netzes . . . . . . . . . . . . ... . ... ...... 19
7.3 Optimierung und Kontrolle der Software . . . . ... ... ... ... ....... 20
7.4 Optimierung der Hardware . . . . . . . . . . . . . 20
8 Anwendung 21
8.1 Beschreibung des Projekts . . . . .. ... .. . ... .. ... 21
8.2 Vorarbeiten . . . . . .. 21
8.3 Implementierung eines neuronalen Netzes . . . . . ... .. .. ... ...... 21

Copyright ©1999-2007 Andreas Mielke




Neuronale Netze 3
8.4 Ausblick . . . . . e 22
9 Links zu anderen WWW-Seiten uUber neuronale Netze 22

Copyright ©1999-2007 Andreas Mielke




Neuronale Netze 4

1 Mdglichkeiten und Grenzen neuronaler Netze

Neuronale Netze, oder besser kiinstliche neuronale Netze sind Software-Produkte. Neuronale
Netze immitieren in sehr abstrakter Weise einen Teil eines Nervensystems. Neuronale Netze
wurden zuerst entwickelt, um Ablaufe im Gehirn besser zu verstehen. Inzwischen nutzt man
sie fur kognitive Anwendungen, z.B. fur Lernzwecke oder Optimierungen. Im Idealfall lernt das
neuronale Netz ahnlich wie ein Gehirn an Beispielen. In anthropomorpher Sprechweise kann
man die Arbeitsweise eines neuronalen Netzes etwa so beschreiben: Gibt man dem neuronalen
Netz gentigend viele Beispiele zum Lernen, dann kann es die gewonnene Erfahrung nutzen,
um sie auf andere Falle anzuwenden. Diesen Lernprozeld bezeichnet man als Training eines
neuronalen Netzes.

Neuronale Netze kdnnen in sehr unterschiedlichen Bereichen zur Modellierung eingesetzt wer-
den. Typische Anwendungsbereiche sind medizinische Diagnostik, Analyse von Wirtschaftsda-
ten, Kontrolle von Fertigungsprozessen, Vorhersage von Devisenkursen, Robotik, etc. In diesen
Anwendungen besteht die Aufgabe des neuronalen Netzes darin, aus vorgegebenen Daten
weitere Informationen zu gewinnen. Neuronale Netze werden vor allem in Féllen eingesetzt, wo
es nicht mdglich ist, diese Informationen auf einfachere Art und Weise zu erhalten.

Im Prinzip kann man jede mathematische Funktion mit Hilfe eines neuronalen Netzes lernen.
Neuronale Netze lassen sich besonders gut dann verwenden, wenn man eine Funktion nicht
kennt, aber viele Daten zur Verfigung hat. Speziell Klassifizierungsprobleme oder Probleme,
bei denen eine komplizierte Funktion aus Daten approximativ dargestellt werden soll, lassen
sich mit Holfe neuronaler Netze sehr gut bearbeiten.

Bevor man eine Simulation mit einem neuronalen Netz startet, sollte genau Uberlegt werden,
welche Alternativen es gibt und ob die Fragestellung mit einem neuronalen Netz sinnvoll bear-
beitet werden kann. Beispielsweise wirde es keinen Sinn machen, die Lottozahlen der nach-
sten Woche aus den Ziehungen der vergangenen finf Wochen berechnen zu wollen. In die-
sem Fall steht fest, da? zwischen verschiedenen Ziehungen keine Korrelationen bestehen.
Deshalb ist es sinnlos zu erwarten, eine solche Rechnung konnte erfolgreich sein. Eine Wet-
tervorhersage aufgrund des Wetters der vergangenen finf Tage kénnte dagegen mit einem
neuronalen Netz mdoglich sein. Allerdings gibt es hier sehr viele zusatzliche Gesetzmaliig-
keiten, die in Wetterberechnungen benitzt werden; ein neuronales Netz kann diese Informa-
tionen nicht nutzen und andere Methoden sind dem neuronalen Netz daher Uberlegen. Ein
Text Uber allgemeine mathematische Modelle ns. ht M diskutiert unterschiedliche Aspekte
solcher Modelle und ihre Simulation. In vielen Problemen erwartet man Korrelationen, kennt
aber keine zusatzlichen Gesetzmaligkeiten. Solche Probleme sind pradestiniert fir die An-
wendung eines neuronalen Netzes. Ein sehr interessantes Anwendungsbeispiel ist ein Pro-
gramm, das mit Hilfe weniger Eingabeparameter eine Risikoabschéatzung fur Prostatakrebs
http://ww. charite.de/ch/uro/ schwer punkt e/ probi opsi e. ht nl liefert. Dazu wer-
den wenige Parameter, deren genaue Korrelation nicht explizit bekannt sind, verwendet. Ein
neuronales Netz wurde mit Datensatzen von vielen Prostatapatienten trainiert und liefert Aus-
sagen zum Risiko fur Prostatakrebs. Ein komplizierteres Beispiel fur eine medizinische Anwen-
dung wird im Abschnitt 8 (medizinische Anwendung) vorgestellt. Weitere Anwendungsbeispiele
finden Sie unter den Links, die wir im Abschnitt 9 (Links)angeben.

In kiinstlichen neuronalen Netzen werden einige Strukturen eines Nervensystems in karrikativer
Weise immitiert, um so ein Programm zu erhalten, mit dem Daten in einer bestimmten Weise
verarbeitet werden kénnen. Ein kinstliches neuronales Netz besteht aus einer Menge von Kno-
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ten und deren Verbindungen untereinander, wobei jeder Knoten eine einzelnen Nervenzelle
modelliert. Jeder Knoten wird durch eine Variable beschrieben, die seinen Zustand anzeigt. Fur
jede Verbindung zwischen zwei Knoten wird eine weitere Variable eingefuhrt, die die Starke
der Verbindung zwischen den Nervenzellen modelliert. Die Abbildung zeigt eine Skizze eines
neuronalen Netzes.

Ausgabeschicht

Eingabeschicht

Abbildung 1: Ein neuronales Netz

Neben den genannten Gré3en gibt es noch weitere Parameter, die zum Verstandnis weniger
wichtig sind. Haufig betrachtet man neuronale Netze, die aus verschiedenen Schichten beste-
hen, einer Eingabeschicht, mehreren Zwischenschichten und einer Ausgabeschicht. Die Aufga-
be eines solchen Netzes kann zum Beispiel in einer Klassifizierung bestehen: Die Eingabedaten
werden in die Eingabeschicht eingespeist und die Ausgabeschicht sortiert diesen Eingabeda-
tensatz in eine bestimmte Klasse. Die oben erwahnten medizinischen Beispiele fallen in diese
Klasse

Neuronale Netze werden mit vollstandigen Datensétzen trainiert. Ein vollstdndiger Datensatz
besteht aus den Eingabedaten und den Ausgabedaten. Man variiert die Parameter, die das
Netz beschreiben, im wesentlichen also die Kopplungen zwischen den Knoten, in geeigneter
Weise, so dal3 das Netz bei den vollstdndigen Datensatzen die richtigen Ausgabedaten liefert.
In einem zweiten Durchgang wird das neuronale Netz mit einem zweiten, unabhangigen Satz
von vollstédndigen Datensétzen getestet. Beide Datensétze, der zum Trainieren und der zum Te-
sten mussen grol3 genug sein und vor allem richtig verteilt sein. Was das genau heifl3t, werden
wir im Abschnitt 3 (Daten) sehen. Fur das obige medizinische Beispiel bedeutet das, da? man
die Laborwerte von sehr vielen Patienten, beispielsweise aus mehreren grof3en Kliniken oder
Studien zum Trainieren und Testen des Netzes benutzt. Sind die Tests erfolgreich, dann enthalt
das Netz quasi die Information aller dieser Daten in komprimierter Form und kann nun aus den
Labordaten eines neuen Patienten Vorhersagen dariiber machen, ob dieser Patient die Krank-
heit hat. Da das neuronale Netz mit den Daten von sehr vielen Patienten trainiert wurde, enthalt
es quasi eine Erfahrung, die, soweit es die Interpretation der Labordaten angeht, tber die ei-
nes einzelnen Arztes eventuell deutlich hinausgeht. Die Ausgabe des neuronalen Netzes kann
deshalb fur den Arzt eine wichtige Hilfe sein. NatUrlich sollte er sich nie allein darauf verlassen,
sondern versuchen, mit weiteren diagnostischen Verfahren die Vermutung zu erharten oder zu
widerlegen.
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Folgende Schritte sind wichtig, wenn man beginnt, mit einem neuronalen Netz zu arbeiten:

1. Man sollte Uberprifen, ob es andere, effizientere Methoden gibt um das Problem zu I6sen.
Auch eine Machbarkeitsstudie ist sinnvoll: Kann das Problem mit einem neuronalen Netz
behandelt werden.

2. Das Projekt mul3 sorgféltig geplant werden. Dazu gehdrt die Planung von Resourcen,
Personal, Kosten und Dokumentation.

3. Der nachste Schritt besteht darin, Standards fir die Datenbeschaffung und -kodierung
festzulegen. Qualitat und Quantitat der Daten missen Uberprift werden.

4. Jetzt kann man das neuronale Netz entwickeln. Meist werden mehrere Trainingszyklen
bendtigt um eine optimale Struktur zu erhalten.

5. For das trainierte Netz mussen Fehlerschranken fir die Ausgabedaten sorgféltig abge-
schatzt werden.

6. Es ist moglich, mit Hilfe des trainierten Netzwerks Regeln zu entwickeln. Regeln sind fur
Optimierung und Kontrolle in der spateren Nutzung wichtig.

7. Das Netzwerk kann jetzt benutzt werden. Dabei sollten permanente Kontrollen vorgese-
hen werden. Es ist auch mdglich, kleine Optimierungen vorzunehmen.

2 Planung

Sie finden hier einige, eigentlich selbstverstandliche Bemerkungen, die bei der Planung jedes
Projekts zu berlcksichtigen sind, sowie Aspekte, die bei der Planung von neuronalen Netzen
im Besonderen zu beachten sind.

2.1 Einfuhrung

In sehr vielen Fallen besteht die Aufgabe eines neuronalen Netzes darin, bestimmte Ausga-
bedaten aus gegebenen Eingabedaten zu berechnen. Der Zusammenhang zwischen Ein- und
Ausgabedaten muf3 eindeutig sein, d.h. einem vorgegebenen Satz von Eingabedaten wird ge-
nau ein Satz von Ausgabedaten zugeordnet. Anders ausgedrickt: Es gibt eine Funktion, die die
Eingabedaten auf die Ausgabedaten abbildet. Diese Funktion soll von dem neuronalen Netz
gelernt werden. Dazu wird das neuronale Netz mit einer Menge von vollstandigen Datensatzen,
bestehend aus Ein- und Ausgabedaten trainiert. Ferner bendétigt man eine Testmenge von voll-
standigen Datensatzen, um zu Uberprifen, wie gut das neuronale Netz die gesuchte Funktion
gelernt hat. Da man in der Regel nur eine endliche Menge von Trainings- und Testdaten zur
Verfiigung hat, kann die Funktion nur approximativ gelernt werden. Das trainierte neuronale
Netz liefert eine Funktion, die die gesuchte Funktion mehr oder weniger gut approximiert. Da
die gesuchte Funktion aber ohnehin nicht eindeutig festliegt, spielt diese Einschrankung keine
wesentliche Rolle. Eine wesentliche Aufgabe bei der Arbeit mit neuronalen Netzen besteht aber
darin, die Fehler der Ausgabedaten, die das neuronale Netz liefert, zuverlassig abzuschéatzen.
Dieser Aspekt wird in Anwendungen leider haufig vernachlassigt. Wir werden auf die Fehlerab-
schatzung im Abschnitt 5 (Fehler) ausfuhrlich eingehen.

Da die Funktion, die das neuronale Netz lernen soll, zumindest in praktischen Anwendungen
unbekannt ist, ist eine genaue Planung des Vorgehens nétig. Einige Hinweise, was dabei zu
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beachten ist, werden im folgenden gegeben. Zuerst muf3 die Problemstellung festgelegt werden.
Folgende Fragen sind zu klaren:

e Was ist die Problemstellung?
e Welche Ziele sollen erreicht werden?
e Welche Ressourcen stehen zur Verfligung?

e Wer wird an dem Projekt mitarbeiten?

2.2 Problemstellung

Bei der Problemstellung sind alle moglichen Methoden in Betracht zu ziehen, die zu einer L6-
sung des Problems flihren kénnen. Haufig ist die Simulation durch ein neuronales Netz nur eine
Maoglichkeit von vielen. In vielen Féllen sind bestimmte GesetzmaRigkeiten bekannt, die fir ein
zu simulierendes System gelten. In einem neuronalen Netz lassen sich solche Gesetzmaliig-
keiten in der Regel nicht implementieren. Ein neuronales Netz ist dann eventuell keine optimale
Simulationsmaoglichkeit und andere Verfahren liefern bessere Resultate. Andererseits kann ein
neuronales Netz benutzt werden, um Regeln oder GesetzmalRigkeiten abzuleiten. Wir kommen
im Abschnitt 6 (Regeln) darauf zuriick. Sind umgekehrt GesetzmaRigkeiten bekannt, konnen
diese benutzt werden, um die Konsistenz des neuronalen Netzes zu Uberprifen.

2.3 Zielvorgaben

Gerade bei der Simulation mit neuronalen Netzen ist die genaue Definition der Ziele wichtig.
Ohne zu wissen, welche Aufgaben ein neuronales Netz erfillen soll, ist eine Programmierung
eines solchen oft reine Spielerei. Ein neuronales Netz kann zudem keine Information erzeugen,
die nicht schon in versteckter Form in den Eingabedaten vorhanden ist. Das gilt nattrlich far
jede Modellierung eines Systems. Gerade bei der Anwendung neuronaler Netze wird dieser
Aspekt aber gerne Ubersehen.

2.4 Resourcen

Neuronale Netze sind meist leicht zu programmieren und kénnen auf allen heute gangigen
Rechnern laufen. Die Anforderungen an die Hardware sind in der Regel durch die Komplexitat
des Problems gegeben. Einschréankungen bestehen nur dann, wenn man sich von vornherein
auf spezielle Software festlegt, die ihrerseits spezielle Anforderungen an die Hardware stellt.
Eine solche Festlegung ist aber meist nicht notwendig und sollte nur dann vorgenommen wer-
den, wenn mit dem Produkt schon positive Erfahrungen gemacht wurden. Ein wichtiger Punkt
ist aber die Stabilitat der Installation: Gerade bei langfristigen Projekten ist darauf zu achten,
dalR Hardware und Software hinreichend stabil sind und die Software leicht auf neue Hardware
portierbar ist.

Die Programmierung eines neuronalen Netzes kann entweder direkt in einer Programmierspra-
che geschehen, fur die dann ein Compiler vorhanden sein muf3, oder sie kann mit Hilfe ei-
nes Programms vorgenommen werden, das speziell fur die Simulation von neuronalen Netzen
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geschrieben wurde. Solche neural network simulators sind in groRer Zahl auf dem Markt er-
héltlich. Beide Methoden haben unterschiedliche Vor- und Nachteile. Ein spezielles Simulati-
onsprogramm erfordert in der Regel keine oder nur geringe Programmierkenntnisse, es ist oft
mit einer intuitiv zu bedienenden, graphischen Oberflache ausgestattet und enthélt schon eine
groR3e Vielzahl von mdglichen Optionen. Es erlaubt eine rasche Implementierung eines neuro-
nalen Netzes, und die Implementierung ist in der Regel flexibel. Anderungen an dem Netz sind
leicht durchzufuhren. Ein Nachteil ist, dafl} diese Programme unter Umstéanden deutlich mehr
Speicherplatz und Rechenzeit benotigen, als ein direkt programmiertes neuronales Netz. Auch
bei der direkten Programmierung kann man haufig auf fertige Bibliotheken zurtickgreifen. Ein
oft nutzliches Vorgehen besteht darin, das Netz zundchst mit einem Simulationsprogramm zu
entwickeln und zu testen und anschlieend in einer gangigen Programmiersprache ein entspre-
chendes Programm zu schreiben.

Arbeitet man mit einem fertigen Simulationsprogramm, so sind vor der Anschaffung folgende
Punkte zu klaren:

e Welches know how wird beim Benutzer vorausgesetzt? Viele Programme sind sehr kom-
plex und setzen eine genaue Kenntnis von neuronalen Netzen voraus, die in der Regel
nur Spezialisten haben.

e Welche Komplexitat erlaubt das Programm? Oft sind besondere Eigenschaften flur ein
neuronales Netz wichtig, die in einfachen Programmen nicht zur Verfigung stehen. Ande-
rerseits ist ein komplexes Programm oft auch schwieriger zu bedienen.

e Gibt es eine gute Dokumentation flr das Programm und ist ein schnelle Einarbeitung
moglich? Dieser Punkt wird haufig unterschatzt. Ein Programm kann nur dann sinnvoll
benutzt werden, wenn es ausreichend dokumentiert ist. Ist dies nicht der Fall, so wird viel
Zeit mit unnotigen Arbeiten verbraucht, was zuséatzliche Kosten verursacht.

e Was kostet das Programm? Simulationsprogramme flr neuronale Netze kénnen sehr teu-
er sein, es gibt aber auch sehr gute, freie Alternativen. Einen Uberblick kann man sich in
den Neural Network FAQsft p://ftp. sas. conf pub/ neural / FAQ ht m (Abschnitte
5 und 6) verschaffen.

e Ist das Programm mit vorhandener Software kompatibel? Die Eingabedaten fiir das Pro-
gramm werden in der Regel von vorhandener Software oder Hardware geliefert. Die Aus-
gabedaten werden vielfach mit vorhandener Software weiterverarbeitet. Beide Moglichkei-
ten mussen sichergestellt sein.

e Ermdglicht das Programmunsupervised learning? Bei Problemstellungen, die kompli-
ziert sind und lange Lernphasen erfordern, ist es glinstig, wenn das Programm in der Lage
ist, wahrend des Lernens zum Beispiel Optimierungen des Netzes selbstandig vorzuneh-
men. Diese Mdglichkeit ist wichtig, da sonst fur das Lernen ein hoher Personalaufwand
und damit hohe Kosten entstehen

e Wie alt ist das Programm, wie lange wurde es entwickelt, liegen Erfahrungsberichte vor?
Sehr neue Programme sind unter Umstanden noch nicht vollstandig getestet und damit
fehleranfallig. In zu alten Programmen sind moderne Entwicklungen eventuell nicht be-
ricksichtigt. Besonders positive oder negative Erfahrungsberichte kénnen wertvolle Hin-
weise Uber die Einsatzmdglichkeiten von Simulationsprogrammen in der Praxis liefern.
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2.5 Personal

Ein Projekt, in dem mit einem neuronalen Netz gearbeitet werden soll, bedarf einer Reihe spe-
zieller Qualifikationen. In der Regel kann ein solches Projekt nicht ohne einen Spezialisten fir
neuronale Netze durchgefuhrt werden.

Der Projektmanager sollte immer darauf achten, dal3 Zwischenziele im vorgegebenen Zeitrah-
men erreicht werden und veranschlagte Kosten nicht tberstiegen werden. Dazu mul} er ei-
ne gewisse Erfahrung im Umgang mit neuronalen Netzen haben, um Probleme frihzeitig zu
erkennen. Neuronale Netze sind extrem flexibel und daher fir sehr unterschiedliche Projekte
einsetzbar. Man kann insbesondere auch noch dann brauchbare Resultate erhalten, wenn an-
dere Methoden nicht anwendbar sind. Andererseits ist die Verwendung von neuronalen Netzen
in vielen Bereichen ein recht neues Verfahren. Ein Erfolg ist also nicht garantiert. Es besteht
immer die Gefahr, dal3 die vorhandenen Daten fir die Simulation nicht ausreichen und das
Projekt damit kein Resultat liefert. Ein mit neuronalen Netzen erfahrener Projektmanager kann
die Effektivitat des Verfahrens beurteilen, Schwierigkeiten rechtzeitig erkennen und das Projekt
gegebenenfalls stoppen.

2.6 Projektkosten

Die Projektkosten setzen sich wie Ublich aus Personalkosten, Kosten fur Hard- und Software,
Kosten fir die Datenerhebung und sonstigen Projektkosten zusammen. Ein wichtiger Aspekt bei
neuronalen Netzen ist, das sie oft lange Rechenzeiten bendtigen. Die Kosten fur die Rechenzeit
sind daher in der Regel recht hoch.

2.7 Dokumentation

Wichtig ist, daf? jeder Schritt ausfihrlich dokumentiert wird. Da die Entwicklung eines neurona-
len Netzes oft experimentell verlauft, spielt die Dokumentation eine wichtige Rolle. Nur in einem
gut dokumentierten Projekt kann man schnell eine gute Implementierung eines neuronalen Net-
zes erreichen. Die Dokumentation ist vergleichbar mit dem Laborjournal in einem experimentell
arbeitenden Labor.

Die Dokumentation soll zudem die Einarbeitung neuer Mitarbeiter erleichtern. Insbesondere bei
lang laufenden Projekten, oder bei Projekten, an denen unterschiedliche Firmen oder Institute
beteiligt sind, ist es glnstig, die Dokumentation in einem nicht-proprietaren Standard-Format
abzulegen. Beispielsweise bietet es sich an, XML htt p://ww. xm . or g fur die Dokumen-
tation zu verwenden und fur jeden einzelnen Schritt eine Dokumenttyp-Definition (DTD) fest-
zulegen. Diese Vorgehensweise erlaubt es zum einen, Standards fiir die Dokumentation fest-
zulegen und einzuhalten, zum anderen, die Dokumentation in unterschiedlichen Formaten zur
Verfligung zu stellen.

Eine besonders wichtige Rolle spielt die Dokumentation fir die spatere Kontrolle des neurona-
len Netzes im laufenden Betrieb.
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3 Daten

Datenerhebung, Datenkontrolle und Datenkodierung sind wichtige Aspekte bei der Simulation
mit neuronalen Netzen. Insbesondere muf3 die Quantitat und die Qualitat der Daten Uberprift
werden.

3.1 Einflihrung

Die typische Aufgabe eines neuronalen Netzes besteht darin, aus einer Reihe von Eingabe-
daten gesuchte Ausgabedaten zu produzieren. Neuronale Netze kénnen sehr verschiedene
Formen von Daten verarbeiten, sofern diese in einer geeigneten Form vorliegen. Das bedeutet,
daf die Daten in der Regel kodiert werden mussen. Die Kodierung wird hauptsachlich von der
Problemstellung bestimmt. Die Problemstellung gibt vor, in welcher Form die Eingabedaten vor-
liegen kdnnen und welche Ausgabedaten gesucht sind. Sofern die Daten nicht schon mit der
gegebenen Fragestellung vorliegen, ist es sinnvoll, Kodierungsschemata vor der Datenbeschaf-
fung zu entwerfen. Erst das Kodierungsschema legt fest, welche Eingabedaten wirklich bendtigt
werden. Oft ist gerade die Datenbeschaffung kostenintensiv, so daf3 es sinnvoll ist, in der Ko-
dierung nicht bendétigte Daten auch nicht zu erheben. Ein typisches Beispiel fur eine Kodierung
von Daten ist die Reskalierung, kompliziertere Beispiele sind die Fouriertransformation einer
Zeitreihe oder die Kodierung mehrerer Rohdaten in einer Variable. In dem spater beschriebe-
nen Beispiel (siehe Abschnitt 8 (Anwendung)) werden wir eine solche kompliziertere Kodierung
verwenden.

Ein zweiter Aspekt betrifft Qualitdt und Quantitat der Daten. Liegen genigend Daten vor, um
das neuronale Netz zu trainieren? Liegen genligend Daten vor, um die Fragestellung mit einem
neuronalen Netz beantworten zu kdnnen? Mit welchen Fehlern sind die Rohdaten behaftet?
Diese Fragen mussen geklart werden, bevor langwierige Trainingszyklen mit einem neuronalen
Netz vorgenommen werden.

In diesem Abschnitt wird diskutiert, wie die Kodierung vorgenommen werden kann, welche Be-
dingungen dabei zu beachten sind, welche Auswirkungen das auf die Beschaffung der Daten
hat und wie am Ende die Ausgabedaten rekodiert werden. Es wird ferner diskutiert, wie man
Qualitat und Quantitat der Daten beurteilen kann.

3.2 Datenkodierung

Rohdaten kénnen aus einer kontinuierlichen Datenmenge stammen oder aus einer diskreten
Datenmenge. Sie kénnen zudem in bestimmten Einheiten vorliegen und unterschiedlich ska-
liert sein. Ein erster Schritt besteht darin, fir die Daten einfache statistische Grofen wie den
Mittelwert und die Standardabweichung zu bestimmen, bei diskreten Daten die Haufigkeitsver-
teilung. Oft ist es sinnvoll, die Rohdaten zu reskalieren, was mit Hilfe dieser Informationen mog-
lich ist. Zum anderen kénnen diese Informationen dazu dienen, statistische Ausreil3er in den
Rohdaten fir Trainingszwecke zu eliminieren. Kommt es bei der Fragestellung dagegen gerade
auf die statistischen Ausreif3er an, so sind diese in geeigneter Weise (oft auch wieder durch
Umskalierung) hervorzuheben. Das ist z.B. mdglich, indem man nichtlineare Skalenfunktionen
benutzt oder indem man unterschiedliche Bereiche in unterschiedlicher Weise skaliert. Fertige
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Programmpakete zur Simulation neuronaler Netze bieten verschiedene Skalenfunktionen an,
die sich in der Praxis mehr oder weniger bewahrt haben.

Das neuronale Netz lernt eine Funktion, die die Eingabedaten auf die Ausgabedaten abbil-
det. Das Lernverhalten des Netzes hangt entscheidend von der Kriimmung dieser Funktion ab:
Filhren kleine Anderungen in den Eingabedaten in einem bestimmten Bereich zu groRen An-
derungen in den Ausgabedaten, dann wird dieser Bereich eventuell schlechter gelernt und man
bendtigt dort eine hohere Dichte von Datensatzen. Eine geeignete nicht-lineare Reskalierung
der Daten kann das Verhalten des Netzes in solchen Bereichen verbessern.

Das neuronale Netz liefert Ausgabedaten in der Form, wie sie durch die Kodierung der Trainings-
und Testdaten vorgegeben wurde. Beispielsweise kann das Ausgabedatum ein relativer Zah-
lenwert zwischen 0 und 1 sein, der anschlieRend reskaliert wird. Es ist aber auch mdglich, die
Kodierung so vorzunehmen, daf} das Ausgabedatum direkt verwendet werden kann.

3.3 Qualitat und Quantitat

Die Qualitat der Daten hangt in entscheidender Weise davon ab, wie die Daten erhoben wur-
den. Zum einen spielen systematische und statistische Fehler eine Rolle, zum anderen kénnen
Daten zum Teil redundant sein. Beide Probleme kdnnen durch eine sorgféltige Planung vor der
Erhebung der Daten reduziert werden. Oft lassen sich diese Schwierigkeiten aber nicht ganz
vermeiden. Statistische Test kdnnen hilfreich sein, wenn die Qualitdt der Daten sichergestellt
sein soll.

Eine andere Frage ist, wieviele Daten fur eine Untersuchung erhoben werden mussen. Je kom-
plexer ein neuronales Netz ist, desto mehr Daten werden fir das Training bendtigt. Oft ist es
gunstig, ein Netz mit einem oder wenigen Ausgabedaten zu benutzen. Es kann auch sinnvoll
sein, die Anzahl der Eingabedaten zu reduzieren, um so die Komplexitat des Netzes zu begren-
zen. Beides kann sinnvoll sein, da die Zahl der bendétigten Daten und damit der Aufwand bei der
Erhebung der Daten exponentiell mit der Komplexitat des Netzes wéachst.

In diesem Zusammenhang ist es wichtig, sich klar zu machen, dal3 man keine neue Information
mit Hilfe eines neuronalen Netzes erzeugen kann. Die gesuchte Information muf3 schon (in einer
nicht erkennbaren Weise) in den Eingabedaten enthalten sein. Es ist also beispielsweise nicht
mdglich, aus wenigen Eingabedaten mehr unabhangige Ausgabedaten zu erzeugen. Ebenso ist
es nicht moéglich, mit einer geringen Anzahl von Datensatzen ein neuronales Netz zu trainieren.

4 Netzwerk

Der Entwurf eines neuronalen Netzes hat haufig experimentellen Charakter. Das Netzwerk darf
weder zu komplex sein, da dann zu viele Parameter aus den Daten zu bestimmen sind und das
Netz die Fahigkeit verliert zu verallgemeinern, noch zu wenig komplex, da dann die Korrelatio-
nen der Daten durch das Netzwerk nicht erfa3t werden koénnen. In diesem Abschnitt werden
einige wichtige Punkte diskutiert, die fiir den Entwurf eines neuronalen Netzes wichtig sind.
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4.1 Einfihrung

Bis die optimale Struktur eines neuronalen Netzes gefunden ist, muf3 man in den meisten Fal-
len eine Reihe von Vorentwlrfen ausprobieren und schrittweise verbessern. Es ist zwar haufig
moglich, das Verhalten eines gangigen neuronalen Netzes wie etwa eines Mehr-Schicht Per-
ceptron abzuschétzen, Details missen aber in der Regel variiert werden. Trotzdem ist damit
eine gewisse Planung eines neuronalen Netzes maglich.

Wir werden sehen, dal} insbesondere die korrekte Komplexitat eines Netzes schon bei der
Planung zu berlcksichtigen ist.

4.2 Entwurf eines Mehr-Schicht Perceptrons

Das Mehr-Schicht Perceptron stellt das am meisten verwendete neuronale Netz dar. Der Ent-
wurf eines solchen Netzes soll hier exemplarisch dargestellt werden, viele Punkte sind fur an-
dere neuronale Netze in &hnlicher Weise gultig.

Ein Mehr-Schicht Perceptron besteht aus einer Eingabeschicht, einer oder mehrerer Zwischen-
schichten und einer Ausgabeschicht (siehe Abbildung). Es dient meist der Vorhersage von Da-
ten: Aus den in der Eingabeschicht eingegebenen Daten werden die Daten der Ausgabeschicht
vorhergesagt. Die Verarbeitung der Daten geschieht in den Zwischenschichten. Ein wesent-
licher Parameter des Netzes ist die Anzahl der Neuronen. Sie bestimmt im wesentlichen die
Komplexitat des Netzes. Die Anzahl der Neuronen der Ein- und Ausgabeschicht ist durch die
Aufgabe des Netzes und durch die Kodierung der Daten vorgegeben. Variiert werden kann die
Zahl der Zwischenschichten und die Zahl der Neuronen in den Zwischenschichten.

Ausgabeschicht

Eingabeschicht

Abbildung 2: Ein neuronales Netz

4.3 Zwischenschichten

Die Zwischenschichten determinieren die Eigenschaften des Netzes, insbesondere die Fahig-
keit zur Verallgemeinerung. Die Anzahl der Neuronen in den Zwischenschichten muf3 grof3 ge-
nug sein, um die gestellte Aufgabe zu erfullen, sie muf3 klein genug sein, um eine sinnvolle
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Verallgemeinerung durch das Netz zu ermdoglichen. AuRerdem bestimmt die Anzahl der Neuro-
nen in den Zwischenschichten die Anzahl der Verknipfungen innerhalb des Netzes und damit
die Komplexitat des Netzes. In einem Netz mit einer Zwischenschicht ist die Anzahl der Verknip-
fungen proportional zu der Anzahl der Neuronen in der Zwischenschicht. Fir jede Verkntpfung
gibt es ein Gewicht. Man bendtigt eine ausreichende Zahl von Daten fur das Training des Net-
zes, um die Gewichte hinreichend genau bestimmen zu kénnen. Diese Bedingungen wirken
unterschiedlich.

In der Praxis besteht oft ein weiteres Problem: Die Eingabedaten enthalten unter Umstéanden
redundante Information, die auch nicht durch eine geeignete Kodierung aufgehoben werden
kann. In diesem Fall sollte das Netz die redundante Information herausprojizieren kénnen, also
eine Kompression der Eingabedaten leisten kénnen. Dazu mul3 die Zwischenschicht weniger
Neuronen haben, als die Eingabeschicht.

Es wurden vielfach Vorschlage zu Berechnung der Grél3e der Zwischenschichten gemacht, die-
se widersprechen sich aber zum Teil und sind praktisch von geringer Bedeutung. Wie schon
oben erwahnt, besteht die Entwicklung eines neuronalen Netzes zum grof3en Teil aus experi-
menteller Arbeit. Haufig startet man mit einer bestimmten Anzahl von Neuronen in einer Zwi-
schenschicht und variiert diese solange, bis das Netz die gewlinschten Eigenschaften hat. Dazu
erzeugt man sich geeignete Mengen von Trainings- und Testdaten, trainiert das Netz und testet
die Verallgemeinerungsféhigkeiten mit den Testdaten. Je nach Ergebnis kann man dann die
Zahl der Neuronen variieren. Folgende heuristischen Regeln haben sich bewahrt:

1. Wenn der Fehler im Trainingszyklus klein ist, der Fehler beim Testen dagegen grol3, ver-
allgemeinert das Netz nicht. In der Regel bedeutet das, dal3 die Zahl der Gewichte und
damit die Zahl der Neuronen in der Zwischenschicht zu grof3 ist.

2. Wenn der Fehler im Trainingszyklus grof3 ist, hat das Netz eventuell zu wenig Neuronen
in der Zwischenschicht.

3. Wenn alle Gewichte von etwa der gleichen Gréf3enordnung sind, dann hat das Netz meist
zu wenig Neuronen.

4. Man kann immer Neuronen hinzufligen, die Fehler konnen aber auch andere Ursachen
haben! Beispielsweise kann man nicht erwarten, daf3 ein Netz mit einem geringen Fehler
vorhersagt, wenn die Rohdaten selbst mit einem héheren statistischen oder systemati-
schen Fehler behaftet sind.

4.4 Lernalgorithmen

Es gibt unterschiedliche Lernalgorithmen, mit denen ein neuronales Netz trainiert werden kann.
Fur ein Mehr-Schicht-Perceptron, wie wir es hier diskutieren, stehen Standard-Algorithmen zur
Verfugung. Der einfachste Lernalgorithmus ist ein Gradientenverfahren. Dabei wird versucht,
den Fehler der Ausgabedaten zu minimieren, indem man untersucht, in welche Richtung sich
die Kopplungen zwischen den Neuronen andern missen, damit der Fehler abnimmt. Das einfa-
che Gradientenverfahren wird heute eigentlich nicht mehr benutzt. Popular und in den meisten
Fallen effizient sind weiterentwickelte Verfahren, die unter dem Stichwort error back-propagation
bekannt sind. Welcher Lernalgorithmus benutzt wird, hangt haufig von den Anforderungen ab,
die man hat. Benutzt man fertige Softwarepakete, so stellen diese in der Regel eine Zahl von
bewahrten Lernalgorithmen zur Verfligung und geben in der Dokumentation an, welche Eigen-
schaften die unterschiedlichen Algorithmen haben.
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5 Fehler

In diesem Abschnitt erfahren Sie, warum bei einer Simulation mit einem neuronalen Netz Fehler
auftreten kdnnen und wie diese zu behandeln sind.

5.1 Grundlegende Bemerkungen

Hat man mit Hilfe eines neuronalen Netzes Ausgabedaten erhalten, stellt sich die Frage, mit
welchem Fehler diese Daten behaftet sind. Es ist nie moglich, mit Hilfe eines neuronalen Netzes
eine fehlerlose Vorhersage zu machen. Deshalb ist es besonders wichtig, Fehler abzuschéatzen.

Mdgliche Fehlerquellen stecken zum einen in der eingeschrankten Vorhersageféhigkeit des Net-
zes, zum anderen in dem immer vorhandenen Fehler der Eingabedaten. Das bedeutet, dal’ fir
eine Fehlerabschéatzung unterschiedliche Fehlerquellen zu berlcksichtigen sind.

Oft hort oder liest man, dafl3 ein neuronales Netz im Prinzip eine beliebige Prazession erlaubt.
Das ist richtig, wenn beliebig viele Trainingsdaten beliebig hoher Genauigkeit zur Verfiigung
stehen und wenn man beliebig komplexe Netze simulieren kann. Ersteres ist der Fall, wenn die
zu lernende Funktion schon bekannt ist. Fur praktische Anwendungen ist dies aber nie der Fall.

5.2 Fehlerquellen

Systematische Fehler der Eingabedaten missen bei der Datenaufnahme soweit moglich ver-
mieden werden. In Fallen, wo das nicht méglich ist, kann ein bekannter systematischer Fehler
eventuell bei der Kodierung eliminiert werden.

Statistische Fehler der Eingabedaten lassen sich mit geeigneten statistischen Methoden meist
abschéatzen. In vielen Fallen spielen die statistischen Fehler der Eingabedaten nur eine unter-
geordnete Rolle. In Fallen, wo dies nicht der Fall ist, ist zu klaren, wie sich die Fehler in dem
neuronalen Netz fortpflanzen und welchen Einflul? sie auf die Ausgabedaten haben. Statistische
Fehler der Eingabedaten sind aber im strengen Sinn kein Fehler des neuronalen Netzes.

Fehler des neuronalen Netzes selbst konnen verschiedene Ursachen haben. Zum einen ist es
maoglich, dal3 die Daten, mit denen das Netz trainiert wurde, nicht die fur die Aufgabe notige
Information enthalten haben. Zum zweiten kann es sein, dal3 das Netz nicht das fir die Aufga-
be notige Design aufweist, also beispielsweise zu einfach konstruiert ist und damit die gestellte
Aufgabe nur unvollstandig erflllen kann. Zum dritten besteht die Moglichkeit, daf? die Eingabe-
daten in einem Parameterbereich liegen, in dem das Netz nicht trainiert worden ist. In diesen
drei Fallen kann man die Fehler durch eine geeignete Modifikation des Netzes oder durch ei-
ne bessere Auswahl der Trainingsdaten vermeiden. Wenn ein Netz trotz solcher Modifikationen
grol3e Fehler macht, I&R3t sich das gestellte Problem mit Hilfe eines neuronalen Netzes eventuell
nicht I6sen.

Wenn man davon ausgeht, dal® das Netz richtig modelliert wurde und die Trainingsdaten die
notige Information enthalten, bleibt schlie3lich die Abschéatzung der statistischen Fehler des
Netzes.
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5.3 Fehler bei Klassifizierungen

Eine typische Aufgabe eines neuronalen Netzes ist die Klassifizierung von Datenséatzen. Die
Ausgabedaten sind in diesem Fall diskret. Ein typisches Beispiel einer Klassifizierung hat man
in der Fertigungskontrolle: Ein Produkt ist entweder in Ordnung oder mangelhaft. Die Klassi-
fizierung der Produkte in diese zwei Klassen kann in unter Umstédnden mit einem neuronalen
Netz automatisiert werden.

Um diskrete Ausgabedaten zu erhalten, wird in der Regel ein Schwellenwert eingefihrt. In dem
einfachen Beispiel der Fertigungskontrolle gibt es zwei Klassen, die mit 1 (Produkt ist in Ord-
nung) und O (Produkt ist mangelhaft) bezeichnet werden kénnen, und in die kontinuierlich ver-
teilte Daten eingeordnet werden. Die Schwelle wird in diesem Fall zwischen 0 und 1 liegen.
Je nach der Struktur der Daten kann man den Fehler in solchen Féllen durch eine Variation
der Schwelle beeinflussen. In welchem Bereich die Schwelle variiert werden kann, hangt dabei
von der konkreten Problemstellung ab. Die statistischen Aussagen, die mit einem solchen Netz
mdglich sind, sind von dem Typ, dal ein Datensatz mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit zu
einer bestimmten Klasse gehort.

Im Fall von Klassifizierungen geben die Ausgabedaten schon selbst einen Hinweis darauf, wie
gut die Klassifizierung gelungen ist. Typischerweise wird die Klassifizierung umso ungenauer, je
naher man der Schwelle kommt. Einen guten Hinweis auf Fehler bei Klassifizierungen bekommt
man, wenn man um die Schwelle eine Ausschlul3region fester Breite festlegt und bei einer
Variation der Schwelle und der Breite feststellt, wieviele Datensatze in diese Ausschlul3region
fallen.

5.4 Fehler bei kontinuierlichen Ausgabedaten

Far kontinuierliche Ausgabedaten kdnnen absolute Fehler oder relative Fehler angegeben wer-
den. Typischerweise wird in diesen Fallen der Fehler auch davon abhéngen, in welchem Pa-
rameterbereich man sich befindet. Man kann die Abbildung der Eingabedaten auf die kontinu-
ierlichen Ausgabedaten als eine nichtlineare Funktion auffassen, die das Netz lernen soll. Hat
man homogen verteilte Trainingsdaten, so wird diese Funktion in Regionen geringer Krimmung
haufig leichter gelernt als in Regionen starker Kriimmung. Das fihrt dazu, dal3 der Fehler in
Regionen starker Krimmung groéRer wird. Stark inhomogene Verteilungen der Fehler kénnen
also auf solche Regionen hindeuten, sie kdnnen ihre Ursache aber auch in der Verteilung der
Trainingsdaten haben.

5.5 Abschatzung der Fehler

Die Fehlerabschatzung fur ein neuronales Netz basiert in der Regel auf Testlaufen. Die Men-
ge vollstandiger Datensatze wird in Trainings- und Testdaten zerlegt, das Netz wird mit den
Trainingsdaten trainiert und anschlieBend mit den Testdaten getestet. Die dabei auftretenden
Fehler sind die Grundlage fir die Fehlerabschatzung. Da in der Regel nur endlich viele vollstan-
dige Datensatze vorliegen, besteht hier ein Dilemma: Auf der einen Seite bendtigt man viele
Trainingsdaten, um zu gewabhrleisten, daf das Netz hinreichend gut trainiert ist, zum anderen
bendtigt man hinreichend viele Testdaten, um die Fehler abschatzen zu kdnnen. Wie die Auf-
teilung in Test- und Trainingsdaten vorgenommen wird, h&ngt von den Gegebenheiten ab und
variiert von Problemstellung zu Problemstellung.
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Eine weitere Moglichkeit der Fehlerabschéatzung, die besonders bei der Beriicksichtigung von
statistischen Fehlern der Eingabedaten eine Rolle spielt, ist die Fehlerfortpflanzung. Kennt man
die Parameter eines (trainierten) Netzes, dann kann die Fortpflanzung des Fehlers der Ein-
gabedaten abgeschétzt werden. Diese Abschatzungen erlauben eventuell, Regionen starker
Krimmung zu identifizieren.

Eine weitere Moglichkeit, Fehler abzuschatzen, besteht darin, die Datensatze selbst mittels
eines Zufallszahlengenerators mit einem bekannten Fehler zu versehen und die Reaktion des
Netzes auf die so verrauschten Daten zu untersuchen.

5.6 Bedeutung und Interpretation von Fehlern

Aus den (sauber abgeschatzten) Fehlern kann man haufig etwas tber das Verhalten des Net-
zes lernen. Beispielsweise haben wir oben schon gesehen, dalR eine inhomogene Verteilung der
Fehler auf starke Krimmungen der zu lernenden Funktion hinweisen kann. Unter Umstanden
besteht dann die Mdglichkeit, dem Netz in diesen Parameterbereichen weitere Trainingsdaten
zur Verflgung zu stellen. Man kann auf diese Weise auch Regionen im Parameterraum iden-
tifizieren, die von dem Netz schlecht gelernt werden, um damit dann das Design des Netzes
geeignet anzupassen.

Ein grundsétzliches Problem, das bei der Fehlerabschéatzung auftritt, besteht darin, daf3 in vielen
Fallen die Verkntpfungen innerhalb des Netzes nicht eindeutig sind. Eine typische Lernstrate-
gie, bei der der Fehler der Testdaten minimiert wird, liefert bei unterschiedlichen Trainingslaufen
oft unterschiedliche Konfigurationen, die einen vergleichbar kleinen Fehler aufweisen. Dies tritt
insbesondere dann auf, wenn die Eingabedaten redundante Informationen enthalten. Oft kann
dieses Problem aber nicht behoben werden. Damit wird die Fehlerabschéatzung zusétzlich er-
schwert. Eine Moglichkeit besteht dann darin, mit einem Ensemble von Netzen zu arbeiten, die
mit Gewichten versehen sind, die ihrerseits vom Fehler der Testlaufe abhangen. Gerade bei me-
dizinischen Anwendungen, bei denen zum einen oft nicht sehr viele Datensatze zur Verfigung
stehen, zum anderen die Daten selbst gro3ere statistische Fehler aufweisen, hat sich dieses
Verfahren bewahrt. Wir kommen auf diese Variante spater zurtck.

5.7 Spezialfélle

Es gibt spezielle Aufgabenstellungen und damit spezielle Varianten von Mehrschicht-Perceptronen,
bei denen dem Fehler eine besondere Bedeutung zukommt. Ein Beispiel ist die Vorhersage der
Eingabedaten aus den Eingabedaten. Zunachst scheint diese Aufgabe sinnlos zu sein. Flhrt
man aber eine oder mehrere Zwischenschichten mit weniger Neuronen als Ein- und Ausgabe-
daten ein, so wird diese Aufgabe nichttrivial. Der Sinn einer solchen Anwendung kann darin
bestehen, die Datensatze zu einer Klasse zusammenzufassen und zu erkennen, ob neue Da-
tensatze in diese Klasse passen. In der kleineren Zwischenschicht liegen die Eingabedaten in
komprimierter Form vor. Die Voraussetzung, die hier gemacht wird, besteht also darin, daf3 alle
Datenséatze die gleiche Informationsdichte haben und in &hnlicher Weise komprimiert werden
konnen. Tritt bei einem neuen Datensatz ein grol3er Fehler in den Ausgabedaten auf, stimmen
diese also nicht mehr mit den Eingabedaten Uberein, so hat man ein Indiz dafir, daf3 dieser
neue Datensatz nicht zu der Klasse gehort.
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6 Regeln

Aus den Parametern des neuronalen Netzwerks Iaf3t sich sein Verhalten erklaren und Regeln
fur das Verhalten ableiten.

6.1 Einfihrung

Eine grundsétzliche Kritik gegen die Anwendung neuronaler Netze ist, dal’ ein neuronales Netz
haufig als black box angesehen wird, deren Funktionsweise unverstanden bleibt. Das ist aber
nicht grundséatzlich so. Es gibt unterschiedliche Methoden, das Verhalten des neuronalen Net-
zes zu verstehen und eventuell Regeln abzuleiten. Das Hauptproblem besteht darin, dal3 das
neuronale Netz die Ausgabedaten als eine explizit nicht bekannte, nicht lineare Funktion der
Eingabedaten liefert. Daher ist kein einfacher, vor allem aber kein linearer Zusammenhang zwi-
schen den Eingabedaten und den Ausgabedaten ableitbar.

Eine andere Frage ist, wozu Uberhaupt Regeln abgeleitet werden sollen. Wenn ein neuronales
Netz funktioniert, ist es dann nicht gleichgultig, warum es auf diese Weise funktioniert? Es
gibt eine Reihe von Algorithmen, mit Hilfe derer aus einem neuronalen Netz Regeln extrahiert
werden kénnen. Je nachdem, welche Anspriche man an die Gite der Regeln stellt, kann die
Aufstellung dieser Regeln kostenintensiv sein. Gute Grinde, Regeln zu suchen, sind

e Besseres Verstandnis des Netzes durch die Benutzer.
e \erbesserung der Verallgemeinerungsfahigkeit des Netzes durch Kenntnis von Regeln.
e Vergleich der Regeln mit bekannten GesetzmalRigkeiten als zusatzlicher Test des Netzes.

e Weitere Verwendung der Regeln in anderen Bereichen des Projekts.

Information ist in einem neuronalen Netz in der Netzwerkarchitektur und in den Parametern
enthalten, die das Netz beschreiben. Das Aufstellen von Regeln bedeutet in jedem Fall eine
Interpretation der so gespeicherten Information.

6.2 Methoden zum Finden von Regeln

Es gibt unterschiedliche Methoden, die es erlauben, aus den Parametern des neuronalen Net-
zes Regeln zu extrahieren. Man kann sie grob in analytische Methoden und synthetische Me-
thoden einteilen.

Analytische Methoden versuchen, das neuronale Netz durch die Analyse der Gewichte der ein-
zelnen Kopplungen in kleinere Untereinheiten zu zerlegen. Danach wird versucht, das Verhalten
in diesen Untereinheiten zu erfassen, indem man versucht, festzustellen, welche Mengen von
Eingabedaten ein bestimmtes Verhalten des Netzes erzeugen. Das kann entweder durch nu-
merische Tests oder durch die direkte Analyse der Kopplungen geschehen. Anschliel3end kann
man zum Beispiel versuchen, die Struktur des Netzes mit Hilfe der so gewonnenen Kenntnisse
zu optimieren. Aus dem optimierten Netz kann man dann wieder Regeln ableiten. Die Regeln
dienen also zur Verbesserung des Netzes, und lassen sich so verfeinern.

Synthetische Methoden betrachten das Netz als eine black box, die die Ausgabedaten als Funk-
tion der Eingabedaten liefert. Diese Funktion kann zum Beispiel durch ihre lokalen Ableitungen
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charakterisiert werden. Die Matrix dieser Ableitungen enthélt Informationen Uber das lokale
Verhalten des Netzes. Die Ableitungen lassen sich analytisch aus den Parametern des Netzes
herleiten oder, indem man numerisch untersucht, wie die Ausgabedaten auf kleine Variationen
der Eingabedaten reagieren. Ableitungen lassen sich natirlich nur bei kontinuierlichen Aus-
gabedaten benutzen. Bei neuronalen Netzen, die eine Kategorisierung durchfuhren, a3t sich
aber auch das Verhalten des Netzes auf kleine Anderungen der Eingabedaten untersuchen.
Aus dem so untersuchten Verhalten des Netzes lassen sich eventuell auch Rickschlisse auf
maogliche Optimierungen des Netzes ziehen. Stellt sich beispielsweise heraus, dal’ die Ablei-
tung der Ausgabedaten nach einem Eingabewert sehr klein sind, dann ist dieser Eingabewert
in diesem Problem weniger wichtig und kann eventuell weggelassen werden. Das ist naturlich
nur dann richtig, wenn die Ableitungen global klein sind.

6.3 Beurteilung von Regeln

Es gibt unterschiedliche, und sich zum Teil widersprechende Kriterien, nach denen Regeln beur-
teilt werden kdnnen, die aus einem neuronalen Netz gewonnen wurden. Folgende vier Kriterien
sind wichtig:

Qualitat.

Die abgeleiteten Regeln sollen nattrlich 'stimmen’. Das nachzuprifen, ist aber haufig nicht
einfach. Die Regeln missen widerspruchsfrei sein. Ferner ist die Genauigkeit zu Uberpri-
fen, mit der eine Regel gilt. Und schliellich ist wichtig zu wissen, welche Aussagen die
Regel uber Datensatze macht, die nicht in dem Bereich liegen, in dem das Netz trainiert
wurde.

Komplexitat.

Die Regeln missen spater angewandt werden kénnen. Es macht keinen Sinn, ein kom-
plexes Regelwerk etwa im Rahmen eines mengentheoretischen Kalkiils zu entwerfen,
dessen algorithmische Umsetzung und Anwendung mehr Rechenkapazitat erfordert als
das neuronale Netz selbst.

Verstandlichkeit.

Eng mit der Komplexitat ist die Verstandlichkeit der Regeln verknipft. Wenn die Regeln
von einem spateren Nutzer des Netzes verwendet werden sollen, etwa um die Konsistenz
von Ergebnissen zu tberprifen, mul3 er die Regeln auch verstehen kénnen. Die Verstand-
lichkeit der Regeln hangt davon ab, wie sie formuliert werden, und natlrlich davon, wer
sie verstehen soll. Wenn es darum geht, die Regeln maschinell zu verarbeiten, wird man
eventuell eine formale Sprache wahlen, die sie flr einen Menschen weniger verstandlich
macht.

Anwendbarkeit.

Regeln kénnen global oder nur auf Teile des méglichen Parameterbereichs der Eingabe-
daten anwendbar sein. Sie kdnnen das Verhalten fir alle Ein- oder Ausgabedaten erklaren
oder nur fur einen Teil dieser Daten.

Es ist klar, daf3 sich diese Kriterien widersprechen kénnen. Eine hthere Qualitat der Regeln
kann eine hohere oder unerwischte Komplexitat zur Folge haben, die die Regeln dann unver-
standlicher macht. Daher ist es wichtig, vorher klarzustellen, welches Ziel man mit den Regeln
hat, und danach, welche Kriterien die Regeln erfillen missen, um das Ziel zu erreichen.
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7 Optimierung und Kontrolle

Neuronale Netze kdnnen (und mussen) auch im laufenden Betrieb kontrolliert und optimiert wer-
den. Dazu gibt es unterschiedliche Mdglichkeiten. Speziell die mit Hilfe des Netzes entwickelten
Regeln (siehe Abschnitt 6 (Regeln)) konnen fur Kontrollzwecke genutzt werden.

7.1 Einflhrung

Ein funktionierendes neuronales Netz kann unter unterschiedlichen Aspekten optimiert und kon-
trolliert werden:

Kosten:

Der Betrieb eines neuronalen Netzes verursacht Kosten. Dabei ist nicht nur an die Kosten
fur die Rechenanlage und das bedienende Personal zu denken, sondern auch an die
Kosten fur die Erhebung der Eingabedaten. In medizinischen Anwendungen kann es zum
Beispiel sehr teuer sein, Eingabedaten zu bestimmen, da dabei Laborkosten anfallen. Wir
haben gesehen, dal3 die Bestimmung von Ableitungen der Ausgabedaten nach einzelnen
Eingabedaten benutzt werden kénnen, um einzelne Eingabedaten zu eliminieren und so
Kosten zu senken.

Qualitat:

Ein neuronales Netz liefert die Ausgabedaten immer nur als Schatzwerte, die mit einem
Fehler behaftet sind. Eine Optimierung des Netzes kann mit dem Ziel erfolgen, die Schéatz-
werte zu verbessern und die Fehler zu reduzieren. Dazu lassen sich unter Umstanden die
Regeln benutzen, die mit Hilfe des Netzes gewonnen wurden.

Geschwindigkeit:

Die Berechnungen mit einem neuronalen Netz bendétigen zum Teil nicht unerhebliche Re-
chenzeit. Bei Problemstellungen, wo es auf die Rechenzeit ankommt, kann man versu-
chen, durch verschiedene MalRhahmen die Rechengeschwindigkeit zu erhéhen. Moglich-
keiten sind zum Beispiel die Umstellung des Netzes von einem fertigen Programmpaket
(neural network simulator) auf ein in einer h6heren Programmiersprache programmiertes
Netz oder die Anschaffung schnellerer Hardware.

Auch hier kénnen sich die unterschiedlichen Aspekte widersprechen. Deshalb ist es auch hier
wichtig, die Ziele, die erreicht werden sollen, genau festzulegen.

Eine wesentliche Voraussetzung flr eine mdgliche Kontrolle eines neuronalen Netzes ist ei-
ne ausreichende Dokumentation des Projekts (siehe Abschnitt 2.7 (Dokumentation)). Dies ist
schon bei der Planung zu berlcksichtigen und kann am besten durch die Einhaltung festgeleg-
ter Standards gesichert werden.

7.2 Optimierung der Struktur des Netzes

Die Optimierung der Netzstruktur, also die Optimierung der Anzahl der Knoten, ihrer Eigen-
schaften und ihrer Verkniipfungen, gehort meist noch in den Bereich der Entwicklung des Net-
zes. Fur die Kontrolle spielt sie weniger eine Rolle. Doch auch fiir ein fertig erstelltes Netz kann
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eine solche Optimierung sinnvoll sein. Im laufenden Betrieb ist beispielsweise immer zu kontrol-
lieren, ob die Eingabedaten in dem Bereich liegen, in dem das Netz trainiert wurde. Erkennen
lassen sich solche Eingabedaten dadurch, daf3 sie in der Statistik als Ausreil3er auftreten oder
etablierte Regeln verletzen. Wenn solche Eingabedaten auftreten, bedeutet dies meist, dal3 die
Trainingsmenge nicht optimal gewahlt war. Das neuronale Netz kann zwar flr diese Daten un-
ter Umstanden trotzdem ein befriedigendes Ergebnis liefern, man sollte dann aber in Erwagung
ziehen, das Netz neu zu trainieren und die neuen Bereiche von Eingabedaten zu berticksich-
tigen. Auch fur die Rechengeschwindigkeit kann eine Optimierung des Netzes sinnvoll sein,
wobei aber immer darauf zu achten ist, inwieweit dabei QualitatseinbulRen auftreten. Bei dieser
Optimierung sind nicht nur die Kosten fiir den Betrieb des Netzes selbst zu berticksichtigen. Die
Kosten fur die Beschaffung der Eingabedaten kénnen unter Umstanden recht hoch sein. Die
Optimierung der Struktur des Netzes kann also auch unter der Frage betrieben werden, ob man
wirklich alle Eingabedaten benétigt oder ob es ohne wesentliche Qualitatsverluste moglich ist,
auf einen Teil der Eingabedaten zu verzichten.

7.3 Optimierung und Kontrolle der Software

Neuronale Netze sind letztlich ein Software-Produkt, dal? wie andere Software-Produkte auch
der Kontrolle unterliegen muf3. Es kann passieren, dafl3 Fehler erst nach langerem Betrieb auf-
treten, zum Beispiel deshalb, weil dann zum ersten Mal Datenséatze auftreten, die aus einem
Bereich kommen, der nicht hinreichend trainiert wurde. Im Gegensatz zu herkémmlicher Soft-
ware basiert ein neuronales Netz aber nicht auf einem eindeutigen Algorithmus. Es liefert mit
Fehlern behaftete Ausgabewerte.

In vielen Fallen werden neuronale Netze mit fertigen Programmpaketen entwickelt (siehe Ab-
schnitt 2.4 (Resourcen)). Diese Programmpakete sind haufig relativ einfach zu bedienen und
bieten dem Anwender ein Fille von Analysemdglichkeiten, die auf graphischen Darstellungen
basieren. Dadurch entsteht flr die spatere Anwendung des Netzes der Nachteil, dal3 dieses
mehr Rechenzeit und viel mehr Speicher bendtigt, als bei einer direkten Programmierung des
Netzes auftreten wirde. Es ist daher sinnvoll, die Software, mit der das Netz betrieben wird,
fur den Betrieb umzustellen. In der Regel ist dies mit einmaligen Kosten verbunden, die durch
den geringeren Resourcenbedarf wieder eingespart werden kdnnen. Ist die Rechenzeit flr den
laufenden Betrieb eine kritische Grof3e, dann sollte man diese Optimierung in jedem Fall vorneh-
men. Zudem ist die Kontrolle eines kleineren Programmpakets in der Regel sehr viel einfacher.

7.4 Optimierung der Hardware

Neuronale Netze kdnnen auf beliebigen Rechnern programmiert werden. Bei der Optimierung
der Hardware spielen zwei Aspekte eine Rolle: Rechengeschwindigkeit und Stabilitat. Bei dem
Betrieb eines neuronalen Netzes kann die Geschwindigkeit durch neuere Hardware oft gestei-
gert werden. Meist bringt eine Optimierung der Software fur diesen Punkt aber mehr. Ein zwei-
ter Aspekt, der auch fur die Kontrolle eine Rolle spielt, ist die Stabilitat. In vielen Féllen soll das
neuronale Netz Uber mehrere Jahre zuverlassig arbeiten. Dann mul3 die Hardware so ausge-
legt sein, dal3 sie diesen Anforderungen Stand hélt. Dazu gehdrt natirlich auch die Auswahl
des Betriebssystems und die Pflege des Systems.
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8 Anwendung

Abschliel3end wird hier eine Beispielanwendung aus dem medizinischen Bereich vorgestellt.

8.1 Beschreibung des Projekts

Im Rahmen einer medizinischen Studie zur aktiv-spezifischen Immuntherapie (ASI) htt p: / / peopl e. f r een
fur Krebs werden Patienten mit dieser Therapie behandelt und gleichzeitig werden von diesen
Patienten eine Reihe von klinischen Daten und Immundaten bestimmt. Im Rahmen der Therapie
erhalt ein Patient bis zu drei Impfungen. Vor und nach jeder Impfung wird ein Immunstatus des
Patienten erstellt. Es ist sehr schwer, aus diesen Daten Schlisse zu ziehen, da die Bedeutung
der einzelnen Immundaten flr die Therapie nicht klar ist. Daher soll mit Hilfe eines neuronalen
Netzes versucht werden, den Therapiefortschritt in Abhangigkeit von den klinischen Daten und
den Immundaten zu erhalten. Langfristig besteht das Ziel, aus den Patientendaten einen Index
zu berechnen, der angibt, welchen Erfolg man von einer Immuntherapie fiir einen einzelnen
Patienten erwarten kann. Dieser Index kann aus den klinischen Daten und dem anfanglichen
Immunstatus oder eventuell aus der Reaktion auf die erste Impfung ermittelt werden.

8.2 Vorarbeiten

Bevor die Entwicklung eines neuronalen Netzes mdglich ist, ist es notwendig, den gesuchten
Index zu definieren. Diese Definition bendétigt man, da das neuronale Netz mit vollstdndigen Da-
tensatzen trainiert werden muf3. Die Patienten sind tber einen unterschiedlich langen Zeitraum
beobachtet worden. Das Hauptproblem besteht darin, dal3 der Fortschritt der Therapie natirlich
vom Beobachtungszeittraum abhangt. Man muf3 deshalb fiir eine unterschiedliche Gewichtung
der einzelnen Datensétze beim Training des Netzes und beim Test sorgen, wobei sich die Ge-
wichtung nach dem Beobachtungszeitraum richtet. Die Berechnung des Index ist ein Beispiel
fur eine Kodierung der Ausgabedaten (siehe Abschnitt 3.2 (Datenkodierung)). Natlrlich werden
auch alle Eingabedaten kodiert, allerdings nur in trivialer Weise: Sie mussen flir die Verarbei-
tung geeignet normiert werden.

8.3 Implementierung eines neuronalen Netzes

Zu Beginn des Projekts standen von etwa 200 Patienten Daten zur Verfugung. Da diese Daten
nicht immer systematisch aufgenommen worden waren, waren nicht alle Datensatze vollstan-
dig. Ein Dilemma bestand also darin, da die Rechnung zum Beispiel mit einem reduzierten
Datensatz und mehr Patienten, oder mit einem vollstandigen Datensatz und weniger Patien-
ten durchgefuihrt werden konnte. Da a priori nicht klar ist, welche Daten besonders relevant
sind, haben wir zunéchst Rechungen mit vollstandigen Datensatzen durchgefiihrt. Da die Zahl
der Patienten aber sehr klein war, waren die statistischen Fehler relativ gro3. Es deutete sich
aber an, daf? von den Immundaten und den klinischen Daten nicht alle wichtig sind, so dal
anschlieBend mit kleineren Datensatzen von mehr Patienten weitergerechnet werden konnte.
Das Ergebnis dieser Rechnungen war, dalR ein Mehr-Schicht Perceptron mit einer Zwischen-
schicht in der Lage ist, die Daten zu lernen und mit einem gewissen Fehler auch Vorhersagen
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zu machen. Der Fehler lag bei diesen Rechnungen allerdings noch zu hoch. Der Grund dafur
waren zu grol3e statistische Fehler bei den Eingabedaten.

Um die Fehler bei den Eingabedaten zu minimieren, wurde die Bestimmung der Immunstaten
automatisiert und standardisiert. Seit einiger Zeit lauft eine neue Studie zur ASI, an der 600
Patienten teilnehmen sollen. Die statistischen Fehler der Immundaten sind flir diese Patienten
geringer, die Zahl der Patienten ist zudem grof3er, so da? man erwarten kann, dal3 mit die-
sen neuen Daten ein neuronales Netz erfolgreich trainiert werden kann. Dabei sind die bisher
gewonnenen Erfahrung naturlich von grof3em Nutzen.

8.4 Ausblick

Die Dauer der Studie ist auf mehrere Jahre angelegt. Auch wird man erst nach mehreren Jahren
den Erfolg der Therapie an den an der neuen Studie teilnehmenden Patienten wirklich beurteilen
kénnen. Erste Voruntersuchungen mit einem Teil der neuen Patientendaten sollten aber in naher
Zukunft schon mdglich sein.

9 Links zu anderen WWW-Seiten Uber neuronale Netze

Diese Liste ist zur Zeit noch sehr unvollstandig. Arbeiten Sie in diesem Bereich? Haben Sie eine
WWW-Seite, auf der Sie Informationen zu neuronalen Netzen und Anwendungen bereitstellen?
Dann kontaktieren Sie uns bitte, wir nehmen lhre Seite gerne in diese Liste auf.

e Die oben erwahnte Risikoabschatzung fir Prostatakrebs ht t p: / / www. chari te. de/ ch/uro/ htm /|
ist ein praktisches Beispiel fur die Anwendung eines neuronalen Netzes. Die Autoren bie-
ten auf ihrer Seite das Programm zum herunterladen und viele Hinweise, auch zu weiter-
fuhrender Literatur.

e Die Neural Network FAQsftp://ftp.sas.com pub/ neural / FAQ htm stellen einen
guten Ausgangspunkt dar. Sie enthalten Links auf weiterfihrende Seiten, die aber in vie-
len Féllen nicht funktionieren.

e NeuroDimension Inc. stellt eine Seite htt p: / / ww. nd. conl appcor nr/ pur pose. ht m
mit Links zu verschiedenen Anwendungen bereit, die allerdings auch teilweise nicht mehr
vorhanden sind.
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