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Abstract

Kiinstliche  neuronale  Netze sind den
biologischen neuronalen Netzen nachempfunden.
Sie sind sehr effizient beim generalisieren und
klassifizieren und haben sich als effiziente
Losungsmodelle bewiesen. Die dritte Generation
der neuronalen Netze fiihrt eine temporale
Informationsiibertragung ein und ndhert sich
damit nochmals den biologischen neuronalen
Netzen an. Dieses Paper stellt neuronale Netze
im Allgemeinen und die dritte Generation im
Speziellen vor. Dabei werden Konzepte und

Modelle  vorgestellt und  sowohl  die
Schwierigkeiten wie auch die Chancen
dargestellt.

1. Einfuhrung

Das menschliche Gehirn ist eine der

faszinierendsten, komplexesten und stirksten
bekannten Berechnungsmaschinen. Durch das
Gehirn konnten sich die Menschen von anderen
Lebewesen klar abgrenzen. Durch Wissensdrang
und Kollektivitdit kann der Mensch hoch
komplexe Zusammenhiange verstehen und forscht
sowohl im Kleinsten (Mikrokosmos; aktuell etwa
Quarks oder dunkle Materie) wie auch im
GroBiten (Makrokosmos; etwa dem Weltall). All
dies wird ihm durch das Gehirn als Speicher und
Berechnungsapparat ermdglicht. Kein Wunder
also, dass das Gehirn und das Nervensystem ein
sehr wichtiges Forschungsgebiet ist. Das Gehirn
und damit die Funktionsweise des Menschen zu
verstehen, ist eines der groBen Forschungsgebiete
unserer Zeit.

Im Hinblick auf die Méchtigkeit der Netze ist
jedoch nicht nur das Verstehen interessant
sondern vor allem auch das Verwenden dieser zur
Problemldsung, zu  Berechnungen, zur
Klassifizierung, zum Speichern und Lernen. Ein

Modellieren und Erzeugen kiinstlicher neuronaler
Netze also. Diese konnen nicht nur als
Problemloser verwendet werden, sondern
vielmehr auch zum Verstdndnis biologischer
neuronaler Netze. Verschiedene Modelle und
Theorien zu den Berechnungsstrategien der Netze
konnen mit relativ wenig Aufwand, gegeniiber
biologischen Netzen, ausprobiert und erforscht

werden. Hierbei entsteht  eine  enge
Wechselwirkung und Symbiose der beiden
Forschungsgebiete  der  biologischen  und

kiinstlichen neuronalen Netze. Auch [KREO03]
stellt die Notwendigkeit dieser Zusammenarbeit
eindeutig fest. Auch in Zukunft sind so noch
weitreichende Entwicklungen im Verstdndnis und
der Modellierung zu immer leistungsfahigeren
neuronalen Netzen (,,NN”) zu erwarten.

2. Allgemeine Konzepte

In diesem Abschnitt werden zunédchst Grundlagen
und Funktionsweisen biologischer neuronaler
Netze erldutert, welche zum  Verstindnis
kiinstlicher neuronaler Netze notwendig sind.
Darauf folgend wird die Historie kiinstlicher
neuronaler Netze in der Informatik vorgestellt,
genauer die erste und zweite Generation dieser.
AnschlieBend wird die dritte Generation
prasentiert und deren Funktionsweise erldutert.
Folgend wird erléutert welche Schwierigkeiten es
beim Aufbau von NN gibt und wie man diese
16sen kann.

2.1 Biologische Grundlagen

Biologische neuronale Netze bestehen aus
zahlreichen Nervenzellen, den so genannten
Neuronen. Abbildung 1 zeigt modellhaft ein
solches Neuron und dessen Verbindungen zu
einem weiteren Neuron.
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Abbildung 1: Modellhaftes Neuron inklusive
Verbindung zu weiterem, benachbarten Neuron.

Das Neuron besteht aus der Soma, den Dendriten
und dem Axon. Als Soma wird der Zellkdrper
ohne Fortsdtze bezeichnet. Die Dendriten sind
baumartige  Fortsdtze der Zelle welche
synaptische Signale aufnehmen. Das Axon ist ein
faserartiger Fortsatz und {ibertrdgt Signale
elektrischer (Spannungsimpuls) und chemischer
Natur. Spannungssignale gehen dabei lediglich
von der Soma aus, chemische Stoffe werden
sowohl von als auch zur Soma transportiert. Am
Ende des Fortsatzes verzweigt sich dieser
ebenfalls baumartig und schliet, nicht physisch
berithrend, an Dendrite an. Dendrit und Axon
bilden zusammen eine Synapse, welche Signale
chemisch iiber eine kleine Liicke zwischen den
beiden iibertrdgt. Das Axon kann zwischen 1 um
und bis zu 1 m lang sein, ersteres im Gehirn,
letzteres im Riickenmark.

Neuronen sind von einer Zellmembran umgeben,
die sie von ihrer Umgebung rdumlich und
elektrisch abgrenzen. An ihr liegt ein elektrisches
Potential (Spannung), dem Membranpotential,
an. Ein Neuron hat im Ruhezustand, zwischen
dem Zellinneren und dem ZellduBBern, stets eine
negative Spannung.

Steigt das Potential (also der Betrag der
Spannung) iiber eine Schwelle, so ,,feuert” das
Neuron, das heif3t es erzeugt ein Aktionspotential,
einen ,,Spike”. Dieser, vom Zellkorper generierte
Spike, breitet sich als Spannungsimpuls entlang

des Axons aus und stot an den Synapsen
chemische Ubertragungen an. Diese wirken auf
die nachfolgenden, postsynaptischen Neuronen,
je nach Synapse und Dendrit,
membranpotentialsteigernd oder -schwéchend.
Man nennt die Stidrkung auch Hyperpolarisation
und die Schwéchung Depolarisation. Siehe hierzu
auch Abbildung 2, welche die Wirkung
eingehender Signale auf das Membranpotential
beispielhaft darstellt.
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Abbildung 2: Impulsverlauf beim Eingehen von
postsynaptischen Potentialen; de- bzw.
hyperpolarisierend auf Membranpotential wirkend
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Abbildung 3: Veranschaulichung einer
Schwelleniiberschreitung durch Kombination zweier
Spikes

Uberschreitet ~ das ~ Membranpotential ~ im
nachfolgenden, postsynaptischen Neuron die
Aktivierungsschwelle, so feuert auch dieses
Neuron. Abbildung 3 =zeigt eine solche

Schwelleniiberschreitung. Die einzelnen Spikes
fihren nicht zum Feuern. Treffen sie jedoch
zeitlich nahe genug zusammen ein, so wird die



Schwelle iiberschritten und das Neuron feuert. Im
Bild, wie auch in biologischen NN und je nach
Modell auch kiinstlichen, ist das Neuron nach
dem Feuern in einer kurzen Inaktivititsphase, in
welcher es nicht feuern kann (daher das starke
Abfallen des resultierenden Membranpotentials
trotz des noch eingehenden Spikes).

Die verschiedenen Dendrit-Synapsen haben
unterschiedlich  starken  Finfluss auf die
Membranpotentialinderung. Das heif3t, sie sind
gewichtet.

Die Neuronen handeln also autonom und
reagieren lediglich auf ankommende Spikes.
Gegebenenfalls leiten sie Spikes iiber das Axon
und den diesem folgenden Synapsen weiter.

2.2 Historie kiinstlicher NN

Bereits 1943 stellten McCulloch und Pitts ein
erstes Neuronen-Modell Vor, welches
Berechnungen durchfithren konnte. Neuronen
dieses Modells haben eine Bindrschwelle,
weshalb das Modell nur mit binidren Signalen
kommuniziert. Dies  stellt eine  starke
Vereinfachung biologischer neuronaler Netze dar.
Trotzdem konnen bereits mit diesen Netzen
Berechnungen durchgefiihrt werden. Diese
neuronalen Netze, welche mit bindren Signalen
kommunizieren, gehodren der ersten Generation
neuronaler Netze an.

Die Signale werden von den einzelnen Neuronen
empfangen und gewichtet. Die Hoéhe der
Gewichtung ist abhingig davon, von welcher
eingehenden Verbindung die Signale empfangen
werden. Die gewichteten Signale werden dann
aufsummiert und anschlieBend wird fiir diesen
aufsummierten Betrag das Ausgabesignal des
Neurons mittels einer Aktivierungsfunktion
berechnet. Bei den NN der ersten Generation ist
das typischerweise eine Schwellenwertfunktion
(auch ,,Heaviside-”, Sprung-, oder Treppen-
Funktion genannt), siche hierzu Abbildung 4.

Der aufsummierte Betrag ankommender Signale
entspricht dem  Aktivierungspotential ~von
Neuronen. Der Zustand eines Neurons héngt also
wesentlich von dessen Aktivierungsgrad ab. Je
nach Definition des neuronalen Netzes kann die
Aktivierungsenergie in einem Neuron mit der
Zeit abfallen.

Schwellwertfunktion

Abbildung 4: typische Schwellwertfunktion

Ein einfaches Beispiel fiir ein NN der ersten
Generation ist das  Perzeptron-Netzwerk.
Abbildung 5 zeigt ein solches fiir das Beispiel
einer AND-Berechnung zweier Eingabewerte.

Output-Neuron

Input-Neuronen
Abbildung 5: Einfaches Perzeptron Netzwerk fiir eine
AND-Berechnung der Input-Werte

Im Bild ist, neben den beiden Eingabe-Neuronen
N1 und N2, auch ein Bias-Neuron zu sehen.
Bias-Neuronen sind konstant aktiv und negativ
gewichtet, um einen Aktivierungsschwellenwert
des nachfolgenden Neurons festzulegen. Eine
Sonderbehandlung der Schwelle entfillt somit
und das Bias-Neuron wird wie die anderen
Neuronen mit eingerechnet. Die Hohe der
Schwelle wird durch den Gewichtsbetrag der

gewichteten Verbindung des Bias-Neurons
bestimmt.
Solche einfachen Perzeptron-Netzwerke mit

zwei Schichten konnen nur lineare Probleme
16sen. Es ist moglich sie auf mehrere Ebenen zu
erweitern, wodurch sie auch komplexere
Problemstellungen (als simples Beispiel etwa
eine  XOR-Funktion, welche nicht linear ist)
16sen.

Auf der ersten Generation aufbauend, und unter
Beriicksichtigung weiterer biologisch-
physikalischer Erkenntnisse aus der Erforschung
realer neuronaler Netze, verfolgten die Modelle
der zweiten Generation kiinstlicher NN einen



anderen Ansatz. Sie kamen in den 90er Jahren
auf. Die Signale zwischen Neuronen wurden
nicht mehr als Bindriibertragung (Signal oder
kein Signal) von Informationen gesehen, sondern
vielmehr ging man davon aus, dass
Informationen in der Anzahl an Signalen pro
Sekunde, also in der Feuerrate der Impulse,
kodiert sind. In den computerberechenbaren
Modellen wurden nun nicht mehr Bindrwerte
verwendet, sondern reelle Zahlen die die
Feuerrate reprisentieren. Berechnet werden
diese, wie schon bei NN der ersten Generation,
mittels der Aktivierungsfunktion, etwa einer
Sigmoidfunktion (,,S-Funktion™).

2.3 Die dritte Generation

Wie [NATO00] erkldrt, konnte aber durch weitere
Forschungen nachgewiesen  werden, dass
Informationen in biologischen neuronalen Netzen
weitaus schneller verarbeitet werden konnen, als
dies mit einem kiinstlichen neuronalen Netz der
zweiten Generation moglich ist. Dies ist etwa
beim Verarbeiten visueller Reize und deren
weiterer Verarbeitung beim Menschen der Fall.
[NATOO] erlautert auBBerdem, dass nachgewiesen
wurde, dass auch einzelne Spannungsimpulse fiir
die Neuronen wichtige oder ausschlaggebende
Informationen enthalten kdnnen. Es musste also
ein neues oder erweitertes Modell gefunden
werden, welches auch einzelne Neuronensignale
beachtet und verarbeiten kann.

Diese neuen Erkenntnisse stehen jedoch nicht
zwangsldufig im Gegensatz zu den bisherigen
Modellen. Es gibt verschiedene Typen von
biologischen neuronalen Netzen und je nach Typ
scheinen, das zeigen Forschungsergebnisse, auch
anders zu rechnen und zu kommunizieren, also
anders zu funktionieren.

In neuronalen Netzen der dritten Generation

werden Informationen in die Zeitabstinde
zwischen den Spikes, also zeitlich, kodiert. Ein
kiinstliches neuronales Netz der dritten

Generation nennt man auch spiking neural
network (,,SNN”).

Die modellhafte Werteberechnung findet jeweils
mit der  Zeitdifferenz =~ zwischen  der
Signalfeuerung und einem festen Zeitpunkt statt.
Dieser feste Zeitpunkt kann ein definierter,
voriger Impuls sein, oder ein von auflen
kommunizierter Zeitpunkt.

Der Output eines Spiking-Neuronen besteht,
gegeniiber vorigen Generationen, nicht mehr aus
einem Wert, sondern vielmehr aus der Menge
aller Zeitpunkte, zu denen ein Impuls abgefeuert
wird.

Das ecinfachste Schema einer temporalen
Kodierung analoger GroBen ergibt sich {iber
Formel 1.

‘xtemporal = T —CXx

Formel 1
T ist eine Konstante, unabhingig von der

analogen GroBe. Sie gibt beispielsweise den
Zeitpunkt eines bestimmten Stimulus an. Der

temporale Wert X, besteht dabei aus der

Zeitdifferenz  des reellen Wertes,
gewichtet ist.

welcher

Diese Formel kann sowohl zur Ent-/Kodierung
des In- wie auch des Outputs verwendet werden.

Folgend wird ein konkretes mathematisches
Modell fiir ein SNN vorgestellt.

Ein  Neuron %
Aktivierungspotential
Schwelle erreicht.

wenn  das
eine bestimmte

feuert,
P.(t)

Der Einfluss eines ankommenden Impulses auf
das Neuron lésst sich mittels der response-
Funktion berechnen, siche Formel 2.

€, (t—s)
Formel 2

Das dem Neuron v vorangestellte Neuron
u u generiert zur Zeit s einen Impuls.

Diese ankommende Information muss noch
gewichtet werden. Dies wird mittels der nun
zeitabhéngigen Gewichtungsfunktion w , siche
Formel 3, umgesetzt.

WV,Ll(t)

Formel 3
Trotz der Moglichkeit, das Gewicht der iiber
diese  Verbindung ankommenden  Signale

anpassen zu konnen, wird dies nur selten getan.
Das Gewicht fiir eine Verbindung bleibt {iber die
Zeit meist konstant, jedenfalls wenn das Netz
nicht trainiert wird. Beim Trainieren der Netze
lernen die NN meist durch anpassen der
Gewichte. Dies héngt jedoch vom verwendeten
Modell und Lernalgorithmus ab.



Aus der gewichteten Responsefunktion ergibt
sich die Potentialdnderung im Neuron, also den
Einfluss des Signals auf das Membranpotential
im Neuron. Zur Gewichtung werden die beiden
Funktionen multipliziert.

=w, €, ,(t—s)

Potentialeinfluss auf v~

Formel 4

Daraus ergibt sich fir das Potential eines
Neurons Vv als Berechnungsformel:

P(=2 X

u Feuerzeiten s vonu

Formel 5

W, €, (t=s)

u ist die Menge préasynaptischer Neuronen,
also solcher vorhergehender Neuronen, die mit
v verbunden sind.

2.4 Entwurf von NN

Das Erstellen neuronaler Netze ist eine der
Schwierigkeiten bei der Arbeit mit ihnen. Fasst
man sie zu grof3, das heift, hat das Netz zu viele
Neuronen und/oder  Verbindungen, dann
generalisiert das Netz nicht. Ist es dagegen zu
klein, so séttigt das Netz und verlernt anfénglich
gelerntes wieder.

Einen Ansatz ein Netz aufzubauen, oder zu
optimieren, stellt [ADH09] vor. Der Algorithmus
nimmt sich als Vorbild das menschliche Auge,

welches Helligkeitseingabewerte in  Spikes
binarisiert, damit diese anschliefend vom
zentralen Nervensystem verarbeitet werden
konnen. Das Kodierungsverfahren in

Bindrvektoren ist dabei verlustbehaftet, ,,verliert”
aber nur die unwichtigen, nicht differenzierenden
Eingabeparameter. Der Algorithmus kann
Eingabewerte vollautomatisch umwandeln. Er
kann auBerdem wichtige Datenunterschiede
betonen und damit eine bessere Generalisierung
begiinstigen.

Der Algorithmus soll also die Weiterverarbeitung
vereinfachen. Ein resultierendes Netz verarbeitet
unter Umstédnden bestimmte Eingabeparameter
gar nicht, weil diese den Datensatz nicht von
anderen Datensitzen abgrenzen. [ADHO09] liefert
fiir 3 Beispiele auch die resultierenden Netze.

Eine andere Art neuronale Netze aufzubauen ist
diese auf einer Grundform aufzubauen. Eine
solche Grundform ist das kreisformige Anordnen
der Neuronen. Wie [ASCO09] erldutert wurde

bereits in der Vergangenheit dargestellt, dass ein
Verbinden der Neuronen zu den jeweils néchsten
Nachbarn von Nachteil gegeniiber einem vom
Abstand abhingigen Zufall ist. Dies ist jedenfalls
fiir (netz-)globale Berechnungen wie einen
Assoziativspeicher, welcher eine
Mustererkennung voraussetzt, der Fall. Eine
Verbindung zu einem néheren Neuron sind damit
wahrscheinlicher, jedoch nicht zwingend. Dies
war trotz der hoheren Laufzeiten durch léngere
Verbindungen, welche im Modell ebenfalls
beachtet wurden, der Fall. Ein aus dieser
Erkenntnis gefolgertes Modell ist das ,,small
world” — also ,kleine Welt” — Modell. Dieses
verbindet die Neuronen zu den jeweils am
nichsten liegenden Neuronen, fiigt jedoch einige
zufillige Querverstrebungen iiber den gesamten
Ring ein.

Regulir

Zufillig

wsmall world”

Abbildung 6: Ringnetze; nach rechts sind die Netze
mit steigender Zufilligkeit aufgebaut

Zur Konstruktion eines ,,small world”’-Netzes
stellt [DUS98] eine Standardmethode vor, auf
welche auch [ASC09] verweist. Dabei wird das
Ringnetz zunéchst reguldr verbunden, jedes
Neuron nur zu seinen ndheren Nachbarn.
AnschlieBend werden Verbindungen zu anderen,
zufillig gewihlten, Neuronen neu verbunden.

Als Lernalgorithmus kdmen fiir ein solches Netz
zundchst kovariante Gewichte, wie sie in einem
standard Hopfield-Netzwerk verwendet werden,
in Frage. Dieser Lernalgorithmus ist fiir
zerstreute und nicht symmetrische Netze aber
relativ ungeeignet. [ASC09] schldgt deshalb vor
das Lernverfahren eines standard Perzeptron-
Netzes zu verwenden. Hierbei starten alle
Neuronenverbindungen mit einem Gewicht von
0, ankommende Signale werden also ignoriert.
Die Gewichte werden dann anschlieBend in
mehreren Durchlédufen, mittels einer
Trainingsmenge an Eingabesétzen, angepasst.

Unter anderem [ASCO09] stellt fest: Performance-
Vergleiche zwischen ,,small world”’-Netzen und
Hopfield-Netz-Assoziativspeichern haben
gezeigt, dass ,small world”-Netze mit



zunchmender Zufilligkeit der Verbindungen
zwischen Neuronen gegeniiber den Hopfield-
Netzen mehr Kapazitit besitzen. Zunehmende
Kapazitit heiit, sie konnen mehr Muster
speichern.

Als weitere Erkenntnis lésst sich feststellen, dass
eine Gauss-verteilte Zufalligkeit der
Verbindungen eher zu groBeren Kapazititen
fuhrt, als reine ,,small world” Netze mit linearer
Zufilligkeit. Beziiglich der Ruhezeiten von
Neuronen, also der Zeit in der ein Neuron nach
dem Feuern eines Spikes nicht mehr feuern kann,
lasst sich feststellen: (Hohere) Ruhezeiten haben
relativ geringen (aber negativen) Einfluss auf die
Kapazitit.

2.5. Trainieren von NN

In den Abschnitten 2.3 Die dritte Generation und
2.5. Trainieren von NN wurde bereits kurz auf
das Trainieren kiinstlicher NN eingegangen. In
ersterem Abschnitt wurde das Lernen iiber
Verbindungsgewichtsanpassung  erwihnt, in
letzterem wurde das Lernen in bestimmten,
konkreten Modellen, vorgestellt. In diesem
Abschnitt soll das Trainieren und Lernen
nochmals vertieft und verallgemeinert werden.

Es wurde bereits erwidhnt, dass das Lernen
neuronaler Netze meist durch die Anpassung der
verbindungsspezifischen Gewichte stattfindet.
Die Netze bekommen hierfiir bei ihrer Erzeugung
eine feste Struktur, das heifit die Neuronen und
ihre Verbindungen werden definiert. Dies ist vor
allem in der ersten und zweiten Generation von
NN der Fall. Mit einer Trainingsmenge an
Datensédtzen wird das Netz dann mit einem
bestimmten Lernalgorithmus trainiert. Das Netz
bekommt einen Datensatz als Eingabe und der
Lernalgorithmus passt die Gewichte der
Verbindungen an. Je nach Lernalgorithmus findet
dies nur in einer Ebene, etwa der Ausgabeebene,
oder in mehreren Ebenen statt.

Mit der dritten Generation und neueren
Forschungsergebnissen gibt es Modelle die NN
nicht mehr nach einem festen Modell aus
regelméfigen Verbindungen aufbauen, sondern
etwa alle Neuronen zufillig verbinden, oder in
einem Kreis anordnen. In dieses Netz

Vor allem durch die zeitliche Komponente in der
dritten Generation, im Zusammenhang mit
Riickkopplung innerhalb von Netzen, wird das

interpretieren der Ausgaben eines Netzes immer
wichtiger. Man geht hier in die Richtung das
eigentliche Netz nicht mehr zu trainieren sondern
nur noch eine Ausgabeschicht aus Neuronen zu
trainieren, die lernen soll, wie sie aus den
zahlreichen und zeitlich parallelen Informationen
die richtigen zur Ausgabe auswihlt. Mit zeitlich
parallelen Informationen ist hier gemeint, dass
Informationen {iber mehrere FEingaben von
Datensitzen hinweg Informationen zu eben
diesen mehreren Eingabedatensétzen haben. Dies
entspricht auch der Funktionsweise biologischer
NN. Am Beispiel des Sehens gibt es
Forschungsergebnisse die zeigen, dass beim
sequentiellen Betrachten von Ziffern auch beim
Betrachten der dritten Ziffer noch Informationen
zu den ersten beiden Ziffern im Gehirn zu finden
sind (vgl. [VOG10]).

Das Lernen beschrankt sich also keineswegs nur
auf das Anpassen von Gewichten, wie es in den
ersten beiden Generationen durchgefiihrt wurde,
sondern erlaubt viel Variation und Interpretation
in den Theorien und Lernalgorithmen.

Haufig wird eine anfénglich vorhandene Menge
an Datensdtzen in Trainingsmenge und
Testmenge geteilt um mittels der Testmenge nach
dem Training priifen zu konnen, wie gut das Netz
klassifiziert, dass heiit wie gut es gelernt hat.
Dies ist vor allem bei der Evaluierung und
Erforschung  verschiedener ~ Modelle  und
Lernalgorithmen der Fall.

3. Anwendungsgebiete

In diesem Kapitel wird zunidchst auf die
Anwendungsgebiete im Allgemeinen
eingegangen. AnschlieBend werden konkrete
Anwendungen beispielhaft vorgestellt.

Die Modelle neuronaler Netze der ersten und
zweiten Generation sind bereits seit lingerem im

produktiven Einsatz und anerkannt.
Entsprechende Entwicklungsbibliotheken und
Programme sind ebenfalls verfiigbar. Jene

Modelle der dritten Generation nehmen erst seit
den letzten Jahren an praktischer Bedeutung zu.

1997 wies Maass nach, dass Probleme und
Losungen, welche durch neuronale Netze der
zweiten Generation reprisentiert werden konnen,
auch in solchen der dritten Generation 16sbar
sind. Das heif}t, beliebige Funktionen kdénnen



auch in neuronalen Netzen der dritten Generation

modelliert, beziehungsweise gelost werden.
Weiterhin  wurde nachgewiesen, dass bei
bestimmten  Problemstellungen  wesentlich

einfachere und effizientere (kleineres Netzwerk)
Losungen mit neuronalen Netzen der dritten
Generation moglich sind, als mit der zweiten
Generation. Dies bedeutet auch, dass neuronale
Netze der dritten Generation fiir alle
Anwendungsgebiete der ersten und zweiten
Generation in Frage kommen.

Zu den Anwendungsgebieten neuronaler Netze

gehoren vor allem die Mustererkennung,
Klassifizierung und Problemstellungen mit
notwendiger Generalisierung. Die

Mustererkennung und Klassifizierung kann dabei
in Bildern, oder auch in anderen Daten
durchgefiihrt werden. Erkannte Muster sollen
dann gegebenenfalls klassifiziert werden. Zu
Problemstellungen welche eine Generalisierung
voraussetzen gehoren beispielsweise solche, bei

denen auf Basis einer Trainingsmenge
(Beispieldaten) in anderen Féllen 4dhnlich
geschlussfolgert werden soll. Vorher nicht

bekannte Eingaben fithren dann also zu einer
Entscheidung aufgrund gelernter Daten. Dies
gehort zum Bereich der kiinstlichen Intelligenz.

Bei der Ldsungsfindung und Berechnung sind
neuronale Netze auflerdem sehr tolerant
gegeniliber Rauschen, eben wegen ihrer guten
Generalisierung.

1997 wurde von Maass und Natschldger ein
Modell fiir das assoziative Speichern von
Information in neuronalen Netzen der dritten
Generation vorgestellt. 1995 stellte Hopfield ein
SNN-Modell zur Mustererkennung vor.

Aufgrund des andersartigen Modells zum Binér-
Computer gibt es auch Ansitze, Hardware fiir
eben diese SNNs zu optimieren beziehungsweise
zu erstellen, wie etwa [NATOO0] erldutert. Der
EPSILON II-Chip beispielsweise arbeitet zur
Kommunikation mit analogen Signalen, mit
Spannungs-Impulsen, und den Zeiten der
individuellen Impulsen.

3.1 konkrete Anwendungen

Die praktischen Anwendungsfelder rekurrenter,
spikender Neuronen sind durch ihre komplexen
Lernalgorythmen stark begrenzt. [RSNOS§]
untersucht die Anwendung des Reservoir

Computing-Konzeptes auf rekurrente neuronale
Netze mit dem Ziel der Effizienzsteigerung und
Vereinfachung.

Beim Reservoir Computing wird ausschlieBlich
mit den Eingaben und einer Ausgabeebene des
Netzes gearbeitet. Das Reservoir, also der Teil
des Netzes zwischen FEingabeneuronen und
Ausgabeneuronen, bleibt unbekannt, oder
zumindest unangetastet. Das Reservoir ist meist
ein zufilliges neuronales Netz, oder eines bei
dem die Neuronen zufillig miteinander
verbunden sind. Einfluss nimmt man auf das
Ergebnis lediglich iiber die Verbindungen zu den
Ausgabeneuronen, welche beeinflusst und
gedndert, also trainiert, werden konnen. Das
zuvor erwihnte, sonst sehr komplexe Lernen
rekurrenter NN, entféllt somit und es muss nur
noch die Ausgabeebene trainiert werden.

[RSNO8] wendet dieses Konzept konkret auf
Spracherkennung an. Dabei wird die Performanz,
wie gut das Netz klassifiziert, evaluiert. Hierzu
werden die Daten vor Eingabe in das Reservoir
vorbereitet und die Ausgabeneuronen auf
verschiedene Weisen an das Netz angebunden.

Weitere Anwendungen werden regelmiBig
veroffentlicht. [VID09] stellt etwa vor, wie ein
wachsendes, kompetitives neuronales Netz zur
Objektiiberwachung in Videosequenzen
verwendet werden kann. [SREOS] stellt ein

neuronales Netzwerk vor, welches aus
Graustufenbildern und einem 3x3 Pixel
Helligkeitsverteilungsblock eine 3D  Szene

wieder herstellt. Hierzu wird berechnet aus
welcher Richtung das Licht kommt, woraufhin
die Objekte ausgemacht und ihre
dreidimensionale Form wiederhergestellt werden
kann.

Zur Losung des NP-vollstindigen ,,Shortest
Common Superstring”-Problems stellt [SCS09]
ein neuronales Netz vor, welches nach
experimentellen Versuchen schneller als andere
bekannte, heuristische Methoden ist.

[SOL10] stellt ein NN der dritten Generation zur
Lokalisation von Gerduschen vor. Ein Ansatz zur
Gerauschlokalisation, wie er auch bei Lebewesen
zu finden ist. Dabei wird das Gerdusch an zwei
Stellen empfangen (biol.: 2 Ohren) und die
zeitlich verschieden ankommenden Signale
werden im neuronalen Netz verarbeitet, woraus
dann eine Position ausgelesen wird.



4. Zusammenfassung

Neuronale Netze der dritten Generation sind eine
Weiterfiihrung der Modelle der vorigen
Generationen. Sie sind ndher an biologische
neuronale Netze angelehnt.

Aufgrund der Kodierung von Informationen in
Zeitdifferenzen erfordert das Modell ein gewisses
Umdenken. Es macht die ohnehin sehr
undurchsichtigen Berechnungen in neuronalen
Netzen nicht verstdndlicher.  Eventuelles
Vorwissen iiber das Problem kann auch nur iiber
Trainingsdaten ein geiibt, nicht aber vorgegeben
werden.

Neben dem Umdenken beim Verstehen der
Funktionsweisen ist auch die Implementierung
und  Umsetzung  solcher  Netze  eine
Herausforderung. Die massiv parallel arbeitenden
Netze, die aus zahlreichen Neuronen bestehen,
stethen dem Computer mit seiner zentralen
Recheneinheit gegeniiber. Hier diirfte der
Wechsel zu Computern mit immer mehr CPU-
Kernen bei der Berechnung von Vorteil sein.
Dariiber hinaus gibt es, wie in diesem Paper
ebenfalls dargestellt wurde, Bestreben, die
Strukturen und Verbindungen neuronaler Netze in
Hardware zu gieflen. Dies kdnnte einen weiteren
Sprung bei der Verwendung von und Berechnung
mit neuronalen Netzen bedeuten, vor allem aber
eine hohere Effizienz der Hardware.

Neuronale Netze der dritten Generation kodieren
Informationen nur anders, die dem Netz zugrunde
liegenden Mechanismen bleiben gegeniiber den
vorigen Generationen jedoch gleich. Deshalb
lassen sich sowohl neue Modelle (wie das
Reservoir-Computing) auf die alten Generationen
iibertragen, wie auch umgekehrt Modelle und
Lernregeln der vorigen Generationen auf die
dritte ~ Generation {ibertragen. Die neue
Generation ist also keineswegs eine Revolution,
sondern eine Evolution. Von  neuen
Entwicklungen in der einen Generation konnen,
unter Umstdnden, auch die anderen Generationen
profitieren.

Neuronale Netze aller Generationen sind, fiir
passende Problemstellungen, ein sehr gutes
Mittel zur Problemldsung. Sie generalisieren sehr
gut, erkennen Muster und koénnen auf
verschiedene Weisen lernen. Ein paar Beispiele
solcher Problemstellungen, wie Spracherkennung
oder Videoanalyse, wurden in diesem Paper

ebenfalls vorgestellt.

Vorausblickend kann man davon ausgehen, dass
die neuronalen Netze auch weiterhin verbessert
und noch ndher an biologische neuronale Netze
angelehnt werden. Eine Berechnung ist noch in
viel kleinerem Detail moglich, etwa indem man
die Ionenkanéle in den Neuronen in das Modell
mit einbezieht. Ob sich eine solche Verfeinerung
in absehbarer oder auch fernerer Zukunft als
Problemldsung eignet, muss sich erst noch
zeigen. Die biologisch genauesten Modelle
scheinen hierfiir momentan noch zu komplex.
Mit Neuronen in so einem Detailgrad zu rechnen
scheint zu aufwéndig. Fiir die interdisziplindre
Erforschung Dbiologischer Netze und der
Vorgéinge in ihnen, bleiben kiinstliche Netze
dieser Modelle jedoch unersetzlich.

Zusétzlich zur Anndherung an die biologischen
Netze, was mit steigender Komplexitit einher
geht, gibt es auch weiterhin Bestreben, die neuen
Modelle wiederum zu vereinfachen und
performanter zu  gestalten. In  jlingster
Vergangenheit wurde dies durch die Liquid State
Machines und das Reservoir Computing erreicht.
Ein Ende von neuen und interessanten Ansétzen
und Modellen scheint nicht in Sicht.
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