Kapitel 2

Einleitung

(Kiinstliche) neuronale Netze (engl. artificial neural networks) sind informationsverarbei-
tende Systeme, deren Struktur und Funktionsweise dem Nervensystem und speziell
dem Gehirn von Tieren und Menschen nachempfunden sind. Sie bestehen aus einer
grofien Anzahl einfacher, parallel arbeitender Einheiten, den sogenannten Neuronen.
Diese Neuronen senden sich Informationen (z.B. tiber dufSere Stimuli) in Form von
Aktivierungssignalen tiber gerichtete Verbindungen zu.

Ein oft synonym zu ,neuronales Netz” verwendeter Begriff ist ,konnektionisti-
sches Modell” (connectionist model). Die Forschungsrichtung, die sich dem Studi-
um konnektionistischer Modelle widmet, heifst ,,Konnektionismus” (connectionism).
Auch der Begriff ,parallele verteilte Verarbeitung” (parallel distributed processing)
wird oft im Zusammenhang mit (kiinstlichen) neuronalen Netzen genannt.

2.1 Motivation

Mit (kiinstlichen) neuronalen Netzen beschéftigt man sich aus verschiedenen Griin-
den: In der (Neuro-)Biologie und (Neuro-)Physiologie, aber auch in der Psycholo-
gie interessiert man sich vor allem fiir ihre Ahnlichkeit zu realen Nervensystemen.
(Kiinstliche) neuronale Netze werden hier als Modelle verwendet, mit denen man
durch Simulation die Mechanismen der Nerven- und Gehirnfunktionen aufzukléren
versucht. Speziell in der Informatik, aber auch in anderen Ingenieurwissenschaften
versucht man bestimmte kognitive Leistungen von Menschen nachzubilden, indem
man Funktionselemente des Nervensystems und Gehirns verwendet. In der Phy-
sik werden Modelle, die (kiinstlichen) neuronalen Netzen analog sind, zur Beschrei-
bung bestimmter physikalischer Phdnomene eingesetzt. Ein Beispiel sind Modelle
des Magnetismus, speziell fiir sogenannte Spinglaser!.

Aus dieser kurzen Aufzdhlung sieht man bereits, dass die Untersuchung (kiinst-
licher) neuronaler Netze ein stark interdisziplindres Forschungsgebiet ist. In die-
sem Buch vernachldssigen wir jedoch weitgehend die physikalische Verwendung

ISpinglaser sind Legierungen aus einer kleinen Menge eines magnetischen und einer grofien Menge
eines nicht magnetischen Metalls, in denen die Atome des magnetischen Metalls zufillig im Kristallgitter
des nicht magnetischen verteilt sind.
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(ktinstlicher) neuronaler Netze (wenn wir auch zur Erkldrung einiger Netzmodel-
le physikalische Beispiele heranziehen werden) und gehen auf ihre biologischen
Grundlagen nur kurz ein (siehe den ndchsten Abschnitt). Stattdessen konzentrieren
wir uns auf die mathematischen und ingenieurwissenschaftlichen Aspekte, speziell
auf die Verwendung (kiinstlicher) neuronaler Netze in dem Teilbereich der Informa-
tik, der iiblicherweise , kiinstliche Intelligenz” genannt wird.

Wihrend die Griinde fiir das Interesse von Biologen an (kiinstlichen) neurona-
len Netzen offensichtlich sind, bedarf es vielleicht einer besonderen Rechtfertigung,
warum man sich in der kiinstlichen Intelligenz mit neuronalen Netzen beschiftigt.
Denn das Paradigma der klassischen kiinstlichen Intelligenz (manchmal auch etwas
abwertend GOFAI — “good old-fashioned artificial intelligence” — genannt) beruht
auf einer sehr starken Annahme dariiber, wie Maschinen intelligentes Verhalten bei-
gebracht werden kann. Diese Annahme besagt, dass die wesentliche Voraussetzung
fiir intelligentes Verhalten die Fahigkeit ist, Symbole und Symbolstrukturen mani-
pulieren zu konnen, die durch physikalische Strukturen realisiert sind. Ein Symbol
ist dabei ein Zeichen, das sich auf ein Objekt oder einen Sachverhalt bezieht. Diese
Beziehung wird operational interpretiert: Das System kann das bezeichnete Objekt
bzw. den bezeichneten Sachverhalt wahrnehmen und/oder manipulieren. Ertsmals
explizit formuliert wurde diese Hypothese von [Newell und Simon 1976]:

Hypothese iiber physikalische Symbolsysteme:

Ein physikalisches Symbolsystem (physical-symbol system) hat die notwendi-
gen und hinreichenden Voraussetzungen fiir allgemeines intelligentes Verhalten.

In der Tat hat sich die klassische kiinstliche Intelligenz — ausgehend von der obi-
gen Hypothese — auf symbolische Wissensreprésentationsformen, speziell auf die
Aussagen- und Pradikatenlogik, konzentriert. (Kiinstliche) neuronale Netze sind da-
gegen keine physikalischen Symbolsysteme, da sie keine Symbole, sondern viel ele-
mentarere Signale verarbeiten, die (einzeln) meist keine Bedeutung haben. (Kiinst-
liche) neuronale Netze werden daher oft auch ,subsymbolisch” genannt. Wenn nun
aber die Fahigkeit, Symbole zu verarbeiten, notwendig ist, um intelligentes Verhal-
ten hervorzubringen, dann braucht man sich offenbar in der kiinstlichen Intelligenz
nicht mit (kiinstlichen) neuronalen Netzen zu beschiftigen.

Nun kann zwar die klassische kiinstliche Intelligenz beachtliche Erfolge vorwei-
sen: Computer konnen heute viele Arten von Denksportaufgaben 16sen und Spiele
wie z.B. Schach oder Reversi auf sehr hohem Niveau spielen. Doch sind die Lei-
stungen von Computern bei der Nachbildung von Sinneswahrnehmungen (Sehen,
Horen etc.) sehr schlecht im Vergleich zum Menschen — jedenfalls dann, wenn sym-
bolische Reprasentationen verwendet werden: Computer sind hier meist zu lang-
sam, zu unflexibel und zu wenig fehlertolerant. Vermutlich besteht das Problem
darin, dass symbolische Darstellungen fiir das Erkennen von Mustern — eine we-
sentliche Aufgabe der Wahrnehmung — nicht geeignet sind, da es auf dieser Ver-
arbeitungsebene noch keine angemessenen Symbole gibt. Vielmehr miissen ,rohe”
(Mess-)Daten zunéchst strukturiert und zusammengefasst werden, ehe symbolische
Verfahren tiberhaupt sinnvoll eingesetzt werden konnen. Es liegt daher nahe, sich
die Mechanismen subsymbolischer Informationsverarbeitung in natiirlichen intelli-
genten Systemen, also Tieren und Menschen, genauer anzusehen und ggf. zur Nach-
bildung intelligenten Verhaltens auszunutzen.
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Weitere Argumente fiir das Studium neuronaler Netze ergeben sich aus den fol-
genden Beobachtungen:

e Expertensysteme, die symbolische Représentationen verwenden, werden mit
zunehmendem Wissen i.A. langsamer, da groflere Regelmengen durchsucht
werden miissen. Menschliche Experten werden dagegen gewohnlich schneller.
Moglicherweise ist eine nicht symbolische Wissensdarstellung (wie in natfirli-
chen neuronalen Netzen) effizienter.

e Trotz der relativ langen Schaltzeit natiirlicher Neuronen (im Millisekundenbe-
reich) laufen wesentliche kognitive Leistungen (z.B. Erkennen von Gegenstan-
den) in Sekundenbruchteilen ab. Bei sequentieller Abarbeitung kénnten so nur
um etwa 100 Schaltvorgidnge ablaufen (,,100-Schritt-Regel”). Folglich ist eine
hohe Parallelitiat erforderlich, die sich mit neuronalen Netzen leicht, auf ande-
ren Wegen dagegen nur wesentlich schwerer erreichen lasst.

e Es gibt zahlreiche erfolgreiche Anwendungen (kiinstlicher) neuronaler Netze
in Industrie und Finanzwirtschaft.

2.2 Biologische Grundlagen

(Kinstliche) neuronale Netze sind, wie bereits gesagt, in ihrer Struktur und Arbeits-
weise dem Nervensystem und speziell dem Gehirn von Tieren und Menschen nach-
empfunden. Zwar haben die Modelle neuronaler Netze, die wir in diesem Buch be-
handeln, nur wenig mit dem biologischen Vorbild zu tun, da sie zu stark vereinfacht
sind, um die Eigenschaften natiirlicher neuronaler Netze korrekt wiedergeben zu
konnen. Dennoch gehen wir hier kurz auf natiirliche neuronale Netze ein, da sie den
Ausgangspunkt fiir die Erforschung der kiinstlichen neuronalen Netze bildeten. Die
hier gegebene Beschreibung lehnt sich eng an die in [Anderson 1995] gegebene an.

Das Nervensystem von Lebewesen besteht aus dem Gehirn (bei sogenannten
,hiederen” Lebewesen oft nur als , Zentralnervensystem” bezeichnet), den verschie-
denen sensorischen Systemen, die Informationen aus den verschiedenen Korper-
teilen sammeln, und dem motorischen System, das Bewegungen steuert. Zwar findet
der grofste Teil der Informationsverarbeitung im Gehirn/Zentralnervensystem statt,
doch ist manchmal auch die aufierhalb des Gehirns durchgefiihrte (Vor-)Verarbei-
tung betrdchtlich, z.B. in der Retina (der Netzhaut) des Auges.

In Bezug auf die Verarbeitung von Informationen sind die Neuronen die wichtig-
sten Bestandteile des Nervensystems.? Nach gingigen Schitzungen gibt es in einem
menschlichen Gehirn etwa 100 Milliarden (10') Neuronen, von denen ein ziemlich
grofier Teil gleichzeitig aktiv ist. Neuronen verarbeiten Informationen im wesentli-
chen durch Interaktionen miteinander.

Ein Neuron ist eine Zelle, die elektrische Aktivitit sammelt und weiterleitet. Neu-
ronen gibt es in vielen verschiedenen Formen und Grofsen. Dennoch kann man ein
,prototypisches” Neuron angeben, dem alle Neuronen mehr oder weniger gleichen
(wenn dies auch eine recht starke Vereinfachung ist). Dieser Prototyp ist in Ab-
bildung 2.1 schematisch dargestellt. Der Zellkorper des Neurons, der den Zellkern

2Das Nervensystem besteht nicht nur aus Neuronen, nicht einmal zum groBten Teil. Neben den Neu-
ronen gibt es im Nervensystem noch verschiedene andere Zellen, z.B. die sogenannten Gliazellen, die
eine unterstiitzende Funktion haben.
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Abbildung 2.1: Prototypischer Aufbau biologischer Neuronen.
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enthélt, wird auch Soma genannt. Er hat gewohnlich einen Durchmesser von etwa
5 bis 100 ym (Mikrometer, 1 yum = 107% m). Vom Zellkorper gehen eine Reihe von
kurzen, stark verdstelten Zweigen aus, die man Dendriten nennt. Aufierdem besitzt
er einen langen Fortsatz, der Axon heifit. Das Axon kann zwischen wenigen Milli-
metern und einem Meter lang sein. Dendriten und Axon unterscheiden sich in der
Struktur und den Eigenschaften der Zellmembran, insbesondere ist das Axon oft von
einer Myelinhiille umgeben.

Die Axone sind die festen Pfade, auf denen Neuronen miteinander kommunizie-
ren. Das Axon eines Neurons fithrt zu den Dendriten anderer Neuronen. An seinem
Ende ist das Axon stark verastelt und besitzt an den Enden der Verdstelungen soge-
nannte Endknopfchen (engl. terminal buttons). Jedes Endknopfchen bertiihrt fast einen
Dendriten oder den Zellkorper eines anderen Neurons. Die Liicke zwischen dem
Endknopfchen und einem Dendriten ist gew6hnlich zwischen 10 und 50 nm (Nano-
meter; 1 nm = 10~ m) breit. Eine solche Stelle der Beinaheberiihrung eines Axons
und eines Dendriten heifst Synapse.

Die typischste Form der Kommunikation zwischen Neuronen ist, dass ein End-
knopfchen des Axons bestimmte Chemikalien, die sogenannten Neurotransmitter,
freisetzt, die auf die Membran des empfangenden Dendriten einwirken und seine
Polarisation (sein elektrisches Potential) @ndern. Denn die Innenseite der Zellmem-
bran, die das gesamte Neuron umgibt, ist normalerweise etwa 70 mV (Millivolt;
1 mV =103 V) negativer als seine AuSenseite, da innerhalb des Neurons die Kon-
zentration negativer Ionen und aufierhalb die Konzentration positiver Ionen grofier
ist. Abhédngig von der Art des ausgeschiitteten Neurotransmitters kann die Potential-
differenz auf Seiten des Dendriten erniedrigt oder erhoht werden. Synapsen, die die
Potentialdifferenz verringern, heiflen exzitatorisch (erregend), solche, die sie erhchen,
heifSen inhibitorisch (hemmend).

In einem erwachsenen Menschen sind meisten die Verbindungen zwischen den
Neuronen bereits angelegt und kaum neue werden ausgebildet. Ein durchschnittli-
ches Neuron hat zwischen 1000 und 10000 Verbindungen mit anderen Neuronen. Die
Anderung des elektrischen Potentials durch eine einzelne Synapse ist ziemlich klein,
aber die einzelnen erregenden und hemmenden Wirkungen kénnen sich summieren
(wobei die erregenden Wirkungen positiv und die hemmenden negativ gerechnet
werden). Wenn der erregende Nettoeinfluss grofs genug ist, kann die Potentialdif-
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ferenz im Zellkorper stark abfallen. Ist die Verringerung des elektrischen Potentials
grof$ genug, wird der Axonansatz depolarisiert. Diese Depolarisierung wird durch
ein Eindringen positiver Natriumionen in das Zellinnere hervorgerufen. Dadurch
wird das Zellinnere voriibergehend (fiir etwa eine Millisekunde) positiver als seine
Aufsenseite. Anschlieffend wird durch Austritt von positiven Kaliumionen die Po-
tentialdifferenz wieder aufgebaut. Die urspriingliche Verteilung der Natrium- und
Kaliumionen wird schlieslich durch spezielle lonenpumpen in der Zellmembran wie-
derhergestellt.

Die plétzliche, voriibergehende Anderung des elektrischen Potentials, die Akti-
onspotential heifit, pflanzt sich entlang des Axons fort. Die Fortpflanzungsgeschwin-
digkeit betrdgt je nach den Eigenschaften des Axons zwischen 0.5 und 130 m/s. Ins-
besondere hingt sie davon ab, wie stark das Axon mit einer Myelinhiille umgeben
ist (je stdrker die Myelinisierung, desto schneller die Fortpflanzung des Aktionspo-
tentials). Wenn dieser Nervenimpuls das Ende des Axons erreicht, bewirkt er an den
Endknopfchen die Ausschiittung von Neurotransmittern, wodurch das Signal wei-
tergegeben wird.

Zusammengefasst: Anderungen des elektrischen Potentials werden am Zellkor-
per akkumuliert, und werden, wenn sie einen Schwellenwert erreichen, entlang des
Axons weitergegeben. Dieser Nervenimpuls bewirkt, dass Neurotransmitter von
den Endknépfchen ausgeschiittet werden, wodurch eine Anderung des elektrischen
Potentials des verbundenen Neurons bewirkt wird. Auch wenn diese Beschreibung
stark vereinfacht ist, enthilt sie doch das Wesentliche der neuronalen Informations-
verarbeitung.

Im Nervensystem des Menschen werden Informationen durch sich stindig an-
dernde Groflen dargestellt, und zwar im wesentlichen durch zwei: Erstens das elek-
trische Potential der Neuronenmembran und zweitens die Anzahl der Nervenimpul-
se, die ein Neuron pro Sekunde weiterleitet. Letztere Anzahl heifdt auch die Feuerrate
(engl. rate of firing) des Neurons. Man geht davon aus, dass die Anzahl der Impulse
wichtiger ist als ihre Form (im Sinne der Anderung des elektrischen Potentials). Es
kann 100 und mehr Nervenimpulse je Sekunde geben. Je hoher die Feuerrate, desto
hoher der Einfluss, den das Axon auf die Neuronen hat, mit denen es verbunden ist.
In kiinstlichen neuronalen Netzen wird diese , Frequenzkodierung” von Informatio-
nen jedoch gewohnlich nicht nachgebildet.
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