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(N.1) Was sind neuronale Netze ?
(N.1.1) Neurobiologie als Vorbild

Neuronale Netze konnen als technische Umsetzungdkirnfunktionen verstanden werden. Daher
sollen zunachst die Nervenzellen und ihr Zusammekawi im Zentralnervensystem untersucht
werden. Eine Nervenzelle (auch Ganglienzelle odeurbin genannt) besteht wie jede lebende Zelle
aus einem Zellkorper, der von seiner Umgebung demcl Zellmembran abgegrenzt ist. Ihr Aufbau
weicht jedoch in auffalliger Weise von dem alledaren Zellen des Kdrpers ab. Der Zellkdrper tragt
eine grolRe Anzahl kurzer, stark verzweigter Auswsicldie als Dendriten bezeichnet werden. Ein
weiterer Auswuchs, das Axon, kann sehr lang we(benca. 1 m) und teilt sich an seinem Ende in
viele Zweige auf, die jeweils durch eine Synapsgeabhlossen sind. Jede Synapse ist, getrennt durch
den dinnen synaptischen Spalt, mit dem Zellkérper @einem Dendriten einer anderen Nervenzelle
verbunden. Das hat zur Folge, dass jede NervenmalleTausenden von Synapsen bedeckt ist,
wodurch eine hochgradige Vernetzung entsteht.

Die synaptischen Verbindungen &ndern sich im Laef deit. Synapsen konnen wachsen,
verkiimmern oder sogar ganz verschwinden. Umgekiedinh ein Axon neue Zweige mit den
zugehorigen Synapsen ausbilden und dadurch miereeitNervenzellen in Kontakt treten. Das fuhrt
zu Anderungen im Verhalten des Nervensystems,zaide@rnvorgéngen.
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Die Funktionsweise einer einzelnen Nervenzelle vigitgehend bekannt. Sie beruht auf der
elektrischen Spannung der Zellmembran gegenibeiUdegebung, dem so genannten Membran-
potential. Im Ruhezustand hat die Nervenzelle eithaitliches Membranpotential von -70 mV.

Solange die Zelle nicht von auf3en angeregt wirtharet sie in diesem Zustand. Wird ihr Membran-
potential an mindestens einer Stelle Uber einetirdegen Schwellwert hinaus erhdht (auf -60 mV),
so kommt durch innere Vorgange (lonenverschiebungere Kettenreaktion in Gang, die zu einer
schlagartigen Erhéhung des Membranpotentials awh et30 mV fihrt. Durch Ausgleichsvorgdnge

kehrt die Zelle innerhalb einiger Millisekunden d& in ihren Ruhezustand zurtick.

Diese kurze Spannungsspitze, die den Erregungszlister Nervenzelle kennzeichnet, nennt man
Aktionspotential: die Zelle feuert. Das Aktionspatial pflanzt sich langs des Axons fort und erreich
schliel3lich die Synapsen. Diese werden zur Austamgitbestimmter chemischer Substanzen, der
Neurotransmitter, veranlasst, die Uber die synelptisSpalte zu anderen Nervenzellen gelangen und
deren Membranpotential erhéhen. Wenn an einer Meele gentigend viele Synapsen gleichzeitig
aktiviert sind, dann wird hier ebenfalls ein Aktgpotential ausgeldst.

Neben den Synapsen, die das Membranpotential emhédeo erregend wirken, gibt es auch
hemmende Synapsen, die das Membranpotential eigeéadind so der Aktivierung einer Nervenzelle
entgegenarbeiten. Diese Hemmungsmadglichkeit istigiiStabilitat des Nervensystems wesentlich.

Damit ein Organismus lebensféhig ist, muss seirvéeystem mit seiner Umgebung in Verbindung
treten. Eindricke von der AuRenwelt werden duramé&szellen aufgenommen und Uber afferente
Axone an das Nervensystem weitergeleitet. Umgekedgen efferente Axone Muskelzellen zur

Kontraktion an, wodurch es zu Handlungen in derexwizelt kommt.

Die Aktionspotentiale einer Nervenzelle sehen glleich aus (das bekannte "Alles-oder-Nichts-
Gesetz"). Die Informationen, die im Nervensystemaxigeitet werden, sind also nicht durch die
GroRRe der Spannungen, sondern durch die zeitli¢stéande der Aktionspotentiale codiert. Das
Nervensystem arbeitet demnach mit Frequenzmodaulatio

Zum Begriff des neuronalen Netzes gelangt man, waan die beschriebenen Vorgange zu einem
stark vereinfachten abstrakten Modell zusammenfd&3isises Modell wird durch folgende Regeln
beschrieben:

[1] Aufbau einer Nervenzell&Eine Nervenzelle besitzt viele Eingdnge, namlidté synaptischen
Verbindungen, und einen Ausgang, namlich das Axon.

[2] Zustande einer NervenzellEine Nervenzelle kann zwei Zustdnde annehmen:Ridrezustand
und den Erregungszustand.

[3] Verbindungen der Nervenzellen untereinandger Ausgang einer Nervenzelle fihrt zu den
Eingadngen anderer Nervenzellen.

[4] Eingénge des Nervensysteriiige Nervenzellen (z.B. Sinneszellen) kdnnercdlWmweltreize
erregt werden.

[5] Ausgénge des Nervensystelsige Ausgange von Nervenzellen wirken (lber kélzellen) auf
die Umwelt ein.

[6] Erregungsbedingundgeine Nervenzelle geht in den Erregungszustand, teenn geniigend viele
ihrer Eingdnge mit erregten Nervenzellen verburgied (Aktivierungsschwelle).

[7] Unabhéngigkeit der Nervenzelteber Zustand einer Nervenzelle ist allein durob derhaltnisse
an ihren Eingangen bestimmt. Die einzelnen Zellbeiten also unabhéngig voneinander.
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Ersetzt man in diesem Modell das Wort "Nervenzetletch "Verarbeitungselement”, so erinnert
nichts mehr an ein biologisches Nervensystem. Numknan dem Modell eine technisch anmutende
Interpretation geben und erhélt so den Begriff mlesronalen Netzes. Ein solches Netz besteht aus
einfachen Verarbeitungselementen, die Uber das ega@wstem verteilt sind und unabhéngig
voneinander ("parallel") arbeiten. Diese Arbeitseeildsst sich unter dem Begriff der parallel
verteilten Informationsverarbeitung zusammenfassen.

(N.1.2) Allgemeine Begriffsbestimmungen

Neuronale Netzwerke sind Modelle dafir, wie sichufd@en im Gehirn verhalten. Mit ent-
sprechenden Programmen lassen sich verschiedenenabProzesse am Computer simulieren. Zu
diesen Prozessen, die grundlegend fiur die Arbeis@venseres Gehirns sind, zdhlen Muster-
erkennung, Kategorienbildung (Abstraktion), Lernemd Gedéchtnis, Sprache, emotionale Bewer-
tungen und Entscheidungen. Die Anwendungsgebietieonaler Netzwerke sind vielfaltig: in der
naturwissenschatftlichen Forschung, in Technik, edMin und Psychologie.

Die Schaltelemente eines neuronalen Netzes sindoNen. Im Modell wird von verschiedenen
biologischen Gegebenheiten abstrahiert, wie bd@pase Form, mikroskopische Struktur,
Zellphysiologie und Neurochemie. Neuronen werdene@thifache Schaltelemente aufgefasst, welche
viele Eingangssignale ;XInputs) in ein Ausgangssignal Y (Output) umwanddiim vorhandenes
Signal wird dabei durch die Zahl 1, kein Signhaldd@gen durch die Zahl 0 beschrieben. Die Starke der
synaptischen Ubertragung eines einlaufenden Sigviedlsmathematisch durch eine Zahl zwischen -1
und +1 symbolisiert, je nachdem ob an der Synapse ldemmung oder Erregung des Neurons
stattfindet. Diese Verbindungsstarken werden alsiaBsengewichte (W bezeichnet. Dabei
bezeichnete der Index i die i-te Synapse von iresgesa Inputleitungen. Das Neuron multipliziert nun
jedes Inputsignal Xmit dem entsprechenden SynapsengewichtWX und addiert alle diese so
gewichteten Inputs (S =X*W;). Als nachstes wird die Summe der gewichteten &iggsignale mit
einem internen Schwellwert G verglichen. Ist diewightete Inputsumme S groRer als dieser
Schwellwert G, dann feuert das Neuron, d.h. edantan seiner Membran ein Aktionspotential. Eine
so erfolgte Aktivierung des Neurons wird an dergtieitung (Axon) durch die Zahl 1 symbolisiert,
andernfalls ist der Output 0, das Neuron bleibinsiv

Tynap% ;

Zusammenfassend lasst sich die Arbeitsweise
eines einzelnen Neurons durch die Input-
starken X die Synapsengewichte ;Wind die
Aktivierungsschwelle G beschreiben.

abgehendes Axon

Die nebenstehende Abbildung veranschaulicht
die grundlegenden Begriffsbestimmungen.

Synapse 2
Eine fundamentale Erkenntnis aus der Neuro-

keit ..

Summe des

gewichteten input ronen gleichzeitig feuern, erhdht sich somit die

g Leitfahigkeit der zwischen ihnen liegenden
Synapse, also das Synapsengewicht. Verbin-
dungen inaktiver Neuronen bleiben hingegen
immer schwach. Dieser Sachverhalt bildet die
Grundlage fir jede Art des assoziativen
Lernens und wird nach seinem Entdecker als
Hebbsche Lernregelbezeichnet.

§§§ biologie besagt, dass immer dann, wenn zwei
§§§ miteinander verbundene Neuronen gleichzeitig
X EE%’ aktiv sind, die Verbindung zwischen ihnen
=° starker wird. Dadurch, dass die beiden Neu-

wi
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(N.1.3) Erstes Beispiel: ein Musternetz

In neuronalen Netzwerken sind Neuronen durch Siginahgen miteinander verbunden. Anzahl,
Anordnung und Starke der Verbindungen bestimmen Lagstungsvermégen des Netzes. Um die
grundsatzliche Funktionsweise solcher Netzwerker#iutern, soll im Folgenden ein einfaches Netz
zur Mustererkennung entwickelt werden (es wird dortkurz als Musternetz bezeichnet). Als
Anwendungsbeispiel mdge ein Frosch dienen, derir@meTeich sitzt. Sein Gehirn muss in jedem
Augenblick die von den Augen kommenden Signalerbeiten und auf sie angepasst reagieren. Die
Neuronen in der Augennetzhaut (Retina) liefernleputmuster von lauter 0 und 1 an die Neuronen
des primaren visuellen Areals in der GroBRhirnrii@®rtex). Die retinalen Neuronen bilden die
Inputschicht, die cortikalen die Outputschicht nveiner Zwischenschicht (Interneuronen) wird in
dem einfachen Modell abgesehen. Jede der beideohBat soll aus jeweils drei Neuronen bestehen
und jedes Inputneuron ist mit jedem Outputneuramweden. Von einer Vernetzung zwischen den
Neuronen in derselben Schicht wird ebenfalls abdymse

Dieses Netzwerk soll beispielsweise drei verschiedénputmuster erkennen und darauf mit
unterschiedlichem Output reagieren. Das Mustdst ein sich nahernder Storch und die Reaktion
besteht in einer Kontraktion der Oberschenkelmugkulzum rettenden Sprung. Wenn dieser nicht
erfolgt, dient der Frosch dem Storch als Nahruras BlusteB ist eine vorbeischwirrende Fliege und
die Reaktion ist die Aktivierung der Zungenmuskutatum Herausstrecken der Zunge und Fangen
der Fliege. Geschieht dies nicht rasch und prazesdungert der Frosch. Das Mus@sei der leere
blaue Himmel, der es dem Frosch ermdglicht, irr &lehe seine Verdauung zu aktivieren.

.Netzhaut" JKortex"

Input Qutput Input Output Input Output

Sehnerv
Q’ Weiterverarbeitung im Gehirn

In unserem Musternetz werden feuernde Neuronerddls Kreise und stumme Neuronen als leere
Kreise dargestellt. Dem Mustek entsprechen die feuernden Inputneurongnuid X und das
stumme Neuron X Dieses Muster kann durch den Inputvektor (1/@é&¥chrieben werden. Die
gewiinschte Reaktion auf der Outputseite bestelm,ddass Neuron yfeuert und die Neuronen,Y
und Ys; stumm sind, was dem Outputvektor (1/0/0) entsprigb jedem Outputneuron gibt es einen
Gewichtsvektor, der die Verbindungsstarken derediven Synapsen darstellt, z.B. (+0.5/-0.5/+0.5)
fur Y. Im vorliegenden Musternetz soll jedes Outputneudi@ gleiche Aktivierungsschwelle von G
= 0.8 aufweisen. Wird Mustek wahrgenommen, so erhalten alle Neuronen der Owutipicts den
Inputvektor (1/0/1). Dieser darf jedoch nur dagee@utputneuron Y aktivieren. Das wird dadurch
erreicht, dass der erste Input mit +0.5, der zwmite0.5 und der dritte mit +0.5 gewichtet wirdieD
gesamte gewichtete Inputsumme von Mustexuf das erste Outputneuron betragt dann S = 15§+0.
+ 0*(-0.5)+1*(+0.5) = 1. Dieser Wert liegt Uber ddBetrag der Aktivierungsschwelle von 0.8; das
Neuron feuert. Bei den anderen Outputneuronen tbhditgegen die gewichtete Inputsumme von
MusterA unterhalb der Aktivierungsschwelle.
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Bei 3 Inputneuronen gibt es insgesamt 8 verschizdieputmuster (0/0/0), (0/0/1), ............ (/1
Auf Grund der vorgegebenen Synapsengewichiekafn fir jedes Outputneuron Y die gewichtete
Inputsumme S = XW 1 +X W +X3*W3 =  X*W; berechnet werden. Nur wenn dieser Wert grol3er
als 0.8 ist, feuert ein Outputneuron, ansonsteibtds stumm. Die nachfolgende Tabelle ordnet diese
Zahlen Ubersichtlich an. In der Tabelle sind dierobesprochenen drei Inputmuster A, B, C und die
erzielten Outputaktivierungen dunkel hinterlegt.

X1 | X2 | X3| Y1 | Y2 | Y3
0 0 0 0.0] 0.0/ 0.0
0 0 1 0.5 0.3] -03

Input C ® 0 1 0 05| 03| 10 ® OutputC
1 0 0 0.5 0.3] -0.3
0 1 1 0.0| 0.6| 0.7

Input A ® 1 0 1 10| 061 06 ® OutputA
1 1 0 0.0] 0.6] 0.7

Input B ® 1 1 1 051 09l 04 ® OutputB

Das dargestellte Musternetz reduziert die tatsélobti biologischen Verhéaltnisse auf ein Minimum.
Aber gerade durch diese Reduktion und Generalisiprim Modell werden die Prinzipien der
Mustererkennung in neuronalen Netzwerken deutliemaght. Dass eine differenzierte Muster-
erkennung zum Uberleben unerlasslich ist, brauctt wicht besonders erwahnt werden.

(N.1.4) Zweites Beispiel: ein logisches Netz

Neuronale Netze dienen nicht nur der Mustererkegnumlche durch lineare Vektorkombinationen
dargestellt werden, sondern auch der nicht lineag8ignalverarbeitung. Eine solche liegt
beispielsweise dann vor, wenn zwei Eingangssigiale X, entsprechend dem ausschlieRenden
ODER (XOR) zu einem Ausgangssignal Y umgeformt werden sollér= entweder X oder X%).

Eine solche Datenverarbeitung findet beispielswdeen statt, wenn man sich in einem Restaurant
entscheiden soll, entweder Marillenknddel oder Baaet zu essen, aber nicht beides zusammen. Ein
biologischer Fall fur die XOR-Verbindung liegt damar, wenn man weil3, dass Waldbeeren essbar
sind, sofern sie rot oder klein sind, nicht aber iten Kleinen. Ein soziologisches Beispiel liegt,
wenn das Alpha-Mannchen einer Horde mit Aggresseamiert, falls es auf das Beta- oder das
Gamma-Mannchen trifft, nicht aber wenn beide zugleinwesend sind.

In Analogie zu dem Musternetz sahe ein zweischielstiNetzwerk der XOR-Verknipfung wie folgt
aus. Im Diagramm stehen dabei jeweils links dig wgglichen Inputmuster (%X,) und rechts
daneben der entsprechende Output (Y).

00-0 Sm0O
1o~ Ome ?
(0,1) > (1) o™ ®

(1,1) —~(0)

Bereits 1969 wurde von dem amerikanischen InfokeatiMarvin Minsky mathematisch exakt
nachgewiesen, dass sich das XOR-Problem durchve#msehichtiges Netz nicht |6sen lasst. Eine
Losung hingegen wird dadurch realisiert, dass Zwascder Input- und Outputschicht noch eine
Zwischenschicht (Interneuronen) im Netz eingerichérd. In unserem Fall genigt bereits ein
einziges Zwischenneuron (Z). Das dreischichtige XiX#z hat dabei nachfolgende Gestalt.
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Aus dem Schaltplan ist ersichtlich, dass das Zwisoburon Z nur dann aktiv wird, wenn beide
Inputneuronen feuern ¢S 1*1+1*1 = 2 und 2 > 1.5). Es entspricht daher idenjunktion ,X; und
X5". In diesem Fall hemmt es das Outputneurop £51*1+1*1+1*(-2) = 0 und 0 < 0.5). Das
Zwischenneuron in der mittleren Schicht reprasentieeder direkt den Input noch den Output,
sondern eine bestimmte Verallgemeinerung des Inpétslich die Konjunktion. Hier liegt somit der
einfachste Fall eineAbstraktionsleistung, also einer Kategorienbildung vor. Dadurch wirdeei
effektivere, weil sparsamere Reprasentation dereAw@lt im neuronalen Netz ermdglicht.

In den letzten Jahren wurden verschiedene Netzwarkakturen entwickelt, welche die Funktion
von Zwischenschichten bei der Erzeugung von Abstmagkleistungen sehr deutlich aufzeigen.

(N.1.5) Verschiedene Neztwerk-Architekturen

In den letzten zwei Jahrzehnten des 20. Jahrhundeurden verschiedene Netzwerktypen fir
unterschiedliche Aufgaben entwickelt. Einige dagolien im Folgenden kurz vorgestellt werden.

- Elman-Netzwerke (J. EIman, 1991)

Ein Elman-Netz ist ein konventionelles dreischigb Netzwerk, bei dem die Zwischenschicht mit
einer so genannten zusatzlichen Kontextschichtweten ist. Die Anzahl der Neuronen in dieser
Schicht ist identisch mit der Anzahl der Neuronerder Zwischenschicht; und es bestehen direkte
Leitungen mit der Verbindungsstarke 1 von der Zhiéstschicht zur Kontextschicht; die
Verbindungsstarken der Kontextschicht zur Zwischbhitht zurlick sind hingegen modifizierbar.

Die Anordnung bewirkt, dass die Kon-
textschicht als Input den Aktivierungs-
zustand der Zwischenschicht ohne jede
Kontext- Veranderung erhalt. Die Kontextschicht
schicht . . . . .
funktioniert wie ein Arbeitsspeicher,

welcher dem zeitlich nachfolgenden Muster
in der Zwischenschicht den vorher auf-
genommenen Zustand der Zwischenschicht
als zusatzlichen Input anbietet. Die
Zwischenschicht erhalt somit immer
zweierlei Input: den jeweils neuen und den
zeitlich vorangehenden. Dadurch wird es
moglich, dass manche Muster gleichsam
Uber die Zeit hinweg wirken kénnen.

Input- Zwischen- Output-
schicht schicht schicht
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Mit Elman-Nezten wird die Reprasentation des (zslthgten) Kontextes von Information méglich.
So wird die Bedeutung des Wortd3anK von dem Kontext, in dem sie eingebettet ist, aigig sein
(beispielsweise Geld, Zinsen,....... “ oder Park, Tisch,........ “). Solche Kontexteffekte kénnen nur
dann wirksam werden, wenn der relevante Kontexhaatsachlich im Netzwerk reprasentiert ist.
Dies ist bei EIman-Netzen durch die zusatzlicheséiwenschicht der Fall.

- Hopfield-Netzwerke (J. Hopfield 1986)

Hopfield-Netzwerke sind Netze, welche aus einezigan Schicht bestehen, in der jedes Neuron mit
jedem anderen Neuron verbunden ist - nur nicht sigh selbst. Solche Netze werden auch als
assoziative Netze bezeichnet. AuRerdem besitzerigeeirNeuronen afferente (zuleitende)

Verbindungen und einige andere Neuronen efferemegléitende) Verbindungen. Diese Eingangs-
und Ausgangsneuronen stellen den Kontakt zur AuBkrwver. Im Hopfield-Netz soll die Hebbsche

Lernregel volle Gultigkeit besitzen, d.h. wenn zwerbundene Neuronen gleichzeitig aktiv sind,
verstarkt sich ihre synaptische Verbindung.

Struktur eines Hopfield-Netzwerks.
Jedes Neuron ist mit jedem anderen
Neuron verbunden, nicht jedoch mit sich
selbst. Das Netzwerk hat zudem (in der
Abbildung nicht eingezeichnete) affe-
rente und efferente Verbindungen nach
.aufen”, (ber die es Inputmuster erhall
und seinen eigenen Aktivitatszustand
weitergibt.

Auf Grund ihrer Architektur weisen Hopfield-Netzeidende wesentliche Eigenschaften auf:

[1] Inputmuster werden im Netz als Muster aktiver umaktiver Neuronen gespeichert. Einmal
erregte Netze entwickeln sich selbsténdig auf estahilen Zustand hin (Attraktor ), den man als
endgultige Gedachtnisspur des Inputmusters intéepea kann.

[2] Ein Hopfield-Netz kann auf diese Weise nicht mim einziges Eingangsmuster speichern,
sondern auctimehrere verschiedene Muster Deren maximale Anzahl betragt ungefahr 13 % der
Anzahl der Neuronen des Netzwerkes.

[3] Der Abruf eines eingespeicherten Inhaltes karoh deiteilweiser Darbietung dieses Inhaltes
erfolgen. Erhélt das Netz nur einen Teil des Aktivihgsmusters, dann sorgen die verstarkten
Verbindungen in ihm dafir, dass das Muster vertantidigt wird {/ervollstandigungsfunktion).

[4] Auch wenn der Input einem der gespeicherten Muste ahnlich ist, konvergiert der
Aktivitatszustand des Netzwerkes zu diesem hin, duch ahnliche Inputs kénnen eine einge-
speicherte Gedachtnisspur aktivier®erallgemeinerungsfunktion).

- Kohonen-Netzwerke (T. Kohonen, 1988)

Kohonen-Netze sind wie Hopfield-Netze so genarsdtbstorganisierende NetzeEine genaue
Beschreibung erfolgt in dem nachfolgenden AbscliNit2.5].

- Netze von Netzwerken

Ein wichtiges Organisationsprinzip des Gehirns d& Modularitdt. Eine Aufgabe wird dann
effektiver erledigt, wenn sie in kleinere Teilaufga (Module) zerlegt wird.
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Eine modulare Netzwerkarchitektur bedeutet, dasstimte Untersysteme sich auf bestimmte
Funktionen spezialisieren. Dadurch kann die Anzddnd Verbindungsleitungen reduziert und die
Geschwindigkeit der Lernvorgange im Netzwerk bemghigt werden. Als Beispiel fir modulare
Verarbeitung seien die verschiedenen visuellen défaiin der GrofRhirnrinde genannt. Von der
Netzhaut werden die Inputsignale an das Feld Vpriméaren optischen Cortex Ubermittelt. Von hier
lauft die Information zu weiteren visuellen Areal&o werden dann im Feld V4 die Farben, im Feld
V5 die Bewegungen und im Feld V6 geometrische Farergannt.

Im Gehirn wird die Information modular verarbeit®ton Interesse dabei ist sowohl der Grad der
Modularitat (bzw. Spezialisierung) als auch die And Weise des Zusammenspiels der einzelnen
Module (Integration).

(N.1.6) Neuronale Netze und Computer

Neuronale Netzwerke arbeiten anders als herkdmmli€Computer. Dieser Unterschied in der
Informationsverarbeitung soll im Folgenden kurzatért werden.

Im Computer werden die einzelnen Informationerh.(dBitfolgen, also Folgen von 0 und 1)
hintereinander verarbeitet. Im Gegensatz zu dissgellen Bearbeitung erfolgt im neuronalen Netz
die Verarbeitung der Signalmuster parallel.

Die Geschwindigkeit der Signalverarbeitung an @uhaltelementen (z.B. Transistoren) eines
Computers liegt im Bereich von Millionsteln von Sekien, hingegen bei den Neuronen des Gehirns
im Bereich von nur einigen Tausendsteln von SekondZiese langsame Geschwindigkeit der
Signalverarbeitung durch ein biologisches Neurordveindererseits wieder ausgeglichen durch die
parallele Informationsverarbeitung von mehrerenrideen.

- Computer bestehen aus einigen Millionen von Selatfienten, das Grof3hirn enthalt Uber 20
Milliarden Neuronen. Ein Schaltelement des Computeat nur wenige Verbindungsanschlisse, ein
Neuron kann bis zu 10000 Synapsen aufweisen. Diaefaungsdichte neuronaler Netze ist ungleich
hoher als bei einem Computer.

- Die Hardware moderner Computer muss absolut zissig und fehlerlos sein. Ein kleiner Schaden
und schon steht der Computer. Computer sind da&terintolerant. Ganz anders hingegen neuronale
Netze. Der Ausfall einzelner Neuronen fihrt niclimz Totalausfall, sondern bewirkt nur einen
langsamen Leistungsabfall. Neuronale Netze sinkbfeerant.

- Die Hardware eines Computers kann durch die Eimgam Inputmustern nicht verandert werden,
sehr wohl aber die Vernetzungsstarke in neuronditmen. Das Gehirn kann auf Inputverdnderungen
mit Anpassungen seiner Hardware reagieren (Neuwstpitét).

Im Computer erfolgt eine genaue Unterscheidung Bamen und Adressen. Daten werden an
Adressen abgespeichert und von dort wieder aufgeruDaten werden von im Zentralprozessor
ablaufenden Programmbefehlen bearbeitet. In neleonaletzen gibt es diese Trennung von
Adressen, Daten und Befehlen nicht. Die gespeiehdrthaltesind die Adressen. Die Daten werden
durch veranderte Synapsengewichte an bestimmterm @nt Netz reprasentiert. Datenverarbeitung in
neuronalen Netzen erfolgt durch keine einprogramemeBefehle, sondern durch den Feed-back-
Mechanismus in angeleiteten Netzen oder den Mesimrs der lateralen Assoziation in
selbstorganisierenden Netzen. Eine genaue Erklatang erfolgt im nachsten Abschnitt.
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(N.2) Wie lernen neuronale Netze ?

(N.2.1) Vektoren im Gehirn

In Gehirnen wird die Umwelt reprasentiert. Erstséi® innere Abbild ermdglicht es, auf Umweltreize
angemessen zu reagieren. Es wére jedoch viel zuveadig (Energie, Zeit, Material), wenn jeder

Punkt der Realitat einem Bildpunkt im Gehirn enfsre. Die Reizvielfalt wird daher komprimiert

verschlisselt (Codierung), indem nur wesentlichekihale extrahiert und abgespeichert werden.
Eine besonders effiziente Form der Repréasentasiodieé Codierung der Information in Vektorform.

Es gibt heute sehr viele Hinweise dafir, dass @Geleinfache Vektorrechnung betreiben.

Ein solcher Vektor ist eine gerichtete Grol3e, dsePdeil in einem Merkmalsraum dargestellt werden
kann. Als Beispiel sollen die Farbreize unseres esuglienen. Jede Farbe wird als additive
Mischfarbe der drei Grundfarben Rot (R), Grun (@¢l Blau (B) aufgefasst; d.h. der Merkmalsraum
wird durch ein dreidimensionales Koordinatensystemfgespannt, dessen Achsen den drei
Grundfarben entsprechen (R/G/B). Jedem Farbrespenht ein bestimmter Punkt in diesem System
bzw. ein Vektor, der vom Systemursprung zu diesemkPzeigt (Ortsvektor). Seine Koordinaten
geben die Anteile der Grundfarben am Farbreiz wietiéenn fir die Grundfarben jeweils 256
Intensitatsstufen zur Verfigung stehen (0 - 25&hndsind 256*256*256=16777216 Farbmischungen
moglich, also um einiges mehr als unser Auge nochingzerscheiden vermag. So entspricht der Farbe
Purpur der Vektor (250/5/83), d.h. Rot=250, Grumsisl Blau=83. Schwarz wird durch (0/0/0) und
Weil3 durch (255/255/255) codiert. Die nachfolgerdsbildung zeigt Beispiele von Vektoren in
einem dreidimensionalen Raum.

z &
Ein Reizmuster fir unser Gehirn kann
- SR somit durch einen bestimmten Merkmals-
SO0 S A vektor beschrieben werden.

Der Ldnge c des Vektors entspricht
die Reizintensitat. Ein&ormierung des
Vektors bedeutet, dass unter Beibehaltung

1 _345) e o
©= 345 seiner Richtung seine Lange auf den Wert
. 9 5 3 — Y - 2e - 6810 1 abgeandert wird. Die Reizqualitat bleibt
27 ~2=08191 gleich, die Reizintensitat hingegen wird
verandert.
c=345 Folgende einfache Operationen mit Vek-

toren konnen durchgefiuihrt werden: die
Multiplikation mit einer Zahl bedeutet
eine Streckung oder Stauchung der
Vektorlange unter Beibehaltung der
Richtung, also eine Variation der Reiz-
intensitat. DieAddition zweier Vektoren
bedeutet eine Mischung der Reizmerk-
male. Werden beide Operationen zu-
— >y sammen ausgefuhrt, dann spricht man von
einer Linearkombination der beteiligten
Vektoren, z.B¢c =2a+ 3b

In neuronalen Netzen spielt didhnlichkeit von Inputmustern eine wesentliche Rolle. Wie kaan
diese Ahnlichkeit von Mustervektoren im Merkmalsraquantitativ gemessen werden ?
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Normiert man zwei verschiedene Vektoren derarts da® Richtungen unverandert bleiben und ihre
Langen auf 1 gedndert werden, dann sind sie offaiguumso &ahnlicher, je kleiner der Winkel
zwischen ihren Richtungen ist. In der Vektorrectimidann dieser Richtungsunterschied durch das so
genannte Skalarprodukt ausgedriickt werden. BeréeVirsedas Skalarprodukt (a*b), indem man die
entsprechenden Koordinaten der beiden Vektoren é urmiteinander multipliziert und diese
Produkte dann addiert. Wenn a =/é ...... /) und b = (Wb ...... /), dann gilt (a*b) =
abi+ab+...... aby = a*b;. Je groRer das Skalarprodukt (a*b) der Vektoreruimso gréRer ist der
Cosinus des von den Vektoren eingeschlossenen Wiakend umso kleiner ist der Winkel selbst:
cosa = (a*b) / (a * b ). Dieses Skalarprodukt erweist sich somit als guites Mal3 fur die
Ahnlichkeit zweier Vektoren.

Die Gewichtung eines Inputmusters mithilfe der $@estarken im neuronalen Netz entspricht
mathematisch dem Skalarprodukt von Inputvektor Syigapsengewichtsvektor:

(XJ_/XZ/ ...... /X\j)*(W]_/Wg/ ...... /V\‘q) = X1W1+X2W2+ ...... XNWN = (Xi*Wi) =S

Auf Grund obiger Uberlegungen gilt daher, dass laligher der Synapsengewichtsvektor dem
Inputvektor ist, umso grofl3er ist die gewichteteutlspmme S und umso gréf3er wird die Aktivierung
des Neurons sein. Die Menge jener Inputmuster imkMalsraum, die auf Grund ihrer Passung zum
Synapsengewichtsvektor zu einer Aktivierung desrbiesi fihren, bezeichnet man als dezeptive
Feld des Neurons.

Lernen im neuronalen Netzbedeutet immer eine Anderung von Synapsenstarkamzipiell kann
man beim Lernen in neuronalen Netzwerken zwei Gyyomh unterscheiden:

[1] Uberwachtes oder angeleitetes Lernghh. mit einem AuRReren Trainer)

[2] UnlUberwachtes oder selbstorganisierendes Lerifgm. ohne einen &uf3eren Trainer)

Beim angeleiteten Lernenwerden die Synapsenstarken schrittweise so geérddess der tatséach-
liche Output einem gewiinschten Output angegliched. WVie das erreicht wird, beschreibt der
nachste Abschnitt [N.2.2]. Iselbstorganisierenden Systemehingegen werden die Synapsenstarken
den einlangenden Inputmustern angepasst, was imendionalen Merkmalsraum einer Rotation des
Synapsengewichtsvektors in Richtung des Inputvskemtspricht. Wie das erreicht wird, beschreibt
der Abschnitt [N.2.5]. Auf jeden Fall betreiben nenale Netze andauernd und sehr effektiv
praktische Vektorrechnung.

(N.2.2) Lernende Synapsen

Neuronale Netze lernen, indem die Verbindungsstadex Synapsen verandert werden. Die dahinter
stehenden neurobiologischen Mechanismen sind digZeatpotenzierung (LTP) und die Langzeit-
depression (LTD). Sie bilden die Grundlage fur siiegenanntédebbsche Lernregel Durch LTP
bzw. LTD wird die Signalibermittiung an der Synapeestarkt bzw. abgeschwacht. Mathematisch
bedeutet das entweder eine Erhdhung oder einedfigueg des Synapsengewichtes.

Wenden wir uns vorerst detrernen in Uberwachten Systemerzu. Vor dem Beginn einer Lern-
phase sind die Synapsengewichte des neuronaleres\Netdallig in einem kleinen Wertebereich,
beispielsweise zwischen -0.2 und +0.2 verteilt.r@sgtten wir das Musternetz des vorangehenden
Abschnittes. Die Erkennung von Mustéx besteht darin, dass dem Inputvektor (1/0/1) der
Outputvektor (1/0/0) zugeordnet wird. Man erreiclidieses Ziel durch entsprechende
Synapsengewichtung, beispielsweise am ersten Owprdn durch den geeigneten Gewichtsvektor
(+0.6/-0.5/+0.5). Die gewichtete Inputsumme 1*0.§+@.5)+1*0.5 ergibt 1.1 und ist somit hoher als
die Aktivierungsschwelle von 0.8. Das Outputneueurert.
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Nehmen wir nun an, dass vor der Lernphase die Segmgewichte des ersten Outputneurons die
Werte (+0.2/-0.1/+0.1) haben. Die damit gewichtafmtsumme ist 1*0.2+0*(-0.1)+1*0.1 = 0.3, was
noch unter der Aktivierungsschwelle des NeurorgtliBer Wert der Inputsumme 0.3 weicht von der
Aktivierungsschwelle von 0.8 um einen Fehler voh 8b. Nach eineRickmeldung (Feed-back)
dieses Fehlers an das neuronale Netz erfolgt emgeiNstellung der Synapsengewichte in einer
solchen Weise, dass der Fehler (DELTA) kleiner witd nach Richtung (Vorzeichen) des Fehlers
wird zu den alten Gewichten ein kleiner Korrekturiv@.B. d =+0.2) addiert. Der erste Lernschritt
ergibt dann einen neuen Gewichtsvektor von (+0.8/+0.3), was zu einer gewichteten Inputsumme
von 1*0.4+0*(-0.3)+1*0.3 = 0.7 fuhrt, was aber ndaimer unter der Aktivierungsschwelle von 0.8
liegt. Der Fehler betragt jetzt nur mehr 0.1. Dunceuerliche Fehlerriickmeldung wird nach
demselben Verfahren im néchsten Lernschritt eimdeder Gewichtsvektor von (+0.6/-0.5/+0.5)
eingestellt, was eine gewichtete Inputsumme von.60*(-0.5)+1*0.5 = 1.1 ergibt. Diese liegt
bereits Uber 0.8. Das Outputneuron feuArimerkung: In der Praxis wird der Korrekturwert nicht
konstant gehalten, sondern er ist direkt propoaicrum jeweiligen Fehler (d = k*DELTA); so
werden drastische, UberschieBende Anderungen deapSgngewichte und damit resultierende
Instabilitédten des Systems vermieden.

Dieses schrittweise Lernen durch Fehlerrickmeldund Fehlerminimierung in zweischichtigen
Netzen(DELTA-Regel) wird in der nachfolgenden Abbildung schematischydatellt.

produzierter Output gewinschter Output

Anderung der
Gewichte in
Richtung ge-

winschter —

Output 0,4 G 8\I

N -0,3/k . /'
g O

es Fehlers

Rickmeldung d

Das Lerntraining von mehrschichtigen Netzen karchtnhach der oben beschriebenen einfachen
DELTA-Regel erfolgen, weil auch die Auswirkungen der Zwisclamshten auf die Outputschicht
beriicksichtigt werden miissen. Anderungen der Symgesvichte in der Outputschicht allein
genugen hier nicht mehr. Zur Losung dieses Problemsde ein mathematisches Verfahren
entwickelt, welches den Fehler zunachst der Outpight zuriickmeldet und dort die Synapsen-
gewichte veréandert. Dann wird der Fehler weiter méichsten Zwischenschicht gemeldet und die
Synapsengewichte in dieser Schicht werden veranBest Fehlermeldung durchlauft das gesamte
Netzwerk so lange rickwérts (backpropagation), jeree Neuronenschicht erreicht wird, die ihre
Signale direkt von der Inputschicht erhalt. Doriden dann die letzten Gewichtsanderungen statt.
Dieser so genanntBackpropagations-Algorithmus besteht in einer fortschreitenden Rickwarts-
meldung des Fehlers und erfordert komplizierte umdangreiche mathematische Berechnungen.
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Die oben beschriebene einfache DELTA-Regel und adeh allgemeinere Backpropagations-
Algorithmus gelten nur beangeleitetem Lernen Bei selbstorganisierenden Netzerhingegen
erfolgt ein spontanes Lernen. Dieses wird ersteauith erméglicht, dass die Neuronen in der
Outputschicht untereinander verbunden sind und teweimissen unbedingt sehr ahnliche Input-
muster sehr haufig eingegeben werden. Eine augffibrBeschreibung selbstorganisierender Netz-
werke erfolgt im Abschnitt [N.2.5].

Bei angeleitetem Lerntraining (Uberwachtes Lerrseipervised learning) erfolgt im neuronalen Netz
die Anpassung der Synapsengewichte in kleinen &ehri Dazu muss aber ein und dasselbe
Inputmuster in der Menge aller eingegebenen Inpstenuwiederholt vorkommen. Nur dadurch ist
gewahrleistet, dass die Anderungen der Synapseolwin der gewiinschten Richtung erfolgen.
Andernfalls wirden die Gewichtsmodifikationen zudikal ausfallen und bei den néchsten
andersartigen Inputmustern hin und her springers. Wetz wirde keine bleibenden Modifikationen
(Speicherwirkungen) aufweisen. Es wiirde andaueengessen. Einkaufige Musterwiederholung
einelangsame Lerngeschwindigkeiund eine dauerndeehlerrickmeldung sind die unerlasslichen
Voraussetzungen fir ein erfolgreich angeleitetesdm in neuronalen Netzen.

Die Lerngeschwindigkeit eines neuronalen Netzes ist durch die so genabemekonstante k
bestimmt, welche immer auf kleine Zahlenwerte ztwist O und 1 eingestellt wird. Eine Lern-
konstante von k=0.5 bedeutet, dass der Unterdchigschen tatséchlichem und gewiinschtem
Output (also die Differenz zwischen der gewichtdtggutsumme S und der Aktivierungsschwelle G,
was ja dem Fehler DELTA entspricht) mit 0.5 muitijgrt wird und dass die Synapsengewichte um
diesen kleinen Betrag geandert werden(nidt) = W(alt) + k*DELTA. Diese kleinen Anderungen
werden solange weitergefiihrt bis der gewilnschtep@wendgiltig erreicht ist. Der Zahlenwert der
Lernkonstanten bestimmt offensichtlich die Lerngwdadigkeit. Die Alltagserfahrung zeigt, dass
diese vom jeweiligen Lebensalter des Individuumdéalig ist. In jingeren Jahren ist die
Lerngeschwindigkeit relativ hoch, wéahrend sie mitneghmendem Lebensalter abnimmt, was
biologisch durchaus sinnvoll erscheint.

(N.2.3) Abstraktion und Typenbildung

Jones & Hoskins entwickelten 1987 ein neuronaletz,Neelches das Verhalten von Rotkappchen
simuliert. Dem bekannten Marchen zufolge lauft Rpgchen durch den Wald, wobei ihm drei
Lebewesen mit typischen Merkmalen begegnen kériienwWolf (grofRe Augen, groRe Ohren, grole
Zahne), die Grolmutter (groRe Augen, freundlichiglaund ein Holzfaller (grof3e Ohren, freundlich,
hibsch). Diesen insgesamt sechs vorgegebenen Rkimalen stehen sieben Verhaltensweisen
gegenuber, welche von Rotkdppchen ausgefuhrt wekdemen. Weglaufen, Schreien und den
Holzfaller suchen (bei einer Begegnung mit dem Wdélhnahern, Essen anbieten und auf die Wange
kissen (bei einer Begegnung mit der GroBmutternahern, Essen anbieten und flirten (bei einer
Begegnung mit dem Holzfaller).

Ein zweischichtiges Netz kann durch Anwendung dafaehen DELTA-Regel trainiert werden,
seine Synapsengewichte so zu verandern, dass audndsprechende Inputmuster mit dem gewtn-
schten Verhaltensmuster reagiert wird. Das neueoNatz hat dann das Verhalten von Rotkdppchen
gelernt.

Man kann das Verhalten von Rotk&ppchen aber auaihain dreischichtiges Netz simulieren, wobei
man zwischen Input und Output eine Zwischenscheatgchaltet, welche beispielsweise nur aus drei
Interneuronen besteht. Durch Anwendung der Baclqgations-Regel wird das Netz trainiert. Dabei
stellen die Neuronen der Mittelschicht ihre synsgiten Verbindungen so ein, dass sie die haufig
miteinander auftretenden Inputreize (MerkmalsvektipizuPrototypen bzw. Kategorien zusammen-
fassen. Das bedeutet, dass jeweils ein bestimmiesEenneuron nur dann aktiviert wird, wenn ein
Inputmuster aus der Menge der haufig miteinanddiredanden Inputs erscheinie Zwischen-
neuronen abstrahierensomit aus der Inputschicht die drei Begriffe W@folimutter und Holzfaller
und aktivieren ihrerseits durch passende Veradndeden Outputsynapsen die gewiinschten Output-
muster, d.h. die richtigen Verhaltensweisen.
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Die nachstehende Abbildung zeigt eine schematiBarstellung des Rotkappchen-Netzes, einmal in
der zweischichtigen und dann in der dreischichtigasfiihrung.
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Oben ist ein zweischichtiges Netzwerk abgebildet, das die ,Funkiionen”
von Rotkappchen simuliert. Unten ist ein dreischichtiges Netzwerk mit drei
Zwischenneuronen abgebildet, das die Funktionen ebenfalls erfiillt.

Das Rotkdppchen-Netz zeigt Folgendesstenskdénnen in neuronalen Netzen mit Zwischenschichten
verallgemeinerte Reprasentationen von Inputmerkmaiebildet werden (AbstraktionZweitens
entstehen diese Abstraktionen nicht durch vorgegelgnprogrammierung von Regeln, sondern sie
werden schrittweise erzeugt, wenn entsprechendhafte Input-Output-Strukturen dem Training zu
Grunde liegen. Dieses Ergebnis ist fir das Verstelom Gestalt- und Begriffsbildung von kaum zu
unterschatzender Bedeutung.

(N.2.4) Folgerungen fur die Lernpraxis

Aus den bisher gewonnenen Erkenntnissen lassenwsdtiige Konsequenzen fur die Lernpraxis
unserer Kinder ziehen.

- Kinder lernen spielend

Wie oben schon mehrfach ausgefiihrt, basiert dasebedarauf, dass Input-Output-Beziehungen
immer wieder durchgespielt werden und die Synapesdaindungen im Netzwerk sich langsam so
verandern, dass die Wahrscheinlichkeit des richti@atputs immer groRer wird. Wie kann Lernen

aber stattfinden, wenn die Konsequenz eines fats€heputs zum Tod des Organismus fuhrt ? Das
Erlernen solcher lebenswichtiger Verhaltensweisgnoffenbar nur dann méglich, wenn sie ohne
Schaden fur den Organismus, gleichsam vor dem falinsmmer wieder getibt werden kdnnen.

Genau das aber ist Sinn und Zweck des Spielens.
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- Kinder lernen an guten Beispielen

Beispiele (Inputmuster) sind aus der Sicht des é&dofges im Netzwerk dann gut, wenn sie sich mit
konstanter innerer Strukturierung haufig wiederhok€inder brauchen Struktur und Konstanz. Nichts
ist schadlicher als chaotischer Input, denn wermlinlgut keineRegelhaftigkeit aufweist, kbnnen
keine Muster erkannt und daher kein geordneter @yoduziert werden.

- Kinder lernen durch das Wahrnehmen der Handlurigefo

Nur wenn dem Netzwerk der Fehler eines Outputs géitieldet wird, kénnen die Netzwerk-
verbindungen entsprechend angepasst werden. Usitdrldin solched-eed-back kann das Netz
nicht modifiziert werden. Das unterstreicht die Wigkeit eines systematischen Feed-backs.

- Praktizieren statt Predigen

Die eigentliche Arbeitsweise von neuronalen Netbesteht darin, dass dem Netz keine explizite
Regel einprogrammiert wird, sondern das Netz dusgelhafte Inputmuster und durch dauernde
Fehlerrickmeldung die Regelhaftigkeit des Inputtbsieerkennt. Darin besteht die Abstraktions-

leistung, dass invariante Inputmerkmale durch éekse Neuronenverbindungen im Netz reprasentiert
werden.Gehirne sind Regel-Erkennungs-MaschinenWird die zu erkennende Regel vom Trainer
bereits vorgesagt, dann unterbleibt die eigentlidhaeit des Netzwerkes. Predigen und Schimpfen
erweisen sich somit als ineffiziente Trainingsmeim Viel wirkungsvoller ist dagegen das

Praktizieren von guten Beispielen. Das Einzige, bgis Predigen und Schimpfen vom Netz gelernt
wird, ist nicht der vorgesagte Inhalt, sondern Hi&enntnis, dass in der Welt irgendwer immer
predigt und schimpft. Nicht die wohlgemeinte Botstider elterlichen Ruge wird gemerkt, sondern
nur dass die Eltern rigen.

- Kinder brauchen Zeit

Wie bereits ausfihrlich erlautert, sichern nur hdeiVeranderungen der Synapsengewichte die
gewiinschte Anpassung des Outputs. Diese aber lmaulkeit. Nur eine langsame Lern-
geschwindigkeit fihrt zu stabilen ModifikationeneDTrainer ist daher aufgeforde@eduld und
Nachsichtzu tuben.

(N.2.5) Selbstorganisierende Netzwerke

Selbstorganisierende Netzwerke werden nach ihrefinder, dem finnischen Ingenieur Teuvo
Kohonen, auch Kohonen-Netze genannt (1988). Sitelhes im einfachsten Fall aus einer Input-
schicht und einer Outputschicht. Diese Schichtad ais zweidimensionale Matrizen konzipiert, und
es gelten folgende zwei wesentliche Voraussetzungen

[1] Jedes Neuron der Inputschicht ist mit jedem Neuwlen Outputschicht verbunden. Fir die
Einstellung der Verbindungsstarken gilt ditebbsche Lernregel Diese besagt ja, dass haufige
gleichzeitige Aktivierung zweier Neuronen dereneayegeitige Verbindung starkt (what fires together,
wires together).

[2] Alle Neuronen der Outputschicht sind miteinanderbunden. Dabei gilt die so genannte
Nachbarschaftsfunktion: Je naher Neuronen am Erregungszentrum liegen gtésker werden sie
erregt. Je weiter die Neuronen entfernt sind, usedovacher werden sie erregt bzw. sogar gehemmt.

In der Biologie werden diese Wirkungen durch dasafomenspiel der Neurotransmitter mit den
entsprechenden Membranrezeptoren erreicht.

Die nachfolgende Abbildung zeigt ein einfaches KuweNetzwerk, welches aus einer 5*7-

Inputschicht und aus einer 10*10-OutputschichtddestNur die Verbindungen jeweils eines Neurons
sind dargestellt. Die Verbindungen der Outputneenoantereinander sind nicht eingezeichnet. Das
Netz enthalt also 35*100 = 3500 Input-Output-Legan und (100*99)/2 = 4950 Querverbindungen
nur in der Outputschicht.
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Die oben beschriebene Architektur des Kohonen-
Netzes leistet Erstaunliches. Durch wiederholte
Eingabe einer begrenzten Anzahl von unterschied-
lichen Inputmustern (beispielsweise die 26 Buch-
staben des Alphabets) kann jedem dieser Input-
muster ein bestimmter Ort in der Outputschicht
zugeordnet werden. Im Fall des Alphabets wird
jedem Buchstaben ein bestimmtes Outputneuron
zugewiesen. Nach dem Lerntraining entsteht in der
Outputschicht eine so genanntepografische
Eigenschaftskarteder Inputmuster. Dies geschieht
aber alles ohne &ufRere Anleitung (Supervision).
Lernen erfolgt hier durch Selbstorganisation des
Netzes, welche nur auf wiederholten Reizeingaben
und der internen Anwendung von der Hebbschen
Lernregel und der lateraler Assoziation beruht. Wie
das mdglich ist, soll im Folgenden genauer erklart
werden.
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Wird beispielsweise an der Inputschicht ein Budbstém 5*7-Raster dargestellt, so erhélt jedes
Neuron der Outputschicht eine Kopie dieses Mustdrermittelt, jedoch modifiziert durch die
jeweiligen Synapsengewichte. Vor dem Lerntrainiigd die Synapsengewichte an jedem Output-
neuron unterschiedlich und zuféllig verteilt. Semkén durch den Input verschiedene Outputneuronen
aktiviert werden, soferne nur ihre Inputsumme gréfds ihre Aktivierungsschwelle ist. Irgendein
Outputneuron wird dabei am starksten aktiviert.segeheil3t dagewinnende Neuron

Wovon héangt es ab, welches Neuron gewinnt ? Offbtich gewinnt ein Neuron dann, wenn der
Inputvektor zu seinem Synapsengewichtsvektor antebgzasst. Das ist genau dann der Fall, wenn
die mit 1 besetzten Inputleitungen auf Synapsen grif3en bzw. positiven Gewichten treffen,
wahrend die mit 0 besetzten Inputleitungen auf Bgaa mit kleinen bzw. negativen Gewichten
treffen. In diesem Fall wird die gewichtete Inputsue mdglichst grof3, und dementsprechend stark
fallt die Aktivierung des Outputneurons aus. In dggrache der Mathematik lasst sich dieser
Sachverhalt sehr einfach ausdricken: es wird daggeiNeuron gewinnen, dessen Synapsen-
gewichtsvektor mit dem Inputvektor am besten Ulmstenmt, weil dann das skalare Produkt dieser
beiden Vektoren und damit die gewichtete Inputsuramegrof3ten ist.

Bis jetzt hat das Kohonen-Netz noch nichts gelddas Lernen vollzieht sich interessanter Weise nur
am gewinnenden Neuron und an dessen unmittelbaeebidrn. Warum ? Bei einer neuerlichen
Darbietung des gegebenen Buchstabenmusters sincerdgprechenden Inputneuronen und das
gewinnende Neuron zugleich aktiv. Auf Grund déebbschen Lernregelkommt es zu einer
Verstarkung der Verbindungen zwischen den aktivémgd&hgsneuronen und dem gewinnenden
Neuron, wohingegen die Verbindungen zwischen dakitiven Neuronen der Inputschicht und dem
gewinnenden Neuron in der Outputschicht unverarstdmivach bleiben.

Zusatzlich wird in der Outputschicht didachbarschaftsfunktion wirksam, so dass Neuronen nahe
am Erregungszentrum starker erregt werden als weitdernte. Dadurch kommt es zur Gewinn-
maximierung, sodass nur ein einziges Outputneurelpen das gewinnende - bei einem bestimmten
Inputmuster besonders stark aktiviert wird. Das degebenen Inputmuster in solcher Art und Weise
zugeordnete gewinnende Neuron hat seine unmiteeldargebung mitaktiviert, sodass auch ahnliche
Inputmuster mit groBer Wahrscheinlichkeit ihr gemandes Neuron in dieser Umgebung finden
werden.Je haufiger ein bestimmter Input oder dazu &hnliche Mustegelaoten werdenym so
ausgedehnterwird jenes Neuronenareal in der Outputschichtchesd diesen Inputs zugeordnet ist.
Dies wird alsNeuroplastizitéat bezeichnet.
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Die Hemmung aller anderen Neuronen in der Outpidhtiiihrt dazu, dass eine Aktivierung dieser
Outputneuronen durch den betreffenden Input odechduhm &hnliche Inputmuster praktisch
ausgeschlossen ist. Nach einigen Hundert Darbieturter Inputmuster reprasentieren bestimmte
Outputneuronen ganz bestimmte Inputmerkmale. In Qetputschicht ist eingopografische
Eigenschaftskarteder Inputmuster entstanden.

Die nachfolgende Abbildung zeigt die Outputschichtler Umgebung eines gewinnenden Neurons
(Bildmitte). Die Aktivierungsstarke der Neuronen der Umgebung verteilt sich dabei wie ein
Mexikanerhut um das gewinnende Neuron.

Aktivierung

Abstand vom
gewinnenden
Neuron

@V'

H

Der Lernvorgang in einenKohonen-Netzwerk lasst sich zusammenfassend folgendermal3en
beschreiben.

[1] Ein Eingangssignal wird von den Inputneuronen exadgnmen und als Inputvektor der Output-
schicht zugeleitet.

[2] Auf Grund ihrer internen Verschaltung wird in demt@utschicht das Neuron mit dem Erregungs-
maximum ermittelt (gewinnendes Neuron).

[3] Beim eigentlichen Lernen wird der Synapsengewiek®r des gewinnenden Neurons schritt-

weise immer mehr dem Inputvektor angenahert. lingerem Ausmald geschieht dies auch an den
Neuronen in einer unmittelbaren Umgebung des gesmden Neurons. Alle anderen Outputneuronen
bleiben inaktiv.

[4] Der beschriebene Vorgang wird bei ScHitmit einem neuen Inputmuster wiederholt.
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Nach vielen Hunderten von solchen Lernschritterd\y@dem speziellen Inputmuster ein Neuron bzw.
eine Gruppe von Neuronen zugeordnet, welche imraen daktiv werden, wenn das Inputmuster
auftritt. Das funktioniert aber nur, wenn haufigsdgeiche oder ihm &@hnliche Inputmuster dargeboten
werden. Mit der Landkarten-Reprasentation von Imustern ist aber wesentlich mehr gemeint als
die Abbildung von Inputeigenschaften auf klar digfiten Orten der OutputschichErstens wird
ahnlicher Input auf der Karte nahe beieinanderasgmtiert, undhnlicher Input findet sich auf weiter
entfernten Orten der Kart@weitens gilt, dass haufiger Input auf einer gro3eren Fadhr Karte
reprasentiert wird als seltener InpMelroplastizitat).

Die folgende Grafik zeigt die Mustererkennung vamcBstaben in einem Kohonen-Netz. Links sind
in einem 5*7-Inputraster vier Buchstaben-Mustergdatellt. In der Mitte sind drei Lernstadien der
10*10-Outputschicht zu sehen. Rechts sind die dpatVektoren zugeordneten Synapsengewichte fir
das jeweilig gewinnende Neuron dargestellt. Denbifelungsstarken entsprechen dabei bestimmte
Grauwerte. Die Simulation zeigt insgesamt, dask die Synapsengewichte zunehmend besser auf
den Input einstellen. Auch ist deutlich zu erkennene sich die Karte mit fortschreitendem
Lerntraining nach Ahnlichkeit und Haufigkeit depins formiert.

Grau-skalierte Kodierung

....0@30 der Synapsengewichte
3332333& g 0 02 04 06 08
.00..0, X o,,g,@

Kohonen-Schicht nach 700 Prasentationen des Alphabets
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Selbstorganisierende Netzwerkesind auf Grund der oben ausfihrlich dargelegterchdrismen
durch zwei wesentliche Leistungen gekennzeichBestens kommt es in der Outputschicht des
Netzes zu einer Anordnung, in der bestimmte Neurgbew. Neuronengruppen) generelle Merkmale
der vorgesetzten Inputmuster reprasentieren. Dade®vegen so, weil nach erfolgtem Lerntraining
auch ahnliche Inputs die Aktivierung eines Outputoes auslosen kdnnen. Dadurch kommt es auf
der neuronalen Eigenschaftskarte zu einer Redumjeder Dimensionalitat des Merkmalsraumes.
Aus der Reizvielfalt werden einige wenige Hauptegmhaften extrahiert - das sind diejenigen, in
denen die Inputmuster am deutlichsten variieregeridwie erinnert dies@bstraktionsleistung
neuronaler Netze an das statistische Verfahreradorenanalyse !

Zweitens wird durch die Haufigkeit der Darbietung des gleichinputs das ihn reprasentierende
Areal auf der Outputschicht vergroRert. DieNeuroplastizitat lasst sich bei professionellen
Gitarrespielern oder auch bei Blinden, die haufiiy imren Fingern in der Blindenschrift lesen,
nachweisen. Die grafische Darstellung der aktivearserischen Areale flr die entsprechenden Finger
in der hinteren Zentralwindung der Gehirnrinde (€ry mithilfe moderner bildgebender Verfahren
hat folgende Ergebnisse gezeigt (T. Elbert, 1903)Der Cortex baut sich zeitlebens gemaf dem von
ihm verarbeiteten Input uni2] Der cortikale Umbau erfolgt besonders ausgepréagiingeren
Lebensjahren, d.h. die Lerngeschwindigkeit sinktznnehmendem Alter.

(N.3) Netzwerke und Sprache

Neuronale Netze erkennen Muster, sie sind zu Akistresleistungen fahig. Selbstorganisierende
Netzwerke extrahieren Regelhaftigkeiten aus Inpstera und bilden diese nach Haufigkeit,
Ahnlichkeit und Wichtigkeit auf Eigenschaftskartain. Zusatzliche Zwischenschichten repréasentieren
als Arbeitsgedachtnis den zeitbedingten Kontexgeggebener Information.

Diese Erkenntnisse und Funktionsprinzipien lassem i& verschiedenen Gebieten der Psychologie
anwenden. Die Beispiele reichen von der Regelung sigektiven Aufmerksamkeit und Ge-
dachtnisprozessen tber Spracherwerb und Spractyimaibis zu Denkstorungen und psychotischen
Erkrankungen. In all diesen unterschiedlichen Gebievurden in den letzten Jahren erfolgreich
neuronale Netzwerke verwendet, um einfache und daidhtige Erklarmodelle aufzustellen. Aus der
Fulle der Forschungsergebnisse sollen im Folgerm@mplarisch einige Untersuchungen aus der
Sprachpsychologie herausgegriffen werden.

(N.3.1) Hierarchische Sprachnetze

Im Lehrbuch sind die Grundlagen der Sprachpsycheldghandelt worden. Hier nun soll die

Verwendung von neuronalen Netzen zur Erklarung cidichen Sprachverhaltens herangezogen
werden. Zunachst zwei alltdgliche Phanomene, dienebekannt sind. Wenn uns beispielsweise ein
Wort auf der Zunge liegt, so wissen wir zwar, was sagen wollen, aber es fallt uns das
entsprechende Wort dazu nicht ein. Auch in Zustdnden Ermudung kann es zu solchen

Wortfindungsstérungen kommen. Dieser Sachverhaliveis eindeutig, dass im Gehirn die

Reprasentation der Bedeutungen von der Reprasemtigir zugeordneten Wortfolgen getrennt ist.

Worter werden zu Satzen verknupft. Die Worter eiBatzes bilden den Umgebungszusammenhang
(Kontext) eines bestimmten Wortes. Die Bedeutung®einzelnen Wortes kann aus seinem Kontext
verstanden werden. Im Satder ?isch zappelt im Nétavird das unvollstandige Wort?jsch
unschwer zu Eisch' und nicht zu JiscH erganzt. Im Satzder Mann ist zur Bank gegandeist die
Bedeutung des Worte®8anK noch immer nicht eindeutig. Um zu entscheidengeslsich dabei um
eine Sitzgelegenheit oder ein Geldinstitut handeiyss ein noch groRerer Kontext (d.h. die
umgebenden Satze im Satzgefuge) betrachtet werden.

Diese und ahnliche Beispiele legen nahe, das Spedtaiten nicht durch ein einziges neuronales
Netzwerk sondern durch ein Modell von mehrerenlrarbeitenden Netzen zu beschreiben.
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Die einzelnen Stufen der Sprachverarbeitung wextenbestimmten Arealen auf der Grof3hirnrinde
bewaltigt, in welchen Landkarten (d.h. ortspezHisc Reprasentationen) der verarbeitenden
Information spontan entstehen. Auf tiefster Stufedwdie vom Innenohr kommende Information
zunéachst durch einErequenzkarte analysiert (tonotopische Karte). Da alle Menschahr oder
weniger dieselben Frequenzen wahrnehmen, ist ediegénd, dass diese Karten bei verschiedenen
Menschen sehr d@hnlich entwickelt sind. Auf der séeh Stufe der Sprachverarbeitung werden aus
den Frequenzspektretautliche Einheiten (Phoneme) gebildet. Diese Laute sind aber fur
verschiedene Sprachen nicht identisch. Aus einenunddnventar von ungeféahr 90 wohl
unterschiedenen Phonemen lernt das Kleinkind me g1 gebrauchen, die auch in seiner Sprachwelt
verwendet werden (das sind im Englischen ca. 40n&he). So haben die Englander mit der
deutschen Genutlichkeit* ihre Schwierigkeiten und die Japaner mit dem siehuwtn Radfatrer”. Ein

,U“ kommt im Englischen und eirr’, im Japanischen nicht vor, sodass dasals ,u“ und das "

als |* ausgesprochen werden. Was nicht gehort wird, kaicht unterschieden werden und wird
daher auch nicht kodiert und ist damit auch ni@rtiigbar.

Uber der Schicht der Phoneme folgt 8iehicht ihrer Bedeutungen Diese semantische Sprachebene
ist einassoziatives Netzdessen Knoten (d.h. Neuronen bzw. NeuronengrypterBedeutung von
Wortern reprasentieren. Die Assoziationen werdewtddie verbindenden Nervenbahnen hergestellt,
wobei die Starke einer Assoziation durch die Vedhingsstarke der Synapse gegeben ist. Uber
diesem semantischen Netz liegt schlie3lich nochN#tswerk deHandlungszusammenhéangedas
einer letzterKontextschicht entspricht. Der Kontext kann den Sinn eines Satieésrminieren, der
Satz die Bedeutung eines Wortes und das Wort dang<éines Phonems. In diesem hierarchisch-
modularen Modell unseres Sprachverhaltens lauftlakarmationsfluss nicht nur von unten nach
oben (bottom up), sondern auch von oben nach utdendown). AulRerdem erfolgt er nicht seriell,
sondern in den einzelnen Modulen parallel. Die felgende Abbildung soll diese Verhéltnisse
deutlich machen.

Handlungszusammenhange
(Pragmatik)

v,
2%

Wortbedeutungen
(Semantik)

(N.3.2) Die richtige Lautgebung

T. Sejnowsky und C. Rosenberg entwickelten einsdtechtiges NetzNETtalk, 1987), welches
geschriebenen englischen Text in gesprochene ehgliSprache umwandelt. Das stellt in der
englischen Sprache ein erhebliches Problem dal, dieiZusammenhange von Schrift und Laut
aulerst unregelmafig sind. Man vergleiche nur demd<von j“ in den Wortern jmaginé und
»icort'. So kdnnte auf Grund des Klanges der Phonemeéhdas ,fish* auch als ghoti“ geschrieben
werden (f“ von ,enowgh®, ,i“ von ,womerf und ,sh‘ von ,nation®).
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Dem neuronalen NetdETtalk wurden 29 verschiedene Grundmuster eingegeberfi2@lpha-
betische Buchstaben und 3 fur Satzzeichen und \Wworzgn). Da die Aussprache im Englischen
weitgehend von den voranliegenden und nachfolgerBlerhstaben abhangt (Kontext), wird der
Inputschicht jeweils eine Kette von 7 Buchstaberiaizeitig angeboten. Somit besteht die
Inputschicht aus 29*7 = 203 Einheiten. Die Zwisawdricht enthalt 80 Verarbeitungseinheiten. Die
Outputschicht besteht aus 34 Einheiten fir die tidaleen Merkmale der Phoneme. Die Output-
schicht ist zusétzlich mit einem digitalen Spractibgsizer verbunden, welcher die Outputsignale in
horbare Laute umwandelt. So wird es mdglich, desde beim Lesen eines englischen Textes
zuzuhoren.

Insgesamt umfasst das Netz mehrere tausend Symmpsiehte, die eingestellt werden missen. Zu
Beginn des Lerntrainings haben diese Gewichte &launfallige Werte. Beim Training wird eine
relativ geringe Zahl von Wortern (1024) zehn Makdérholt eingegeben und die jeweiligen Abwei-
chungen von den richtigen phonetischen Outputmustem System zuriickgemeldet (Back-
propagations-Algorithmus). Dadurch kommt es zu itebgisen Verdnderungen der Synapsenstéarken
in Richtung des gewiinschten Outputs. In der Zwisstieicht des Netzes bilden sich abstrakte
Prototypen wie Vokale, Konsonanten und Silbengrenze

Es ist faszinierend der Maschine zuzuhéren, widesi® Englisch zu lesen und zu sprechen. Zuerst
hort man, wegen der anfanglich zufalligen Verbirglkem nur eine wirre Abfolge von Gerduschen, die
in eine Art von kindlichem Lallen Ubergeht. NachhmeStunden Training werden sowohl die
gelernten als auch neue unbekannte Worter mit elmefferrate von 95 % phonetisch richtig
widergegeben.

(N.3.3) Das Lernen von Grammatik-Regeln

D. Rumelhart und J. McClelland entwickelten 1986 aiveischichtiges neuronales Netz, welches von
englischen Verben die Vergangenheitsform bildets Natzwerk ist mit jeweils 460 Input- und 460
Output-Neuronen programmiert, wobei jedes Inputoeumit jedem Outputneuron verbunden ist (das
ergibt 460*460 = 211 600 Verbindungen). Im klads&st Versuch wurde das Netz mit 420
verschiedenen Verben trainiert, darunter sowohlelregRige (z.B. kaufen - kaufte) als auch
unregelmafige (z.B. sitzen - saf3). Bei einem Lewidiang wurde den Inputneuronen der Wortklang
der Gegenwartsform von einem Verb dargeboten, waseizer vorerst zufalligen Aktivierung der
Outputneuronen fihrte, welche Uber einen angessdhes Sprachsynthesizer ausgegeben wurde.
Dieser klangliche Output wurde mit dem richtigeraigbild der Vergangenheitsform von dem Verb
verglichen und der Fehler (DELTA) zur Neueinstefjurder Synapsengewichte in den
Verbindungsleitungen zwischen Input- und Outputi§th verwendet. Nach insgesamt 80 000
Durchgéangen hatte das Netz die richtigen Zuordnumgdernt. Es konnte fur ein in Gegenwartsform
eingegebenes Verb den richtigen phonetischen Ced¥etrgangenheitsform generieren. Auch dann,
wenn neue Verben dargeboten wurden, arbeitete dasfakt fehlerlos. Bei regelméfiigen Verben lag
die Trefferquote um 92%, bei unregelmafRigen Vedrar84%.

0
regelmaBig

Besonders hervorzuheben ist die Tatsache,

0.9 1 dass die Lernkurve des Modells mit der tat-
¢ unregelmaBig sachlichen Lernkurve von Kindern iberein-
08 F stimmt. Die Vergangenheitsform der regel-
mafigen Verben wird in stetiger Weise

07h immer besser produziert, wahrend die

Erzeugung der Vergangenheitsform unregel-

mafiger Verben zunachst ebenfalls immer

i | besser wird, dann jedoch abfallt und erst
i spater sich wieder verbessert.

Prozent richtig gebildete Vergangenheit
T

05 1 1 l 1 ] ] | 1 I
Lerndurchgénge
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Aus den verbliffenden Ubereinstimmungen in der datl Weise und auch im Phasenverlauf des
Lernverhaltens von neuronalen Netzwerken und Kimaggeben sich weitreichende Konsequenzen.
Zu keiner Zeit wird dem Netz eine Grammatik-Regrplizit vorgegeben. Es werden nur wohl
unterscheidbare Inputmuster wiederholt dargebotdaufigkeit und Ahnlichkeit dieser Inputs
bewirken dann, dass sich die Verbindungsstarkeschein einigen Hunderten von Neuronen optimal
einstellen. Der einzige Eingriff besteht darin, sldge Abweichungen vom gewinschten Output dem
Netzwerk von auf3en zurlickgemeldet werden. Allesewnteistet das Netz selbstandig. Diese und
ahnliche Experimente zeigen, dass die Annahme eingeborenen Spracherlernungsmechanismus,
der in jedem Gehirn arbeitet, grundséatzlich falsthGrammatik-Regeln sind anfangs nirgendwo im
Kopf lokalisierbar, sie missen anhand guter uncekiBeispiele schrittweise erlernt werden.

(N.3.4) Das Verstehen von Sprache

Das Verstandnis eines Wortes wird sehr oft dadutedrprift, dass seine Wortbedeutung mithilfe
von anderen Wortern erklart werden muss. Also beste/erbindungenAssoziationer) zwischen
den einzelnen Wortbedeutungen. Dadurch wird einas¢isthes Netz gebildet, dessen Knoten (d.h.
Neuronen bzw. Neuronengruppen) die Bedeutung dertéN@eprasentieren. Die Assoziationen
werden durch die verbindenden Nervenbahnen heltgeatebei die Starke der Assoziation durch die
Verbindungsstarken der entsprechenden Synapsebegest. Die nachfolgende Abbildung zeigt das
Schema eines semantischen Netzwerks.

Wenn wir Sprache verstehen oder
selbst sprechen, so werden Knoten
in semantischen Netzwerken akti-
viert. Bei der Aussagedje Nacht
ist dunkel werden der Nacht-
Knoten und der dunket-Knoten
aktiv.

Innerhalb weniger Millisekunden
kann sich die Aktivierung von
einem Knoten auf dessen nahere
Umgebung ausbreitensgreading
activation). Durch die Mitakti-
vierung tauchen assoziierte Worter
in nachfolgenden Séatzen unserer
Spontansprache haufiger auf und
werden auch in so genannten Wort-
Entscheidungs-Aufgaben schneller
erkannt. Wer das Wort dunket
wahrnimmt, kann auf Grund der
Mitaktivierung auch das Wort
»Licht* schneller und besser als
andere erkennen.

Je haufiger zwei Woérter zugleich

wahrgenommen werden (Kontigui-

tat) und je plausibler ihre logische
Beziehung ist (z.B. Teil — Ganzes,
oder Ursache - Wirkung), desto so
naher liegen ihre Bedeutungsknoten
im Netz. Je naher nun zwei

Netzwerk-Knoten liegen, um so

leichter kann zu einem vor-

gegebenen Wort das andere Wort
reproduziert werden.
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Wie aber kommt es zur Organisation unserer mentserantischen Netzwerke ? Diese Frage soll im
nachsten Abschnitt behandelt werden.

(N.3.5) Semantische Netzwerke

H. Ritter und T. Kohonen konnten 1989 erstmals emiglass semantische Netzwerke vom Typ der
selbstorganisierenden Eigenschaftskarten sind gsalth Abschnitt [N.2.5]). Die Bedeutung der

Worter ist durch bestimmte Eigenschaften gekenhpeic - genauso wie einfache grafische

Inputmuster, wie beispielsweise Buchstaben. Ritted Kohonen verwendeten 16 Tiernamen, die
durch einen Merkmalsraum von 13 Eigenschaften &teniaiert sind.

So kann beispielsweise eine Katze (bzw.
Katzenhaftigkeit) durch den Eigenschaftsvektor
(1/0/0/0/1/1/0/0/0/1/0/0/0dargestellt werden. Die
Koordinate 1 zeigt das Vorhandensein und die
Koordinate 0 die Abwesenheit einer Eigen-
schaft an. Jedem Tiernamen entspricht somit ein
bestimmter Eigenschaftsvektor. Diese Vektoren
werden als Inputmuster dargeboten und an eine
Outputschicht weitergeleitet, die aus 10*10 =
100 Outputneuronen besteht. Nach den Mecha-
nismen der Hebbschen Lernregel und der Nach-
barschaftsfunktion bilden sich in der Output-
schicht gewinnende Neuronen, die jeweils eine
der 16 Wortbedeutungen reprasentieren. Nach
2000 Lernschritten zeigt die Outputkarte
nachfolgende Struktur:

Die auf der Karte eingezeichneten schwarzen
Punkte sind nicht vollig unbeteiligt. In Wirk-
lichkeit reprasentieren sie als direkte Umgebung
eines gewinnenden Neurons ebenfalls die ent-
sprechende Wortbedeutung, nur wesentlich
schwéacher. Fir jede Wortbedeutung hat sich
somit eine kleine Neuronengruppe auf der Karte
gebildet. So funktioniert die Bedeutungskarte
selbst dann noch, wenn ein Teil ihrer Neuronen
ausfallt.

Die Forschungen von Ritter und Kohonen
zeigen, dass ein selbstorganisierendes System die
raumliche Verteilung von Gedachtnisspuren
(also Knoten mit ihren Verbindungsstarken) in
der Weise lernen kann, dass die Karte ein
direktes Abbild von begrifflichen Beziehungen
darstellt. Dabei werden einander @hnliche Inputs
an benachbarten Orten der Outputschicht
reprasentiert. Die Reprasentationsorte von
unahnlichen Inputs liegen voneinander weiter
entfernt. Diese Ergebnisse zeigen die beeindru-
ckenden Leistungen neuronaler Netze beim
Verstandnis von Wortbedeutungen.
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In der letzten Abbildung ist jede Zelle mit dem Waorarkiert, welches dem Input entspricht, der sie
am starksten aktiviert. Wie zu sehen, sind die Bieen in einer Umgebung des gewinnenden Neurons
jeweils ebenfalls auf diesen Input spezialisientr etwas schwécher. Fir jedes Inputmuster hat sich
somit eine kleine Neuronenpopulation gebildet, diesen Input reprasentiert. Damit funktioniert die
Karte auch dann noch, wenn ein Teil der Neuroneifédt

(N.3.6) Emotionen im Netz

Emotionen bzw. Gefilhle werden als bestimmte Kndtesemantischen Netzen aufgefasst (Z. V.
Segal, 1996). In diesen Knoten ist ein Wissenstripilitter, Tod, usw.) mit einer affektiven Valenz
(angenehm, unangenehm usw.) verknipft. Im realdnir@eapielt dabei die chemische Einwirkung
bestimmter Transmitterstoffe auf die entsprechensigraptischen Verbindungen eine wesentliche
Rolle (Neuromodulation). Bei depressiven Storunferspielsweise liegt ein Mangel an Serotonin
vor. Serotoninmangel innerhalb des Nervensystemer&its und negative aul3ere Reizsituationen
(Verlust, Misserfolg usw.) andererseits fihren dadass in semantischen Netzwerken depressive
Knoten Uberreprasentiert sind. Dadurch kommt esemer grundsatzlichen Verschiebung der
affektiven Gewichtung sowohl von bereits gelerntda auch von neuen Erfahrungemedative
affective biag.

Dieser Sachverhalt kann einfach durch das obenhbebene Modell der sich ausbreitenden
Aktivierung (spreading activation) erklart werden. Werden semantische Netzwerke lzengbd mit
affektiv negativen Inhalten trainiert, dann steiith eine Ubergewichtung dieser Inhalte ein, sodass
auch bei weiterem Training mit an sich neutralgputmustern deren Verarbeitung im Sinne einer
negativen Bewertung erfolgt. Dieses Phanomen wedapressionsspiralebezeichnet und kann mit
neuronalen Netzwerken im Computer simuliert werd&as Beispiel zeigt, dass mit Netz-
werkmodellen zumindest einige Teilaspekte des ematén Geschehens erklart werden kénnen.

Abschlie3end sei erwahnt, dass in den letzten dadweh in der Psychiatrie erfolgreich neuronale
Netze zur Modellbildung eingesetzt werden, beispieise zur Erklarung der Denkstérungen von
Schizophrenen.
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(N.4) Schlussbetrachtungen

Die moderne Neurowissenschaft hat mit dem neurandletzwerk ein sparsames und zugleich
auRRerst machtiges Modell fir reale neurobiologisehgzesse im Gehirn entwickelt. Dieses Modell
ist in hohem Mal3e effizient, weil es einfache utalpible Erklarungen liefert und sogar Vorhersagen
von konkretem Verhalten ermdglicht. Neuronale Nedirel vor allem imstande, aus haufigen oder
ahnlichen Inputmustern allgemeine Merkmalskomboran (d.h. Begriffe) zu extrahieren und diese
zu reprasentieren. Neuronale Netze sind somit bstraktion fahig.

Bemerkenswert ist, dass die beiden GrundmechanjsdierHebbsche Lernregel und die Nachbar-
schaftsfunktion, anscheinend auch $irziale Beziehungerhre Giiltigkeit haben. Eine Verbindung
wird um so starker sein, je mehr die Partner zaglektiv sind (what fires together, wires together)
Bei Inaktivitat verkimmert jede Beziehung. Genaggéy dass sich jedes Individuum einen engen
Freundschaftskreis mit hoher Bindung schafft; wgbkmen entfernte und fremde Individuen eher
abgelehnt werden. Es hat den Anschein, als ob Ieokiatze die Mechanismen neuronaler Netze
widerspiegeln. Man denke beispielsweise an den Blasmus des gewinnenden Neurons (the winner
takes it all).

Zuletzt muss noch die philosophische Konsequenz dmums Erkenntnissen der modernen Neuro-
wissenschaften angesprochen werden. Dazu sollenfidneende Forscher auf diesen Gebieten zu
Wort kommen, der Neurobiologe und Nobelpreistrédgrancis Crick, der Psychiater Manfred Spitzer
und der Philosoph Paul Churchland.

Die erstaunliche Hypothese besagt Folgendes: dieddleen, ihre Freuden und Leiden, ihre Er-
innerungen, ihre Ziele, ihr Sinn fir die eigenentigt und Willensfreiheit - bei Alledem handelt es
sich in Wirklichkeit nur um das Verhalten einer sigen Ansammlung von Nervenzellen und
dazugehorigen Molekiilen (Francis Crick, 1994).

Man kann davon ausgehen, dass jeder Mensch mit bestimmten neuromodulatorischen Grund-
ausstattung geboren wird. Die chemischen Neuronaboidn wie Serotonin, Noradrenalin und

Dopamin bestimmen sein Temperament bzw.sisig sein Temperament. Unterschiede in ihrem
Vorhandensein zwischen einzelnen Menschen legeit denmnGrundstein fir Verhaltensdispositionen
und Reaktionsweisen. Wir sind jedoch diesem gehetisSchicksal nicht vollig ausgeliefert, diese
Neuromodulatoren und ihre Effekte sind vielmehrhabeeinflussbar durch unsere individuellen
Lernerfahrungen (Manfred Spitzer, 1996).

Das weitraumig reziprok gekoppelte neuronale Netizveavischen Grof3hirnrinde und Thalamus im

Zwischenhirn weist die sieben wichtigen Eigensemafiuf, welche man auch dem Bewusstsein
zuschreibt (Kurzzeitgedachtnis, selektive Aufmenkedt, Integrationsfahigkeit von polymodalen

Inputs, variable Interpretationsfahigkeit von Date/on sensorischen Inputs unabhangige kognitive
Aktivitaten, Traumen, Tiefschlaf). In den Begriftear Neuroinformatik konnen wir beschreiben, wie

jede einzelne dieser Eigenschaften generiert wimtl es ist denkbar, dass physische Strukturen
unseres Gehirns sie ebenfalls derart erzeugen. dMeélgpothese sieht also folgendermalRen aus:
Kognitive Aktivitaten tauchen dann und nur dann Bewusstsein auf, wenn sie als Muster von
elektrischen Signalen und synaptischen Verbinddédesn (d.h. als Vektoren) innerhalb des

neuronalen Netzwerkes reprasentiert werden (Pauir€tiand, 1997).

Offensichtlich haben die Erkenntnisse der moderiNgurowissenschaften den alten, abend-
landischenDualismus von Materie und Geist, bzw. Leib und Seele, Gbedem. Damit I6st sich
auch das dualistische Dilemma der Wechselwirkung Materie und Geist auf. Paul Churchland
bezeichnet das Gehirn als Seelenmaschine, Manféde$ als Regelerkennungsmaschine. Mit der
Entwicklung des menschlichen Gehirns hat die Evatuginen faszinierenden Hohepunkt erreicht.

Bewusste Erlebnisse sind das Resultat informatiogrswrbeitender Prozesse in einem dichten und
komplex strukturierten Netzwerk von Milliarden vorNeuronen. In diesem Sinne sind sie
Systemfunktionen des Gehirns. Die Frage nach eingmmateriellen _Seinhinter der neuronalen
Aktivitat kann von der naturwissenschaftlichen Pdyaogie nicht beantwortet werden; sie ist sehr
wohl aber eine Frage des persdnlichen (philosoplhien) Standpunktes !




