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1 Einleitung

In den letzten 15 Jahren haben das stetig wachsende Angebot privatesehsender, die ebe

falls stetig zunehmende Anzahl mit Kabelanschluss versehener Haushalte und das reichhaltige
Angebot an kommerziellen Satellitenprogrammen zu einer stark wachsenden Zahl vorpem
fangbaren Fernsehprogrammen gefuhrt. Im Gleichschritnidavachst der Informationsbedarf

Uber diejenigen Personen und Haushalte, fur die diese Programme gemacht weralso die
Fernsehzuschauer. Programmplaner, die an diesem Wettbewerb beteiligt sind, miissen daher
immer mehr dafur sorgen, gute, schnelle umdrgleichbare Informationen tber die Reaktionen
des Publikums zu erhalten.

Die Daten, die zur Vorhersage von Einschaltquoten bendtigt werden, sind sehr komplex, da
nicht nur die Charakteristika der Sendung selbst, sondern auch z.B. die der parallebtirad-v
gehenden Sendungen Einfluss haben.

Um den Entscheidungsprozel3, welche Sendung zu welcher Zeit bei einer moglichst grofzen
Zuschauergruppe am besten ankommt, zu unterstitzen, ist es das Ziel dieses Projektes, die de
zeit eingesetzten Methoden durch démsatz von Neuronalen Netzen zur Erstellung eines Pr
gnosemodells zu erganzen.

Die Software, mit deren Hilfe ein flir die Prognose der Fernsehnutzungsdaten bestmdgliches
Neuronales Netz ermittelt werden soll, ist der SAS Enterprise Miner (Version 3.01¢sBr ist

die SAS-Losung fur Data Mining Prozesse, die die Realisierung einer kompletten Business
Ldsung fur Data Mining Fragestellungen ermaoglicht.

Als eines der wenigen Softwarewerkzeuge beinhaltet der SAS Enterprise Miner dabei alle m
dernen Data Nhing - Methoden wie Cluster Assoziationsund Regressionsanalyse, Entsiehe
dungsbaume und Neuronale Netze. Benutzerfreundliche Visualisierungswerkzeuge erlauben
Auswertungen grolRer Datenvolumen in multidimensionalen Histogrammen sowie den graph
schen Vegleich der Ergebnisse der unterschiedlichen Modellierungsverfahren.

Aus der Vielzahl der Mdglichkeiten, die der SAS Enterprise Miner in jedem Schritt des Data
Mining Prozesses zur Verfugung stellt, ist es das Ziel dieser Arbeit, zum einen die bestmdgliche
Auswahl und Kombination fiir ein auf einem Neuronalen Netz basierenden Prognosemodell zu
finden und zum anderen Vorgehensweisen zu untersuchen, die versuchen, ein moglicthst schne
les Ermitteln eines ausreichend guten Neuronalen Netzmodells sicherzustellen.

2 Das biologische Vorbild [BAY 1989, S.204216]

Das menschliche Gehirn ist eine der kompliziertesten Strukturen, die uns bekannt ist. Um so

beachtenswerter ist, dass im Gehirn nur ein Grundtypus von Zelle existiert, der Informationen
Ubetragen unddiese in gewisser Weise auch speichern kann. Dieser Grundtypus wird mit Ne

venzelle oder Neuron bezeichnet.
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Abb.1: Schematische Nervenzelle des Menschen

Jedes Neuron besteht aus einem Zellkérper und mehreren Fortsatzen verschiedeneiuRdrm
Lange, die aus diesem hervorgehen. Bis auf einen werden diese Fortsitze Dendriten genannt,
welche in der Regel kurz (16- 100 pm) und stark verastelt sind und dem Empfangen vog-S

nalen anderer Neuronen dienen. Der sich von den Dendriten unterscheiBiertdatz wird Ne
venfaser, Neurit oder Axon genannt und kann beim Menschen zwischen 10 um und 1 m lang
sein. Auch das Axon ist verastelt, aber im Gegensatz zu den Dendriten sind die Endenes

Axons sackartig erweitert. Diese Verdickungen legen sich aden Zellkdrper, die Dendriten

eines anderen Neurons oder auch an eine Muskelfaser an und bilden so eine Synapse.

Wird ein Neuron erregt, so dient das Axon der Weiterleitung dieses Signals zu den Synapsen,
die die Erregung von einer Zelle auf die andereiitagen. Diese Weiterleitung, Aufnahme und
Verarbeitung von Informationen in Neuronen erfolgt tber Spannungsénderungen, welche durch
positiv und negativ geladene lonen zustande kommen, die je nach Erregung des Neurons durch
dessen Membranporen diffundier&Zwischen dem Innern einer Zelle und der sie umspilenden
Zwischenzellflissigkeit, dem AuRenmedium, besteht also eine von der Erregung des Neurons
abhangige elektrische Spannung, die auch als Membranpotenzial bezeichnet wird. Sobald das
Potenzial am Axonusprung einen bestimmten Schwellenwert tberschreitet, entsteht dort ein
sogenanntes Aktionspotenzial. Dieses pflanzt sich rasch bis zum Ende des Axons fort und sorgt
an den Synapsen wiederum fir die Freisetzung von Neurotransmittern. Wird der Schwellenwert
nicht erreicht, so bleibt das Neuron vollkommen ruhig.

Technisch gesehen arbeitet also ein Neuron sehr einfach. Ankommende Signale mehrerer Zellen
werden summiert und ab einem bestimmten Schwellenwert wird ein neues Signal an nkchfo
gende Neuronen weitgegeben. Dabei stellt sich jedoch die Frage, wo die Information selbst

nun eigentlich zu finden ist. Da die Nervenzelle hauptsachlich der Signaliibertragung dient und
nur die Information des jeweils aktuellen Erregungszustandes speichern kann, muss dieser z
sammen mit der Starke der synaptischen Verbindung und der Topologie des Gehirns selbst das
sein, was die Information enthalt. Fur Details siehe [COH 1985], [ECC 1977] und [THO 1990Q].
Der mathematische Modellansatz, ein Neuron als einen Summierverstarketrindividueller
Gewichtung seiner Eingange zu verstehen, ist daher also durchaus naheliegend. Es muf3 jedoch
klar sein, dass ein Neuronales Netz zumindest mit heutigen Rechenleistungen kein vokomm
nes Abbild des Gehirns sein kann, da es sich zum einehtmnit der Anzahl von ungefahr 1b
Neuronen und ca. 16Synapsen im menschlichen Hirn messen kann, die in hohem Ma8le pa

lel arbeiten, und da es zum andern nur rechnerische Prinzipien verwendet, die ausschlief3lich mit
einfachen Ablaufen in organischélervensystemen vergleichbar sind.



3 Grundlagen Neuronaler Netze

Das hier als allgemeingultiges Rahmenmodell kiinstlicher Neuronaler Netze dienende yultila
er feedforward Netz besteht im wesentlichen aus zwei Arten von Elementen, den Neuronen
(auch Urits oder Knoten genannt) und den Verbindungen zwischen den einzelnen Neuronen.
Jedes Neuron;umit jON besitzt eine Zustandsvariablgty die den Zustand des Neuronsfiir
einen Datensatz t ausdrickt und deren Wert durch den Eingabg{em eas Neiron definiert
wird. Auf die biologischen Neuronen ubertragen, steht die Zustandsvarigi)éia das Pot@a-

zial am Axonursprung, das heif3t fir die elektrische Spannung innerhalb einer Nervenzelle zu
einem bestimmten Zeitpunkt, weswegen sie auch Aktivigsaustand genannt wird.

Die in jedem kinstlichen Neuron vorhandene Aktivierungsfunktiér(aj (t)) bestimmt nun in

Abhangigkeit des aktuellen Zustang@)aden neuen Aktivierungszustar&ﬁ (t) des Neurons.

Um das fiii die Interaktion mit den tbrigen Neuronen benétigte Ausgabesignal eines Neurons zu
bestimmen, hat jedes Neuron neben der Aktivierungsfunktion auch eine Ausgabefunktion

O, (a*j (t)) die den durch die Aktivierungsfunktion erzeugten Zustaﬁ((t) auf das Ausganst

signal o, (t) abbildet. Dies ist wiederum analog zu den biologischen Neuronen, bei denen die

Signalstérke ebenfalls vom gerade aktuellen Zustand der Zelle abh&ngt.

Die eben schon angesprochemhaeraktion der alle Neuronen einschliel3enden Verarbeitsag
menge U, geschieht in einem kinstlichen Neuronalen Netz mit Hilfe gewichteter Verbindungen,
die durch die Gewichtemenge W beschrieben werden. Ein Gewicht W W der Verbindung
zwischen einem Newn y und einem Neuron bestimmt dabei zum einen durch seinen Abs
lutbetrag |w| die Starke der Verbindung, d.h. das Ausmal in dem die AktivigsiNeurons;u
von der Aktivitat ades Neurons;wabhangt, und zum anderen legt das Vorzeichen des Gewic
w; fest, ob es sich um eine exhibitorische Verbindung (positives Gewicht) oder um eing4nhib
torische Verbindung (negatives Gewicht) handelt.

Aus Griinden der besseren Verstandlichkeit wird an dieser Stelle fur jedes NeysneuTei-
menge WO W der Gewichtemenge eingeflhrt, in der alle GewichtelW\W vereinigt sind, die
zum Nettoinput gt ) des Neurons;beitragen. Es gilt somit:

N
(Gl.1) WinWj=0 und [JW, =W
n=1
mit N = Anzahl aller Neuronen im Netz, die ihrdrijabe von anderen Neuronen im Netz beziehen.

Um den Nettoinput gt) fir eine Unit u; zu ermitteln, die mit einigen Units u in Verbindung
steht, wird eine Nettoinputfunktion {W, ,0(t)) (auch Combination Function genannt) déf

niert, die die Outputs (t) der Units yund die dazugehdrigen Gewichte der Gewichtemenge W
mit dem Input der Unit un der Regel auf folgende Weise in Verbindung setzt:

(Gl.2) C;(W;,0(1) = > w;0,(t) = ¢ (t)

mit W OW., i,jON, | =Anz. der Units g

Die in eine Unit u; eingehenden gewichteten Signale werden also meist additiv zusammeng
fasst.

Insgesamt kann man die Ablaufe in einem einzelnen Neuron wie auch Abb.2 zeigt, vereinfacht
so bescheiben, dass ein durch die Nettoinputfunktion (€ bestimmter Eingangswert den @
fangszustand a;(t) eines Neurons bestimmt, der durch die Aktivierungsfunktion



A (aj (t)) = a*j (t) modelliert und mit Hilfe der Ausgangsfunktion O, (a} (t)) auf das Au s-

gangssignal ) abgebildet wird, welches tber gewichtete Verbindungen mit anderen Neuronen
interagiert, sofern es sich bei dem Neuron nicht um einen Netzausgang handelt, der nxr ein e
ternes Ausgangssignal produziert.
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Abb.2 : Ablaufe im Neuronumit 3 vorhergehenden und 3 nachfolgenden Neuronen

Kinstliche Neuronen sind also letztlich gleichzusetzen mit primitiven Funktionen, die einen
Eingabewert in einen Ausgabewert transformieren und da ein kiinstliches Neurddatesur

aus miteinander verbundenen Neuronen besteht, hdngen die Eigenschaften eines solchen Ne
ronalen Netzes zum einen von den in den Neuronen verwendeten Funktionen und zum anderen
von der Anordnung der Neuronen bzw. ihrer Verbindungsstruktur, drhdeo Netztoplogie ab,
welche im nachsten Abschnitt etwas genauer betrachtet werden soll.

4 Netzaufbau

In dem in dieser Arbeit vorrangig betrachteten und fir hierarchisch organisierte Netze allg
meingultigen Multilayer Feedforward Netz, werden die Nenen in drei verschiedenen Arten

von Schichten angeordnet, von denen zwei die Schnittstellen zur Umwelt darstellen. Dieses sind
die Input— Schicht, bestehend aus sogenannten IagNeuronen, welche nur externe Eingab

werte erhalten, und die OutputSchicht, bestehend aus OutpuiNeuronen, die zwar ihre Br
gabewerte vom Netz bekommen, aber nur externe Ausgabewerte, d.h. Werte, die nicht mehr an
das Netz zurtckflieRRen, produzieren.
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Abb.3 : Hierarchische Grundstruktur eines kilalyer feedforward Netzes

Wahrend es in einem kiinstlichen Neuronalen Netz immer nur genau eine Umglgenau eine
Output— Schicht mit jeweils ein bis endlichen vielen Neuronen gibt, kann es von der dritten
Art von Schicht, der zwischen der Input- und Output — Schicht liegenden Hidden- Schicht
keine oder endliche viele geben. Die diese Schicht bildenden HiddeiNeuronen stellen den

Teil eines Neuronalen Netzes dar, der in in die Thematik einfihrender Literatur oft als black
box bezeichnet wirdda diese Neuronen keine Schnittstelle zur Umwelt aufweisen, sondern nur
mit anderen Neuronen innerhalb des Netzes interagieren.

Ein weiterer fur die Eigenschaften eines kunstlichen Neuronalen Netzes wichtiger Gesiht
punkt ist die Art und Weise nach welber Struktur die Neuronen miteinander verbunden sind.
Abgesehen von einem speziellen Fall, dem selbstorganisierenden Neuronalen Netz, gilt im al
gemeinen, dass Neuronen einer Schicht untereinander keine Verbindungen aufweisen, d.h. die
Neuronen einer Schit interagieren nur mit Neuronen anderer Schichten. Dabei haben die Ne
ronen einer Schicht in der Regel nur Verbindungen zur-vand nachgelagerten Schicht. gé

lich sind aber auch sogenannte lineare Konnektoren, die z.B in einem dreischichtigen Multilayer
Perceptron die Neuronen der InpuBchicht direkt mit denen der OutpdSchicht verbinden.

5 Netzfunktion

Wie in den letzten beiden Abschnitten tber die Verarbeitungselemente und den Netzaufbau
beschrieben wurde, handelt es sich bei einem kiinsti@hNeuronalen Netz um ein Netz von
Funktionen. Somit ist fiir jedes Netz dieser Art eine Netzfunktion definierbar, die unter Angabe
des Eingabevektors und der einzelnen Gewichtsvektoren der Verbindungen den Ausgabevektor
des Netzes berechnet.
Der Wert des Ausgabevektors eines Neuronalen Netzes hangt jedoch von einer Vielzahl von
Faktoren ab. Dieses sind neben der generellen Wahl der Netzstruktur,
- die Anzahl der im Netz vorhandenen Neuronen,
- die drei fir den Ausgabewert eines einzelnen Neurons wichtigektiboan:
0 die Nettoinputfunktion,
o die Aktivierungsfunktion,
0 und die Ausgangsfunktion
- der Eingabevektor
- der Gewichtsvektor



Waéhrend die Netzstruktur, die Anzahl der Neuronen und die fir sie gewahlten Funktionen beim
Training eines Netzmodells festbleibeandert sich der Eingabevektoe (t) abhangig von der

Zeit, da das Netz durch ihn alle externen Datenmuster erhélt, das heif3t die gesamte externe Ei
gabematrix Schritt fir Schritt an das Netz Ubergeben wird. Die zweite variable G@ist der
Gewichtsvektorw der im Laufe der Trainingsphase eines Neuronalen Netzmodells bei jeder
Iteration optimiert wird. Dieses Anpassen der einzelnen Gewichte aufgrund des Vergleichs von
prognostizierten und historischen Wezh stellt den eigentlichen Lernprozess innerhalb eines
Neuronalen Netzes dar.

6 Der Lernprozess

Die Fahigkeit zu lernen ist eine der interessantesten Eigenschaften Neuronaler Netze. Im Fall
der Funktionsapproximation, den wir hier betrachten, betieateen das Anpassen des Netzes,
so dass es die Funktion f : R IR, die sich in den Trainingsdaten widerspiegelt, méglichst gut
reprasentiert und gleichzeitig auch fir im Trainingsprozess noch unbekannte Testdaten gute
Ausgabewerte errechnet. Dies karacth A. Zell [ZEL 2000, S.84] auf sieben unterschiedliche
Arten erfolgen, die einzeln oder in Kombination angewendet werden konnen. Dazu z&hlen:

» Entwicklung neuer Verbindungen

» LoOschen existierender Verbindungen

* Modifikation der Starke ywvon Verbindungen

* Modifikation des Schwellenwertes von Neuronen

* Modifikation der Aktivierungs, Kombinations oder Ausgabefunktion

e Entwicklung neuer Zellen

* Loschen von Zellen
Dabei befassen sich die ersten vier Alternativen mit der bestmdglichen Einstellungedéshs
te und die drei tbrigen Alternativen mit der Optimierung der Netztopologie. Die mitltand
am haufigsten verwendete Art des Lernens ist die Modifikation der Staykiem\Verbindungen
zu der bei einem vollstéandig verbundenen Netz auch die ersten beiden Alteativen gezahlt
werden konnen, da dann zur Entwicklung einer neuen Verbindung das Verbindemigsg w;;
nur einen von Null verschiedenen Wert zugewiesen bekommen muss und das Ldschen einer
Verbindung einem Verbindungsgewicht ywon Null entspricht. Auch d ie Modifikation des
Schwellenwertes kann gemeinsam mit der dritten Alternative realisiert werden, da sie brei Vo
handensein eines separaten Biadleurons gleich der Modifikation von Gewichten bemaelt
wird.

7 Lernverfahren

Man unterscheidet im Allgeeinen folgende Arten des Lernens in Neuronalen Netzen [HEI
1997, S.17ff]:

- Uberwachtes Lernen: Hier liegt dem Netz zu jedem Eingabemuster der Trainingsdaten
das korrekte Ausgabemuster vor und es ist somit die Aufgabe des Lernverfahrens, das
Netz so anzupaen, dass es fur unbekannte, &hnliche Eingabemuster beste é&usgab
muster berechnen kann.

- Bestarkendes Lernen: Das Netz erhalt hier lediglich bewertende Rickmeldungen Uber
sein Verhalten, allerdings oft nur fir Kombinationen von Entscheidungen und nicht fur
einzelne, was die Optimierung erschwert.

- UniUberwachtes Lernen: Hier stehen dem Netz Beobachtungen zur Verfigung, in denen
es selbstandig Eigenschaften Uber deren Struktur oder Verteilung, die ihm vorher nicht
bekannt sind, erkennen soll.



8 Daten

Da die Resultate einer Prognose nicht nur von der Struktur und dem Aufbau des Progrmsem
dells, sondern auch von der Art, der Relevanz und der Giite der Informationen, die verarbeitet
werden, abh&angen, ist es vor einer statistischen Identifikation eines Prognodelis erforde-

lich, mdgliche Determinanten der vorherzusagenden Gréi3e, hier der Fernsehnutzung, rzu er6
tern.

Bei der Auflistung der mdglichen Determinanten der Fernsehnutzung kann man unterscheiden
zwischen:

strukturellen individuellen
r Zuschauererreich (wie z.B. der Ausstattung eines Hal
barkeit) halts mit Fernsehtechnik)
einfachen komplexen
<—(wiez:®: der Sendezeit) (wie z.B. den Bedirfnissen deuZ
schauer)
prognostisch relevanten prognostisch irrelevagen
Wiez8ddn Programmangebot) (wie z.B. dem Wetter)

Da sich diese Arbeit mit der Konzeption eines Prognosemodells beschaftigt, bietet sicimdie U
terscheidung zwischen prognostisch relevanten und irrelevanten Determinanten an. Dabei ist
eine Determinante prognostisch relevant, wi sie zum Zeitpunkt der Prognoseberechnung
bereits bekannt bzw. gut schatzbar ist und irrelevant, wenn sie (zu diesem Zeitpunkt) nech u
bekannt oder nur schwer vorhersagbar ist.

8.1 Prognostisch relevante Determinanten

Die prognostisch relevanten Detminanten kbnnen wiederum in zwei Gruppen unterteiltiwve
den. Dies sind auf der einen Seite die zuschauerbezogenen Determinanten, die Zuschauer in
bestimmte Zielgruppen einordnen kénnen und Informationen Uber ihre Fernsehgewohnheiten
beinhalten, und auf deanderen Seite die das Programm in Bezug auf Sendezeit, Platzierung,
Genre und Attraktivitat naher beschreibenden programmbezogenen Determinanten.

8.2 Prognostisch irrelevante Determinanten

Zu einer die Fernsehnutzung zwar teilweise durchaus staimflussenden GroR3e, die sich im
Voraus jedoch nur fur kurze Zeitraume und dies auch nicht immer genau abschatzen lasst, zahlt
an erster Stelle das Wetter. Hier kann nur die sich Uber das gesamte Jahr erstreckende Wirkung
der Jahreszeiten mit in das Progemodell einbezogen werden.

Ebenfalls dem Modell unzuganglich, wenn auch durchaus die Nutzung in erheblichem Mafie
beeinflussende Daten, sind Informationen tber die personliche Situation der Zuschauer. So sind
die dem Zuschauer zur Verfligung stehende Freit, die Rezeptionssituation, d.h. die Zusa
mensetzung der Zuschauer vor einem Fernsehgerat und auch die individuelle Befindlichkeit und
Stimmungslage der einzelnen Zuschauer auf keine Weise vorhersagbar und daher prognostisch
irrelevant.



9 Modellidentifikation

Der gesamte Prozess von der Datengewinnung bis zur vollstandigen Konfiguration eines Ne
ronalen Netzes lasst sich im Wesentlichen gliedern in 3 Phasen. Die Aufbereitung der Daten
wird gefolgt von der Spezifikation eines Basismodells und scif8leeh der Optimierung dieses
sogenannten Basismodells, welches meist mit Hilfe der Standardeinstellumjguarkert ist.

9.1 Vorbereitende Phase

Die eigentlich nur vorbereitende erste Phase besteht wiederum aus mehreren Schrittea- Ausg
hend von deMenge der Rohdaten wird in der Regel zur besseren Handhabung eine Stichprobe
gezogen, da es der Zeitaufwand und die Rechnerkapazitaten nur selten zulassen, alletzur Verf
gung stehenden Rohdaten in die Modellierung mit einzubeziehen. Die Daten der Stichipeo
werden dann, um eine Optimierung mittels Kreuzvalidierung zu ermdglichen, in die dreiDate
satze Training, Validierung und Test aufgeteilt. Der letzte Schritt der vorbereitenden eraten Ph
se besteht nun aus den fur die Eingangsdaten eines Neuronalerddetotwendigen Transfo
mationen, die neben einer einheitlichen Skalierung und dem Filtern von Ausreil3ern und-fehle
den Werten auch fir eine guinstige Verteilung der Prognosevariablen sorgen.

9.2 Spezifikationsphase

Die Spezifikationsphase, die sich inder eigentlichen Konfiguration des Neuronalen Netzes
befasst, lauft im SAS Enterprise Miner vollstandig in der Komponente des Neuronalen Netzes
ab. Da die Anzahl unterschiedlicher Konfigurationsmadglichkeiten sehr grof3 ist, war es zur
strukturierten Vogehensweise bei der Modellidentifikation notwendig, eine entsprecherede M
thode zu entwickeln, um miteinander vergleichbare Modelle zu erhalten, anhand derer man
Auswirkungen leicht modifizierter Parametrisierungen erkennen und fiir weitere Berechnung
verweten kann. Diese im Laufe der Zeit entwickelte Methode sieht vor, in einem ersten Schritt
dem grofiten Teil der Parameter einen sich aus der Theorie und den verwendeten Daten erg
benden und plausiblen festen Wert zuzuweisen, der wahrend der Optimierungsphasein
Ausnahmefallen zu modifizieren ist. Die Anzahl der variablen Parameter sollte je nach der zur
Verfiigung stehenden Rechnerkapazitat und dem geplanten Zeitaufwand gewéhlt werden, wobei
zu beachten ist, dass ein 400 MHz PC mit 128 MB RAM bei 6000 fitagsdatenséatzen und je
4500 Validierungs- bzw. Testdatensatzen fur ein Modell eine durchschnittliche Rechenzeit von
ca. 30 Minuten bendtigt.

Um ein eventuell automatisiertes Vorgehen bei der Berechnung einer gréReren Anzahbvon M
dellen zu ermdglicherist es in einem zweiten Schritt sinnvoll, eine Reihenfolge festzulegen, in
der die variablen Parameter nach und nach variiert werden. Handelt es sich bei einem variablen
Parameter um eine Intervallvariable wie z.B. die Anzahl der versteckten (bzw. hiddn)io-

nen, bei der das Spektrum méglicher Werte héchstens durch die Rechenleistung des REs b
schrankt wird, so schlagt die Methode vor, einige mdgliche Werte unterschiedlicher Gréf3enor
nung zu wahlen, um damit in einem ersten Durchgang alle in einem weRarameter wie z.B.

dem Lernalgorithmus modifizierten Modelle zu berechnen. Dies hat den Vorteil, dass die E
gebnisse der zahlreichen zu berechnenden Modelle gut miteinander zu vergleichen sind und
man auf schnelle Art und Weise einen ersten Uberblick tide Entwicklung in unterschied

chen GréRRenordnungen des Parameters erhalt.

Die Auswertungen der Ergebnisse dieser ersten Reihe von Modellberechnungen bildeiim Fo
genden die Grundlage, auf Basis derer der Anwender entscheiden muss, in welchem Bereich e
detailliertere Konfigurationen vornehmen sollte, um dem Ziel eines méglichst optimalen-Ne
ronalen Netzmodells ndher zu kommen.



Zusammengefasst besteht die Verfahrensweise aus folgenden vier Schritten:
» Klassifizierung der Parameter in feste und freie.
* Festlegung der Reihenfolge fir die Variation der freien Parameter.
» Beifreien Parametern mit einem grofRen Spektrum an moglichen Werten: Festlegung
einiger vortubergehend konstanter Werte unterschiedlicher GrddRemay.
» Erstes Auswerten der Ergebnisse und dauf basierende detailliertere Konfiguration
vielversprechender Modelltypen.
Um zusétzlich zur strukturierten Vorgehensweise den Uberblick Gber die Vielzahl untetschie
licher Modellkonfigurationen und Parameter zu erleichtern und damit gezielte detailliegre
Untersuchungen erst richtig zu ermdglichen, wurde weiterhin eine nach den einzelnen Bere
chen eines Neuronalen Netzes geordnete tabellarische Ubersicht tiber die einzelnen Parameter
und ihre moglichen Werte erstellt, in die die jeweiligen speziellen dlkonfigurationen ai-
getragen werden kénnen.

9.3 Optimierungsphase

Die Optimierungsphase, die schon im letzten Abschnitt erwahnt wurde und die flr diéetetai
tere Modellkonfiguration steht, versucht ein speziell fir die verwendeten Daten optsridte

dell zu ermitteln.

Es muss jedoch klar sein, dass keinerlei Gewissheit besteht, wirklich das insgesamt gesehen
optimale Modell gefunden zu haben. Nur im Vergleich mit den Ubrigen berechneten Modellen
kann von einem optimalen Modell gesprochen werdemnige aber in Bezug auf alle denkbaren
Modellkonfigurationen. Um dieser Problematik entgegenzuwirken, versucht die zur Moglellsp
zifikation entwickelte Methode mittels der oben erlauterten Systematik einen groben Uberblick
Uber die Eignung verschiedener Moligben zu geben, um so den Kreis der in Frage konmme
den Modelle etwas einzuengen.

Zur Optimierung des bendtigten Zeitaufwandes ware hierzu eine Untersuchung interessant,
welche erlautert, ob es eine ungeféahre Anzahl von zu berechnenden Modellen gdvtyaeied

re Modellberechnungen eine im Vergleich nur geringfiigig bessere Netzgtte erzielen. Die bei
der Erstellung dieser Arbeit gewonnene Erfahrung lasst namlich durchaus vermuten, dass bei
systematischem Vorgehen bereits in einem ersten Durchgang der Mlbdeschnungen einige

der besseren Modelle enthalten sind und es danach eines verhaltnismaRig grof3en Aufwandes
bedarf, diese merklich zu verbessern. Um diese Vermutung jedoch zu belegen, ware die B
rechnung einer groRen Anzahl weiterer Modelle notwendigegen, was den zeitliche Rahmen
dieser Arbeit aufgrund der langen Rechenzeiten fur ein Modell Uberschritten hatte.
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