Abschdtzung der Vertrauenswiirdigkeit von Neuronalen
Netzprognosen bei der Prozessoptimierung
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Neuronale Netze als universale Funktionsapproximatoren liefern zu jeder beliebigen Kombination von Eingangsgrofien stets ein Resultat, unabhdngig
davon, wie erfolgreich das Training war. Auch wenn die aktuellen Eingangsgrdfen in den vorhandenen Trainingsdaten (iberhaupt keine Reprdsentation
haben, wird das Netz ein beliebiges, bestenfalls zweifelhaftes Ergebnis anzeigen. Mit zusdtzlichen Netzen, die neben der Prognose eine parallele
Ausgabe von zu erwartendem Fehler und der Vertrauenswiirdigkeit liefern, konnen bei Optimierungsaufgaben mdgliche Fehleinstellungen erkannt und

vermieden werden.
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Setzt man ein Neuronales Netz als Streckenmodell in einer Reglung oder zur
Optimierung von Prozessparametern ein, sollte man vermeiden, Arbeitspunkte anzu-
steuern, fiir die das Netz keine vertrauenswiirdigen Prognose liefern kann.

Eine einfacher Lésungsansatz

NN 1 ist ein Neuronales Netz, das mit bekannten Eingangs- und dazugehérigen
AusgangsgroBen aus dem zu modellierenden Prozess trainiert wird.

NN 2 hat die gleiche Struktur und wird mit denselben Eingangswerten wie NN 1
trainiert, aber mit dem Absolutfehler von NN 1 als ZielgroBe. Es liefert damit ein
lokales MaB fiir die Modellgenauigkeit im Trainingsbereich.

NN 3 wird ebenfalls mit denselben EingangsgroBen wie NN 1 frainiert aber mit
konstant "1" als ZielgroBe. AuBerdem zusdtzlich mit zufdllig erzeugten Inputs, die den
gesamten maglichen Eingangsraum abdecken und "0" als ZielgroBe. Dieses Netz liefert
groBe Werte am Ausgang, wenn in der Umgebung der aktuellen Eingangsgrofe viele
Trainingsdaten lagen und kleine Werte, wenn kein entsprechendes Vorwissen
vorhandenist, also eine Approximationder Dichte im Eingangsraum.

Fiir den Optimierprozess ist es dann leicht, Einstellungen vermeiden, bei denen NN 2
groBe und NN 3 kleine Werte anzeigt, also das Modell nicht vertrausenswiirdig ist.
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Originalfunktion

Beispiel fiir eine 2-dimensionale Kennlinie, Trainingsdaten wurden nur in zwei Gebieten
prdsentiert: Vorne links genaue Werte, rechts etwas verrauschte.

Netz 1 hat gelernt, die Beispielfunktion zu modellieren, zumindest dort, wo es
Trainingsdaten gesehen hat. (Blau = kleiner Fehler). In anderen Bereichen fiihrt
Extrapolation zu unsinnigen Ausgaben (Rot).

Netz 2 zeigt die unterschiedliche Genauigkeit, mit der Netz 1 die Funktion in
verschiedenen Bereichen approximiert. Gut zu erkennen ist der Unterschied zwischen
"guten" und verrauschten Trainingsdaten.

Netz 3 hat die Bereiche erkannt, in denen die Netze Trainingsdaten gesehen haben.
AuBerhalb dieser Gebiete sind Ausgaben von Netz 1 und 2 nicht vertrauenswiirdig:

Der Netzfehler kann beliebig groB werden!

Die Berechnung wurde mit drei strukturell gleichen 2-10-1 MLP" s durchgefiihrt, zur
Dichteschdtzung wurden 10 mal soviele "Nullvektoren" wie Trainingsdaten verwendet.

®b In der Regel sind nur Teilbereiche des
Eingangsraumes durch Trainingsdaten
abgedeckt. Wird das Netz auBerhalb
dieser Gebiete evaluiert, ist das
Ergebnis in der Regel nicht korrekt, da
OOOOO Neuronale Netze nur schlechte
o O%%OO Extrapolationsfahigkeiten besitzen.
OOOO(% Wiinschenswert wire ein Klassifikator,
| der fiir beliebige Eingangsdaten
,Vertraute Gebiete” erkennt, ob sie im bekannten Bereich
liegen oder kein Vorwissen vorliegt. Leicht sind die Félle a und b durch einen Test zu
erkennen, ob alle Inputvariablen innerhalb der durch die Trainingsdaten gegebenen
Intervalle liegen. Nur schwer dagegen sind die Problemfdlle c und d auf herksmmliche
Weise detektierbar, wobei d einer Interpolation entspricht und korrekt sein kann,
falls die Funktion entsprechend "gutmiitig" ist.
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