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Zusammenfassung!

Neuonale Netze als unversale Funkionsappoximatorenliefem zu jeder keliebigen Kombina-
tion von EinganggyroRen stets ein Realltat, undbhéngig davon, wie erfolgreich das Training
war. Auch wenn de &tuellen Eingangsgdf¥enin den vahancderen Trainingsdaten Gbehaupt
keine Reprasertation haben, wird das Netz ein beliebiges, besterfalls zweifelhaftes Ergebnis
arzeigen Wir stellen einfache Methoden vor, die ndoen der Netzprognase ane parallele Aus-
gabe vonzu erwartencem FeHer undder Vertrauenswurdigkeit liefern.

Einleitung

Eines de Haupteinsatzgebiete vonNeuronden Netzen ist die datengetriebene Modell bildung
(Identifikation) von nichtlineaen Prozessen fur die kein analytisches Modell zur Verfligung
steht. Mit Hilfe @nessolchen Neuo-Modells kanndann zB. die Reaktion eines Prozesses auf
verschiedere Stell groRen simuliert undvorabeine ogimale Sell groflersequenz ermittelt wer-
den (Modellbasierte Pradktive Regelung). Offensichtlich héngt die Gite einer sdchen Pro-
zesoptimierungertschedend von @ Gite desModdlsab. Die Probleme undLdsungsansatze,
die sich hierbei durch den ,, Black-Box Charakter” von Neuronalen Netzen ergeben, werden im
folgencenam Beispel von Multilayer Perzepronserortert.

Multilayer Perzeptrons sndin der Anwendung wegen ihrer Robustheit und einfachen Imple-

mentierarkeit einer der meistverwendetenNetzwerktypen[1]. ML Psliefern fir bdiebige Wer-
te anden Eingéngen ein Ergebnis, ob sinnvol ode nicht. AuRehdb desArbetsbereiches, flr

denTrainigsdaten valiegen, wird dese Netzprognae in der Regel jedoch falsch sin. Im Ge-

gensatz zu mathematisch - physikalischen Modellen, be denen man normaerweiseeine Rau-

sbilitétskortrolle und FeHerrechnungmit implementiert, feHenertsprechende Kontrollen bei
Neuonalen Modellen meist. Man besdrankt sich bei der Gltebewertung auf die Angebe ks
mittleren FeHers auf dem Trainings-, Test- ode Validierungsset, was jedach richts Gbe die

Vertraverswirdigkeit eines einzenenAusgabewertsfir einen besmmtenEingangsvektor aus-
sag. Fenlerhate Netzprognoen konrenverschiedene Ursachenhaben, darunter:

1. Der Ausgangwert ist prinzipiell nicht aus den vorhandenen Eingangsdaten vorhersagbar

1.Dasdiesem Bericht zugrundeliegende V othaben wurde mit Mitteln des Bundesministeriums fir Bildung, Wissenschaft, For-
schung und Techndogie urter dem Forderkenrnzeichen 01IN505B geférdert. Die Verantwortung fir den Inhalt dieser Verd-
fentlichung liegt bel den Autoren.



wegenverrauscter, fehlender oder widerspriichlicher Trainingsdaten

2. Das Netz ist nicht korrekt trainiert oder ist in seiner Struktur nicht geagnd, die Daten zu
représerieren.

3. Das vorhancere Trainingsdatermaterial reprasertiert nicht die aktuelle Prognaseaufgabe,
z.B. well in den Trainingsdaten kein ahricher Fall vorhanden ist.

Alle dese FeHerquellen kénnen vom aktuellen Arbeitspunkt abrangen, Punk drei mit Sicher-
heit. Also wére esfir den Anwerder wiinschenswert, Informationen tUbe die zu erwartende Ge-
naugkeit zu erhalten die Gker denmittleren Feher auf einem garzen Datensatz hinausgehen.
Fir jeden Eingangswert sdlte ein System nicht nur cen modellierten Ausgangswert sondern
awh ein Vertraversmal3 fir die Gultigkeit/Verlasslichkeit berechnen kénner. Im Folgenden
werden einfache Methoden vagestellt, @n solches Vertravensmal3 fir jeden Eingangswert zu
ermitteln.

Vertrauenswirdigkeit von ML Ps

Das Problem, denFeHer, denein Modell macht, vorherzusagen, ist sehr ahrlich dem Problem

das System selbst vorherzusagen. Eine Moddlierung des vazeichentehefteten FeHers ist na-

tarlich nicht sinnvdl: Fdls diesenicht Null ergabe, wére ja gerausogu eine bessere Modellie-

rung aes Systems modich. Allerdings wird auch ein optimal angepasstesModell immer noch
FeHer machen, die um Null herum verteilt sind. Dieser wird gewdhnlich absdut gemittelt Gber
eine gibRRae Testdaenmengeals Netzgite angegeben. Um dalibehinauggehendelokdisierte

Abschdtzungenzuerhalten, wird ein zweites Netz, das die deiche Sruktur haben kann, mit den
gleichenEingangswertenaber dem absoluten ode quadratischenFehkr des Prognasenetzesals
Zielfunktiontrainiert. Um zu Keine FeHerangaken duch Uberanpassungauszusdli eRen, sollte

dieses au einem zweiten Validierungsdatensatz durchgefuhrt werden. Dieses Netz kenn dann

parallel zum ersten betrieben werden undiefert fir jeden Eingangswert den mittleren zu erwar-
tencenFeHer, abhdngg von de Lageim Eingangsraum.

Allerdings vasagt deses Netz genauso fur Eingangawerte, die auferhalb des Trainingdaen-
bereiches liegen, daja hier keinerei Vorwissen varhanden ist, auch nicht Uber de FeHer, die
gemadt werden konna. Diese ditte Fehkrqudle kaan duch die Kenntnis der statistischen
Vertellung der Einganggdaten abgeschétzt werden [2,3]. Dieses kann ébenfalls duch ein wei-
teres, strukturell gleiches Netz erreicht werden. Dazu trainiert man es wiederum mit denglei-
chenEingangen jedach mit einerKonstanten,, 1* als Zielfunktion. Zusatzlich erzeugt man sich
zufdllige Bngange aus dem gesamten zu erwartenden Arbeitsbereich undtrainiert fir diese mit
dem Zielwert ,,0“. Dadurch ist dieses Netz in der Lage, die Vertellunggunktion der Eingangs-
werte der Trainingsdatenzumodellieren: Eswird Gberall in RichtungNull gezogen, nur an Or-
ten mit Trainingsdaten zur Eins hin. Durch Mittelung wird samit fir jeden Bereich das
Verhdltnis von Zufall svektoren und Trainingsdaten modelliert. Ein Ausgabewert nahe Null be-
deuet also dassman sch in unbdanntem Terrain bevegt unddie Prognog desProzessmodells
nicht durch antrainiertes Vorwissen abgeschett ist. In den Abbildungen :5 wird dies anhand
eines keispehaften Funkionsverlaufesdenonstriert [4].

Es hatsich als gurstig herausgestellt, etwa 10mal soviele Null-V ektoren zu erzeugen, wie Trai-
ningsdatenvorhanden sind. Der Bereich sollte fir jede Engangsdimension Kar Gber die maxi-
mal und minimal zu erwartenden Werte hinausgehen um am Rand den Ausggang auf Null zu
zwingen
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Abbildung 1: Ein Kennfeld z = f(x,y) wird an
diskreten Punkten (X,y) abgetastet, die ener
nicht gleichméligen Verteilung entstammen.
Diese dienen dann as Trainingsdaten fir ein
MLP.
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Abbildung 3 Ein anderes Netzwerk mit glei-
cher Topologie wurde mit den selben Eingangs-
werten (x,y) aber konstantem Target z=1 sowie
zufdllig generierten Inputs mit dem Targe z=0
trainiert. Dieses Netz hat gelernt, die Verteilung
der Trainingspunkte im Eingangsraum abzubil-
den.
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Abbildung 2: Nachdem das Netz mit diesen
Werten trainiert wurde, liefert es dieses Kennfeld
f (x,y): In Gebieten mit vielen Trainingspunkten
ist die Approximation genau (hell), in leeren
Gebieten macht es Fehler (dunkel).
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Abbildung 4 Der Absolutfehler |f - f'| der
Kennlinienapproximation. Dunkle Regionen
markieren Gebiete mit hoher Datendichte, wie
sie das zweite Netz erkannt hat.

Abbildung 5: Auf einem Testdatensatz erkennt
man erkennt deutlich den Zusammenhang zwi-
schen dem Vorhersagefehler fiir das Kennfeld an
einem Punkt im Arbeitsraum und der Trainings-
datendichte an dieser Stelle. Das Dichteapproxi-
mationsnetz kann somit zur Berechnung ener
Vertrauenskenngrof3e verwendet werden.



Anwendung bel der Optimierung von Prozesseinstellungen

Ein verbreiteter Anwendungsereich fir Neuronale Prozesanodelle ist die Optimierung von
einstellbaren Paametern. Dabe werden duch Simulation amModell die variierbaren Einstel-
lungen geswcht, die kei gegebenen fixen EnganggroRen ene ekerfalls gegebere Zielgrole
bestmédich annéhem ode den Ausgangswert maximieren oder minimieren Dazu variiert ein
Optimierungslgorithmus de variadenEingéngeauf der Suche nach dem bestmddichen Aus-
gang Ein grol¥es Problem dabe ist, dass kei Neuronalen Netzen Extremwerte dft weit aul3er-
halb des Trainingshkereiches liegen. Benutzt man z.B. en Gradienterabstiegsverfahren zur
Einstellung der Eingange, wird es oft auf Werte weit auferhalb des Bereiches konvegieren, der
durch Trainingsdaten erfasst ist. Man muss manuell zusétzliche Randbalingungen und Ein-
schrankungen einfihren, umsinnvolle Ergebrisse zu erhaten.

Durch de Einbeziehung r beschriebenenFeHernetze in die Optimierung (Abbildung 6) kann
dieses Problem entschérft werden:

1. Es sind keine Schritte erlault, die in Bereiche fihren, in denen die Ausgabe s, Vertei-
lungsretzes® (NN3) auf nahe Null zurtickgeht, also ins, Terralncognita‘. Dieses entspricht
der auomatischen Einschrankungauf denBereich der vorhandenen Trainingdaten.

2. Schritte in Richtungen, in dernen zwar das Ergebnis des Modells bessea wird, jedoch der
FeHer stark steigt, werden schwacher beriicksichtigt als Anderungen deen Auswirkung
»Sicher* bekannt ist. Um de nittlere Abweichung vom Zielwert so Klein wie mdglich zu
halten, muss man ogar de Summe aus qualratischer Abweichungvon Ziel- und Istwert
aws NN1 pus den erwartetenquadratischen FeHer aus NN2 minimieren.
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Abbildung 6: Die Kombination von 3 strukturell gleichen Netzen ermdglicht einem Optimieralgo-
rithmus bei seiner Suche nach optimalen variablen Parametern zur Erreichung einer Zielgrole, Ein-
stellungen zu vermeiden, fur die das Prozessmodell NN1 nicht vertrauenswirdig ist: Das Modell
macht grofRe Feher (NN2) oder hat noch keine entsprechenden Trainingsdaten gesehen (NN3). Dazu
wird NN2 mit dem Absolut- oder quadratischen Fehler von NN1 trainiert und NN3 zur Approxima
tion der Datendichte im Eingangsraum der Trainingsdaten verwendet.



Diskussion

Die her vorgeschlagene Methode zur FeHermodellierung und Plausibilitdtskontrolle von
ML Psermoglicht ba sehr geringemzusézlichen Aufwand (man verwendd ja die deiche Netz-
struktur 3-fach parall el) haufig auftretende Problemeim industriellen Einsatz zu erkennen und
zu vermeiden.

Bisherige Methodenzur Bestimmungvon Dichten oder Verteilungen nuzen vor alem statisti-

scheModellierungen durch Gaul3sheVertellungen [5] ode verwenden Baysian Netzwerke [6].

Damit isteinezwareine exaktere Modellierung der Vertellungsigenschaften moglich (z.B. das
Integal normiert sich automatisch zu Eins), der bendigte Aufwand tGbersteigt aber haufig den

zur eigentlichen Funkiionsapproximation.

Verwencdet man zur Funktionsapproximatonlokale Verfahren wie Radiale Bagsfunktionsnetze
oder Lokale Lineare Karten, kannman Vertraverswirdigkeitsmaieauwch drekt aus den Akti-
vierungen der jeweiligen lokalen Modelle ableiten ohne dss man parallele Netze enfihren
muss [7].
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