
Neuronale Netze in der Chemie 

Von Johann Gasteiger" und Jure Zupan" 

Die Leistungen des menschlichen Gehirns haben seit jeher fasziniert und AnlaB gegeben, ihre 
Grundlagen zu erforschen. In den letzten funfzig Jahren wurde eine Reihe von Modellen 
entwickelt, die Teilfunktionen des Gehirns nachvollziehen sollen. Die parallel dazu ver- 
laufende Entwicklung von Computern ging ganz andere Wege. Dies hat zur Folge, daB die 
derzeitigen Computerarchitekturen und Betriebssysteme sowie die Programmabarbeitung sehr 
wenig mit der Informationsverarbeitung im Gehirn gemeinsam haben. Gegenwartig findet eine 
Ruckbesinnung auf die Leistungen des Gehirns statt, und die Modelle fur die Informationsver- 
arbeitung im Gehirn wurden in Algorithmen gefaljt und breit zuganghch gemacht. Zentraler 
Bestandteil dieser Gehirnmodelle, der neuronalen Netze, ist eine Informationsverarbeitungs- 
einheit, das Modell eines Neurons. In einem solchen kunstlichen Neuron werden recht einfache 
mathematische Operationen ausgefiihrt; die Leistungsfahigkeit eines neuronalen Netzes 
kommt erst durch das Zusammenschalten vieler Neuronen in einem Netzwerk zustande. So 
wie die einzelnen neuronalen Netze verschiedene Leistungen des Gehirns nachvollziehen, so 
konnen sie auch zur Losung unterschiedlicher Problemtypen eingesetzt werden, zur Klassifika- 
tion von Objekten, zum Modellieren funktionaler Zusammenhange, zur Speicherung und zum 
Riickruf von Information sowie zur Abbildung einer Menge von Daten. Dieses Potential bietet 
auch fur chemische Informationen viele Verarbeitungsmoglichkeiten ; die bisherigen Anwen- 
dungen uberstreichen bereits ein weites Feld : Analyse spektroskopischer Daten, Vorhersage 
von Reaktionen, Kontrolle chemischer Prozesse und Analyse elektrostatischer Potentiale 
stehen stellvertretend fur viele andere Anwendungen. 

1. Einleitung 

In vielen Bereichen, in denen koinplexe Informationen 
verarbeitet werden mussen - vom Aktienmarkt uber die me- 
dizinische Diagnostik bis hin zur Chemie -, wird plotzlich 
uber ,.neuronale Netze" diskutiert. Neuronale Netze erschei- 
nen als Geheimwaffe zur Losung einer Vielzahl von Proble- 
men. Um dies zu unterstreichen, zeigt Abbildung 1 den dra- 
stischen Anstieg an Veroffenthchungen uber den Einsatz 
neuronaler Netze in der Chemie in den letzten Jahren. Was 
macht neuronale Netze so attraktiv? Sind sie wirklich ein 
Allheilmittel in der Informationsverarbeitung? 

Neuronale Netze wurden als Modelle fur die Informa- 
tionsverarbeitung im menschlichen Gehirn entwickelt. Das 
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Abb. 1. Zunahme der Zahl n der Veriifrentlichungen iiber dcn Einsuta neuro- 
naler Netze in der Chemie in den Jahren 1988-1991. 
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erkliirt einen Teil der Faszination, die neuronale Netze aus- 
strdhlen: Das menschliche Gehirn hat eine phiinomenale 
Leistungsfahigkeit, die selbst von Supercomputern noch 
liingst nicht erreicht wird. Offensichtlich verarbeitet das 
menschliche Gehirn Information ganz anders als die meisten 
der heute ublichen Computer, die nach der von-Neumann- 
Architektur konstruiert sind. Ein solcher von-Neumann- 
Computer arbeitet eine Rechenvorschrift, einen Algo- 
rithmus, Schritt fur Schritt, d. h. sequentiell ab. 

Das menschliche Gehirn hingegen operiert in hohem 
Mane parallel : Die eingehende Information wird gleichzeitig 
uber viele Verarbeitungseinheiten geschickt. Das lehrt schon 
das ,,loo-Schritte-Paradoxon" : Aus der Neurophysiologie 
weiB man, daB sich eine Nervenzelle, ein Neuron. etwa eine 
Millisekunde, nachdem es .,gefeuert" hat, wieder erholt hat. 
Nun kann das menschliche Gehirn aber in ungefahr einer 
Zehntelsekunde intelligente Prozesse ausfiihren, wie etwa 
das Gesicht eines Freundes erkennen oder auf eine Gefahr 
reagieren. Das Gehirn kann also schwierige Aufgaben in 
weniger als 100 aufeinanderfolgenden Schritten losen. Diese 
geringe Zahl an Schritten reicht naturlich zur Losung kom- 
plexer Probleme nicht aus, so daB in Wirklichkeit vom Ge- 
hirn viele Aufgaben gleichzeitig nebeneinander gelost wer- 
den mussen. 

Kunstliche neuronale Netze sind heute meistens als Soft- 
warepakete realisiert, die auf von-Neumann-Rechnern lau- 
fen und bei denen die Parallelitat nur simuliert wird. Echte 
Paralleherarbeitung ist nur mit entsprechender Hardware 
(Transputer) moglich und heute noch selten. Die Softwarelo- 
sung ermoghcht den Einsatz desselben Programms fur ganz 
unterschiedliche Wissensbereiche. Derselbe Algorithmus 
kann zum Studium der Zusammenhange zwischen chemi- 
scher Struktur und IR-Spektrum, zur Simulation eines Ten- 
nisspiels oder zur Vorhersage von Bewegungen in Aktienkur- 
sen verwendet werden. 
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In der herkommlichen Programmicrtechnik wird die Be- 
antwortung einer Frage durch einen problembezogenen Algo- 
rithmus angestrebt, bei dem Anweisung fur Anweisung ge- 
nau auf das zu studierende Problem zugeschnitten ist. Oder 
man setzt zur Problemlosung ein Expertensystem ein, bei 
dem eine klare Trennung zwischen dem aufgabenspezifi- 
schen Wissen und den Mechanismen zur Schluljfolgerung 
und Entscheidungsfindung gezogen wird. Algorithmen neu- 
ronaler Netze beziehen sich dagegen nicht auf ein bestimm- 
tes Wissensgebiet, sondern konnen ganz allgemein zur Lo- 
sung bestimmter Typen von Prohlenzen eingesetzt werden, wie 
sie in den verschiedensten Wissensbereichen auftreten. 

Nicht mehr die Rechenvorschrift ist aufgabenspezifisch, 
sondern die Art der Information, die in das neuronale Netz 
eingegeben, und die Weise, wie sie reprasentiert wird, schnei- 
den eine Studie mit einem neuronalen Netz auf die spezielle 
Aufgabenstellung zu. 

Neuronale Netze konnen zur Losung folgender Problem- 
typen herdngezogen werden: 
- Klassifikation 

Ein Objekt, charakterisiert durch eine Reihe von Eigen- 
schaften, wird einer bestimmten Kategorie zugeordnet. 

Neuronale Netze konnen sowohl binHre als auch reelle 
Werte ausgeben. Damit konnen durch die Kombination 
gewisser Meljergebnisse an einem Objekt andere Eigen- 
schaften dieses Objekts ermittelt werden. Statistische Ver- 
fahren stellen solche Zusammenhange mit einer expliziten 
mathematischen Gleichung her. Neuronale Netze dagegen 
konnen solche Beziehungen implizit ausdrucken, beson- 

~ Modellierung 

ders auch d a m ,  wenn eine explizite Gleichung nicht mehr 
aufgestellt werden kann. 

Neuronale Netze lassen sich zum Vergleich von Informa- 
tionen einsetzen, denn sie konnen lhnlich geartete Infor- 
mationen erfassen, beispielsweise erkennen, daB zwei Ge- 
sichter zur gleichen Person gehoren, auch wenn eines der 
Bilder verzerrt ist (Autoassoziation). Dariiber hinaus kon- 
nen sie auch fur Zuordnungen eingesetzt werden, bei de- 
nen ein Objekt mit einem ganz bestimmten anderen Ob- 
jekt in Beziehung steht (Heteroassoziation). 

Komplexe Information kann in eine einfachere Darstel- 
lung iiberfuhrt werden (2.B. durch Projektion in eine Ebe- 
ne), wobei die wesentlichen Informationsinhalte erhalten 
bleiben. 
In dieser Ubersicht werden zunkhs t  die Grundziige und 

die Typen neuronaler Netze vorgestellt, bevor ein uberblick 
iiber und ausgewahlte Beispiele fur die Anwendung neurona- 
ler Netze in der Chemie gegeben werden". 21. 

~ Assoziation 

~ Abbildung 

2. Neuronen und Netzwerke 

Wenn hier von neuronalen Netzen gesprochen wird, miilj- 
te es eigentlich immer ,,kiinstliche neuronale Netze" heinen, 
denn sie wurden ja  entwickelt, um die biologischen neurona- 
len Netze im menschlichen Gehirn nachzubilden. Der Ein- 
fachheit halber wird der Vorsatz ,,kiinstlich" aber weggelas- 
sen. 

Johann Gasteiger wurde 1941 in Dachau geboren. Er studierte Chemie an den Universitaten 
Miinchen und Zurich und promovierte 1971 an der Universitat Miinchen bei R .  Huisgen mit 
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rand (1971 -1972) fuhrte er an der University of' California in Berkeley bei A .  Streitn,ieser, Jr., 
ab-initio-Rechnungen an Curbanionen durch. 1972 ioechselte er an die Technische Universitat 
Miinchen und entwickelte in einer Gruppe von I. Ugi den Prototyp eines Syntheseplanungspro- 
gramms. Er habilitierte sicli 1978 f u r  das Fach Chemie mit einer Arbeit iiber Modelle und 
Algorithmen zur Rehandlung chemischer Reaktionen und der Reaktivitut. Seit 1989 ist er apl. 
Projbssor an der TU Miinchen. Seine Forschi*ngsschwerpunkte sind die Entwicklung von Metho- 
den und Computerprogrammen zur Reaktionsvorhersage und Syntheseplanung, zur Auswertung 
und Simulation von Massenspektren und zur dreidimensionalen Modellierung von Molekiilen. Er 
war von 1987- 1991 Prqjektleiter Jiir das F~~chinformationszentrum Chemie zum Aufbau einer 
Reaktionsdatenhank auf der Basis von Chemhform und erhielt 1991 die Gmelin-Reilstein-Denk- 
miinze der Gesellschaft Deiitsclier Chemiker,fir seine Leistungen aujdem Gehiet der Computer- 
cliemie. 

Jure Zupan iwrde 1943 in Ljubljana, Slowmien, geboren. Er studierte Physik an der Universitat 
von Ljubljana, und promovierte dort 1972 bei D. Hadzi mit einer Arheit iiber die Energiehander 
der Bornitride. Bis 1973 arbeitete er am Institut Josef Stefan im Bereich der Quuntenchemie und 
der magnetischen Eigenschaften von keramischen Materialien. Seit 1974 leitet er eine Gruppe am 
National Institute of Chemistry in Ljubljana. Seine Arheitsgehiete umfassen Chemometrie, 
kiinstliclie Intelligenz, Expertensysteme und die Entwicklung von Computeralgorithmen , f i r  che- 
mische Anwendungen. Als Gastprofessor war er 1982 an der Arizona State University, USA,  1988 
an der Vrije Universiteit, Briissel, und 1990-1992 an der TU Miinchen in Garching tatig. Fur 
seine Forschung (ca. 150 Originalpuhlikationen, 2 Monographien und 3 Biicher) erhielt er im 
Jahr 1991 die hochste slocvenische Forschungsauszeichnung. Er ist seit 197.5 habilitiert und seit 
1988 Professor , f i r  Chemometrie an der Universitat von Ljubljana. 
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2.1. Ein Neuronenmodell 

Neuronale Netze sind Systeme aus zu Netzwerken ver- 
kniipften Untereinheiten, den Neuronen. Das kiinstliche 
Neuron sol1 die Funktionen einer biologischen Nervenzelle, 
des Neurons, modellieren. Wenn es auch mindestens funf 
physiologisch unterschiedliche Nervenzellen gibt, so geniigt 
es doch hier, nur einen Typ vorzustellen (Abb. 2), da hier nur 
der Grundaufbau eines Neurons besprochen wird; auf die 
physiologischen Prozesse - und die sie verursachenden che- 
mischen V~rgange[~ '  - kann nicht naher eingegangen wer- 
den. 

Abb. 2. Stark vereinfachte schemati- 
sche Darstellung einer Nervenzelle. In 
Wirklichkeit ist die Zahl der Dendriten 
und die Zahl der Verzweigungen in den 
Dendriten und im Axon sehr vie1 hoher. 

Der Nervenzellkorper weist eine groRe Zahl von Veraste- 
lungen auf, die Dendriten, die Signale aufnehmen und zum 
Zellkorper leiten. Dort werden die Signale gesammelt und 
fiihren, wenn ein bestimmter Schwellenwert iiberschritten 
wird, zum ,,Feuern" des Neurons, d. h. es wird ein elektri- 
scher Reiz iiber das Axon weitergeleitet. An seinem Ende hat 
ein Axon Kontakt zu Dendriten der Nachbarneuronen; 
diese Kontaktstellen werden Synapsen genannt. Uber sie 
werden die Neuronen miteinander vernetzt. 

Die Synapsen sind zugleich Barrieren, die die Intensitat 
eines Signals beim Weiterleiten iindern. Das AusmaR dieser 
Anderung hiingt von der Synapsenstarke ab. Das Eingabe- 
signal mit der Starke x, an der Synapse i mit der Syn- 
apsenstarke w, hat nach deren Passieren die Intensitat s, 
[GI. (a), Abb. 31. Die Synapsenstarke kann sich andern, und 
das sogar zwischen zwei aufeinanderfolgenden Impulsen. 

W: 

Abb. 3. Anderung eines Eingabesignals I, beim 
Durchgang durch eine Synapse mit der StHrke wz. 

Jedes Neuron hat eine groRe Zahl von Dendriten und 
erhiilt damit gleichzeitig viele Signale. Diese m Signale verei- 
nigen sich zu einem kollektiven Signal. Die Art und Weise, 
wie sich dieses kollektive Signal Net aus den Einzelsignalen 
zusammensetzt, ist noch nicht genau bekannt. 

Bei der Entwicklung eines kunstlichen Neurons werden 
zwei Annahmen gemacht : 
1. Das Nettosignal Net ist eine Funktion aller Signale, die in 

einem bestimmten Zeitintervall im Neuron ankommen, 
und aller Synapsenstarken. 

2. Diese Funktion wird meist gleich der Summe der Signale 
s, gesetzt, die sich als Produkte der Eingabesignale x,  
(i = 1, ... rn) und der Synapsenstarken w, (i = 1, ... rn), jetzt 
Gewichte genannt, ergeben [GI. (b)]. Abbildung 4 gibt 
das bis jetzt entwickelte Modell eines Neurons wieder. 

Net = s, + s2 + ... si + ... s, = w1 x1 + w2 x2 
+ ... wi xi + ... M', x,  (b) 

\ ,  
'.-#' 

I 

Abb. 4. Erste Stufe eines Neuronenmodells. i 

Das Nettosignal ist nun noch nicht das Signal, das weiter- 
gegeben wird, denn dieser kollektive Wert Net kann sehr 
groB und er kann vor allem auch negativ werden. Gerade 
diese letzte Eigenschaft kann die Wirklichkeit nicht gut wie- 
dergeben: Ein Neuron feuert oder auch nicht, aber was sol1 
ein negatives Nettosignal bedeuten? Um ein realistischeres 
Modell zu erhalten, wird der Wert von Net deshalb durch 
eine Ubertragungsfunktion modifiziert. Am haufigsten wird 
dabei eine sigmoide Funktion, auch logistische oder Fermi- 
Funktion genannt, verwendet. Mit dieser Ubertragungs- 
funktion wird der Wertebereich des Ausgabesignals out 
[GI. (c)] zwischen Null und Eins gezwungen, ob nun Net 

1 
out = 1 + e- (aNet+ ,9)  (c) 

groR oder klein oder auch negativ ist, und vor allem, man hat 
nun einen nichtlinearen Zusammenhang zwischen Eingabe- 
und Ausgabesignal und kann damit nichtlineare Beziehun- 
gen zwischen Eigenschaften darstellen, was mit statistischen 
Verfahren oft schwierig ist. Dariiber hinaus besitzt man mit 
c( und 9 zwei Parameter, mit denen man die Funktion des 
Neurons beeinflussen kann (Abb. 5).  

+ out, t out, 

Net, Net, 

Abb. 5. EinfluB der Parameter c( (a) und 9 (b) auf das gem20 Gleichung (c) 
definierte Ausgabesignal out,. 
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Die Ubertragungsfunktion vervollstandigt das Model1 des 
Neurons. In Abbildung 6a sind die Synapsenstiirken oder 
Gewichte w noch wie in Abbildung 4 dargestellt; im weiteren 
werden sie, wie in Abbildung 6 b, nicht mehr gezeichnet, sind 
aber selbstverstandlich noch zu verwenden. 

X 

t 

out ou1 

Abb. 6. Vollstiindiges Neuronenmodell a) mit. b) ohne expliaite Angabe der 
Synapsenstirken IL'. 

Symbole und Konventionen 

In der Literatur uber neuronale Netze uird eine verwirrende Vielfalt an 
Bezeichnungsweisen und Symbolen verwendet. U m  die einzelnen neuro- 
nalen Netze besser vergleichen zu konnen, wahlten wir fur den gesamten 
Artikcl eine einheitliche Nomenklatur. 

GroOen, die aus einem einzigen Wert bestehen (skalare GroDen), wer- 
den mit Kleinbuchstaben in Kursivschrift wiedergegeben: xi. (Die ein- 
zige Ausnahme ist Net, das groBgeschrieben wird, um es - im Engli- 
schcn - nicht mit dem Ausdruck fur Netz zu verwechseln.) 
Net ist ubrigens wie auch out Symbol fur eine einzige GroDe, das 
ausnahmsweise zum klareren Verstindnis mil drei Buchstaben ge- 
schrieben wird. 

- GroBen, die aus mehreren zusdmmengehorigen Werten bestehen (Vek- 
toren oder Matrizen), werden mit GroBbuchstaben in fetter Kursiv- 
schrift dargestellt: X .  

- Ein Eingdbeobjekt, das durch mehrere Einzeldaten (2.B. MeBwerte) 
beschrieben ist, wird demnach durch X dargestellt, die Einzelwerte 
durch xl, x2,  ., . x m .  Ein einzelner Eingdbewert hieraus wird mit dem 
Index i, also mit x i ,  beschrieben. 
Ein einzelnes Neuron aus einer Gruppe (Schicht) von n Neuronen wird 
mit dem Index j bezeichnet, die Gesamtheit der Ausgabesignale dieser 
n Neuronen mit Out (out,,  out,, ... out"): Das Ausgabesignal eines be- 
liebigen dieser n Neuronen hat demnach den Wert out j .  

- In einer Schicht mit n Neuronen, die M Eingabedaten erhalten, gibt es 
n x m  Gewichte, die in einer Matrix W (w,,, ~ L ' ~ ~ , . . . M . , , )  organisiert 
sind. Ein einzelnes Gewicht hieraus wird durch wji bezeichnet. 

- Gibt es mehrere Eingabeobjekte, dann werden sie mit dem Index s 

unterschieden: X , ;  die einzelnen Daten heiOen dann x S i .  
- In einem Mehrschichtennetz werden die Schichten durch einen hochge- 

stellten Index 1 bezeichnet, z.B. out:. 
Iterationen in einem neuronalen Netzwerk werden durch hochgestellte 
Indices t ,  die in  Klainmern gefuhrt werden, charakterisiert, z.B. W"'. 

zung der einzelnen Recheneinheiten, der kunstlichen Neuro- 
nen, zustande. 

Viele Arten der Vernetzung von Neuronen wurden unter- 
sucht, und in den folgenden Abschnitten werden einige Netz- 
werkmodelle und -architekturen vorgestellt. Am haufigsten 
sind Schichtenmodelle, und an dieser Netzwerkarchitektur 
sol1 daher die Funktion eines neuronalen Netzes erlautert 
werden. 

In einem Schichtenmodell werden die Neuronen in Grup- 
pen, den Schichten, zusammengefaljt. Die Neuronen einer 
Schicht haben untereinander keine Verbindung, sondern nur 
zu den Neuronen der dariiber- und der darunterliegenden 
Schicht. In einem Einschichtennetzwerk gehoren alle Neuro- 
nen einer einzigen Schicht an (Abb. 7). Jedes Neuronjerhalt 
Zugang zu allen Eingabedaten X (x, , x2 ,... x ;,... xm) und er- 
zeugt daraus einen fur dieses Neuron spezifischen Ausgabe- 
wert outj. 

Eingabe- 
einheiten 

Neuronen- 
I I schicht I I  

t t * t t  
Abb. 7. Neuronales Net2 rnit den Eingabeeinheiten (Quadrate) und einer 
Schicht aktiver Neuronen (Kreise). 

In Abbildung 7 sind oben die Eingabeeinheiten gezeich- 
net. Sie stellen keine Neuronenschicht dar, da sie nicht die 
typischen Rechenoperationen der Neuronen, Bildung des 
Nettosignals Net und dessen Umwandlung durch die Uber- 
tragungsfunktion in das Ausgabesignal out, ausfuhren. Zum 
Unterschied von Neuronen, die in den folgenden Abbildun- 
gen von Netzen durch Kreise symbolisiert sind, werden Ein- 
gabeeinheiten durch Quadrate dargestellt. 

Die Eingabeeinheiten dienen nur dazu, die einzelnen Ein- 
gabedaten auf samtliche Neuronen der darunterliegenden 
Schicht zu verteilen, wobei in den Neuronen unterschiedliche 
Werte ankommen, da jede Verbindung einer Eingabeeinheit 
i zu einem Neuronjein ganz spezifisches Gewicht wji  hat, das 
einer bestimmten Synapsenstarke entspricht. Die GroBe der 
Gewichte mu13 in einem LernprozeB ermittelt werden; dies 
ist jedoch das Thema von Abschnitt 4. 

Der Ausgabewert eines Neurons, out j ,  wird durch die 
Gleichungen (d) und (e) bestimmt, die Verallgemeinerungen 
der Gleichungen (b) bzw. (c) sind. Der Index j lauft dabei 
uber alle n Neuronen, der Index i uber alle rn Eingdbewerte. 

m 

Netj = C wjixi 
i = 1  

2.2. Vernetzung von Neuronen 

Das 1 00-Schritte-Paradoxon hat gelehrt, da13 die Starke 
des menschlichen Gehirns in der parallelen Verarbeitung von 
Information begriindet ist. Das soeben vorgestellte Neuro- 
nenmodell ist sehr einfach gestaltet, aber selbst vie1 kompli- 
ziertere Modelle fiihren zu keiner sonderlich hoheren Lei- 
stungsfahigkeit. Die eigentlichen Kapazitaten und die 
Flexibilitat neuronaler Netze kommen erst durch die Vernet- 

In einem Einschichtennetzwerk sind die Ausgabesignale 
outj der einzelnen Neuronen bereits die Ausgabewerte des 
neuronalen Netzes. 

Die Gleichungen (d) und (e) legen eine formalere Repra- 
sentation eines Neurons und eines neuronalen Netzes nahe: 
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Die Eingabedaten konnen als Vektor X (xl, x2 ,... x ,,... x,,,) 
aufgefaljt werden, der durch die Matrix der Gewichte, W, 
mit den Einzelelementen wji und die Ubertragungs- 
funktion in den Vektor der Ausgabewerte, Out (out,, 
out, ,... oul, ,... out,), umgewandelt wird (Abb. 8). 

Neuron 
X ( .  . A?. .) J -~ w,, ... 

mfn Out( I ..out,. . .) 

Abb. 8. Matrizendarstellung emes Einschichtennetzwerks, das die Eingabeda- 
ten Xmit Hilfe der Gewichte M',' in die Ausgabedaten Out umwandelt. 

Jedes Neuron entspricht einer Spalte in der Matrix der 
Abbildung 8. In dieser Matrizendarstellung ist ebenfalls 
deutlich zu sehen, daB jeder Eingabewert in jedes Neuron 
geschickt wird. Aus der Matrizenreprasentation eines neuro- 
nalen Netzes ist auch die algorithmische Realisierung eines 
Schichtenmodells deutlich abzulesen. 

Eine einzige Schicht aus Neuronen heiBt auch Perzeptron- 
modell. Damit hat man noch wenig Flexibilitat fur die Um- 
wandlung der Eingabedaten in Ausgabewerte. Diese Begren- 
zungen des Perzeptronmodells konnen durch das 
Hintereinanderschalten mehrerer Schichten uberwunden 
werden. 

In einem Mehrschichtenmodell wird meist eine Architek- 
tur gewahlt, bei der die Neuronen einer Schicht mit allen 
Neuronen der dariiberliegenden Schicht und allen Neuronen 
der darunterliegenden Schicht verkniipft sind. Abbildung 9 
stellt ein neuronales Zweischichtennetzwerk dar (wie bereits 
erwahnt, werden die Eingabeeinheiten nicht mitgezahlt, da 
sie ja keine Neuronen sind, sondern nur zur Aufteilung der 
Eingabewerte auf die darunterhegende Neuronenschicht die- 
nen). 

Eingabe- 
einheiten 

verdeckte 

Schicht 
( 1. Schicht) 

Ausgabe- 

s c h i c h t 
( 2. Schicht) 

Abb. 9. Neuronales Netz rnit den Eingabeeinheiten und zwei Schichten aktiver 
Neuronen. 

Die erste Schicht an Neuronen hat keine direkten Verbin- 
dungen nach auRen und heil3t deshalb auch verdeckte 
Schicht (hidden layer) ; die sie bildenden Neuronen werden 
auch als innere Neuronen bezeichnet. Die Ausgabewerte 
Out' der ersten Neuronenschicht sind die Eingabewerte X 2  
der zweiten Neuronenschicht. Jedes Neuron der oberen 

Schicht gibt dabei seinen Ausgabewert an alle Neuronen der 
darunterliegenden Schicht weiter. Aufgrund der unter- 
schiedlichen Gewichte w,, in den einzelnen Verbindungen 
(Synapsen) hat der gleiche Ausgabewert Out' = X 2  in den 
einzelnen Neuronen unterschiedliche Wirkungen [Gl. (d)]. 
Erst die Ausgabewerte der letzten Neuronenschicht, hier 
Out', sind das Resultat eines neuronalen Netzes. Abbil- 
dung 10 gibt ein Zweischichtennetzwerk in der Matrixnota- 
tion wieder. 

X' 

Out' = x m$ 
out2 

Abb. 10. Matrizendarstellung eines Zweischichtennetzwerks. 

3. Geschichtliches 

Obwohl erst in den letzten Jahren das Interesse an neuro- 
nalen Netzen enorm zugenommen hat, konnen sie bereits auf 
fast fiinfzig Jahre Entwicklung z~riickblicken[~]. 

Bereits in den vierziger Jahren entwickelten McCulloch 
und PithL5, ein Neuronenmodell als logisches Schwellen- 
wertelement rnit zwei moglichen Zustlnden. Die Frage, wie 
neuronale Netze lernen, muBten sie offen lassen; dazu mach- 
te dann Hebb 1949 einen Vorschlag[']. Seine Lernregel be- 
sagt, daR sich die Synapsenstarke eines Neurons proportio- 
nal zur Aktivitat vor und hinter der Synapse andert. 

Rosenblatt[*] organisierte einige Neuronen in einer Weise, 
die im wesentlichen einem Einschichtennetzwerk (Abb. 7) 
entspricht, und nannte diese Anordnung ein Perzeptron. 

Die urspriingliche Begeisterung bei der Entwicklung von 
Modellen fur die Informationsverarbeitung biologischer 
Nervensysteme begann in den sechziger Jahren aus mehre- 
ren Griinden zu schwinden. Die Ergebnisse bei der Losung 
echter Probleme durch die damaligen Netzwerke waren nicht 
sehr ermutigend, und mit dem Aufkommen der Computer 
verlagerte sich das Interesse mehr auf die Entwicklung direkt 
programmierter Problemlosungsmethoden. Das dafur ge- 
wihlte Schlagwort ,,Kiinstliche Intelligenz" (Artificial Intel- 
ligence) unterstreicht nur zu deutlich, welcher Anspruch er- 
hoben wurde, obwohl von Anfang an klar war, daR die 
gewahlte Vorgehensweise sehr wenig rnit der Informations- 
verarbeitung im menschlichen Gehirn zu tun hatte. 

Es ist daher nicht verwunderlich, daI3 die Erforschung 
neuronaler Netze einen schweren Schlag gerade von einem 
der Hauptvertreter der ,,kiinstlichen Intelligenz", Marvin 
Minsky, erhielt. Minsky publizierte 1969 zusammen rnit Pa- 
pert"] eine sehr scharfe, aber wohl berechtigte Kritik an den 
damaligen Netzwerkmodellen. Sie zeigten in ihrer theoreti- 
schen Studie, daR Perzeptronen ~ zumindest wie sie damals 
entwickelt waren ~ nur sehr begrenzte Moglichkeiten bieten. 
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Dariiber hinaus spekulierten sie, daR eine Ausdehnung der 
Architektur von Perzeptronen auf mehrere Schichten keine 
wesentlich besseren Ergebnisse bringen wiirde. Diese Kritik 
einer so einfluBreichen Personlichkeit wie M. Minsky hatte 
auch zur Folge, daO kaum noch Forschungsgelder fur die 
Modellierung biologischer Nervensysteme zu erhalten wa- 
ren. 

In den folgenden Jahren wurde daher nur wenig an Mo- 
dellen fur neuronale Netze gearbeitet; dennoch gab es auch 
in dieser Zeit einige wichtige Fortschritte. Erwahnt seien die 
Arbeiten von Albus["], Amari" 'I, Grossberg["], Koho- 
nenr'31, von der M a l s b ~ r g [ ' ~ I  sowie Widrow und Hoff[l5]. 

Ein entscheidender neuer AnstoB kam dann 1982 durch 
den Physiker Hopfield["], der zeigen konnte, daR bestimmte 
Netzwerkmodelle aus binaren Neuronen formal Spinsyste- 
men entsprechen und mit den dort entwickelten Methoden 
behandelt werden konnen. 

Den ganz grol3en Aufschwung in der Anwendung neuro- 
naler Netze leiteten dann Rumelhart, Hinton und Williams 
durch die Publikation des ,,Backpropagation"-Algorithmus 
zum Lernen in Mehrschichtenmodellen ein" 7 ,  I 'j. Wenn 
auch der Backpropagation-Algorithmus schon fruher vorge- 
schlagen worden so ist es doch das Verdienst der 
Forschungsgruppe uber ,,Parallel Distributed Systems"[20], 
ihn in das Blickfeld der Offentlichkeit geruckt zu haben. 

Trotz aller Erfolge bei der Entwicklung von Modellen zur 
neuronalen Informationsverarbeitung muR klar erkannt 
werden, daR wir noch weit entfernt von einem Verstandnis 
der Arbeitsweise des menschlichen Gehirns sind. Die Lei- 
stungen kunstlicher neuronaler Netze sind im Vergleich zu 
denen ihres biologischen Vorbilds immer noch als sehr rudi- 
mentar zu bezeichnen. Dennoch hdben bereits die bisherigen 
Modelle neuronaler Netze neue Wege zur Verarbeitung von 
Information aufgezeigt. Den sich dadurch eroffnenden 
Moglichkeiten, insbesondere im Bereich der Chemie-Infor- 
mation, wollen wir uns in diesem Beitrag bevorzugt widmen. 

4. Architekturen und Lernverfahren 

Im Laufe der Jahre entwickelte eine Reihe von Forscher- 
gruppen ganz charakteristische kunstliche neuronale Netze. 
Diese Modelle kommen den biologischen Vorbildern unter- 
schiedliche nahe; manche scheinen sehr gut gewisse Prozesse 
im menschlichen Gehirn nachzuahmen, andere haben nur 
recht entfernte Ahnlichkeit mit ihren biologischen Vorbil- 
dern. 

Uns geht es hier aber nicht in erster Linie um die Realitats- 
nahe der einzelnen Modelle, sondern wir wollen vor allem 
zeigen, welche Art von Problemen man rnit den verschiede- 
nen Modellen bearbeiten kann und welche Leistungen diese 
neuronalen Netze zur Verarbeitung von Information bieten 
konnen. Ein kiinstliches neuronales Netz kann durchaus 
groRe Bedeutung fur die Informationsverarbeitung haben, 
auch wenn es nur entfernt biologischen Systemen ahnelt. 

In der Einleitung wurde bereits erwahnt, daB neuronale 
Netze zur Losung einer ganzen Reihe von Problemen einge- 
setzt werden konnen : Klassifikation, Modellierung, Asso- 
ziation, Abbildung. 

Die einzelnen neuronalen Netze eignen sich in unter- 
schiedlichem MaR zur Rehandlung dieser Problemtypen, ha- 
ben also jeweils besondere Starken und Schwachen. Dies soll 

hier dargelegt werden, und wir wollen ein Gefiihl dafur ent- 
wickeln, welches Netzwerkmodell bei welcher Aufgabenstel- 
lung eingesetzt werden soll. 

Drei Elemente sind die wesentlichen Charakteristika jedes 
Modells eines neuronalen Netzes: 
1. die Rechenoperationen in einem Neuron 
2. die Architektur eines Netzes, also wie die einzelnen Neu- 

ronen verknupft sind 
3. das Lernverfahren, das die Gewichte so anpant, dan die 

richtige Antwort erhalten wird. 
Das im Abschnitt 2 vorgestellte Modell eines Neurons ist 

nur eines von vielen, wenn auch ein sehr weit verbreitetes, 
und auch die Anordnung von Neuronen in Schichten mu13 
nicht immer so gegeben sein, wie in Abschnitt 2 gezeigt. Das 
Lernverfahren allerdings ist sehr eng an die Architektur des 
neuronalen Netzes gekoppelt. Es gibt zwei Typen von Lern- 
prozessen: Lernen rnit und Lernen ohne Unterweisung 
(,,supervised" und ,,unsupervised learning"). 

Beim Lernen rnit Unterweisung werden dem neuronalen 
Netz eine Reihe von Objekten priisentiert und ihm zu den 
Eingabedaten Xdieser Objekte die zu erwartenden Ausgabe- 
werte Y vorgegeben. Die Gewichte im neuronalen Netz wer- 
den dann so angepafit, daO fur den Satz an p bekannten 
Objekten die Ausgabewerte des neuronalen Netzes mog- 
lichst gut rnit den Erwartungswerten Y ubereinstimmen 
(Abb. 11). 

Abh. 11. Lernen mit Unterweisung. Ein Vergleich mit den Erwartungswerten 
liefert einen Fehler von der GrolJe h, die uher die Notwendigkeit weiterer 
Anpassungscyclen entscheidet. 

Beim Lernen ohne Unterweisung werden die Eingabeda- 
ten so lange iiber das Netzwerk geschickt, bis sich die Ausga- 
bedaten stabilisiert haben und die Eingabewerte ein Objekt 
in bestimmte Bereiche des neuronalen Netzes abbilden 
(Abb. 12). 

4.1. Das Hopfield-Mode11 

Der amerikanische Physiker Hopfield brachte 1982 rnit 
seinem Modell neues Leben in die Forschung iiber neuronale 
Netze[161. Er wies auf Analogien zwischen neuronalen Net- 
zen und Spinsystemen hin und konnte damit eine ganze Rei- 
he mathematischer Methoden aus der Theoretischen Physik 
in die Erforschung neuronaler Netze einbringen. AuRerdem 
fuhrte er nichtlineare Ubertragungsfunktionen ein. 
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Abb. 12. Lernen ohne Unterweisung. 

Das Hopfield-Netz fuhrt eine der interessantesten Tatig- 
keiten des menschlichen Gehirns aus: Es kann assoziieren. 
Das bedeutet, dalj gespeicherte Bilder (oder jede andere 
komplexe Information, die als mehrdimensionaler Vektor 
oder als Matrix dargestellt werden kann) bereits anhand von 
Teilen dieser Information oder einem verzerrten Bild erkannt 
werden kann. Zum Beispiel kann in einer Sammlung von 
Gesichtern ein ganz bestimmtes Gesicht erkannt werden, 
wenn davon nur die Augen und die Nase gezeigt werden. 

Das Hopfield-Netz ist ein Einschichtenmodell, das genau 
so viele Neuronen hat, wie Eingabedaten vorhanden sind. 
D a  jede Eingabeeinheit mit jedem Neuron verbunden ist 
(vgl. Abb. 7), hat man bei m Eingabedaten m x m Gewichte 
xu  bestimmen. Das ursprungliche Hopfield-Modell arbeitet 
mit bipolaren Eingabedaten ( + I  oder -1) [GI. (f)]. Das 

Xi{+ - 1  

sich damit gem58 Gleichung (g), wobei, wie bereits erwihnt, 
x, nur die Werte + I  und -1 annehmen kann. 

m 

outj = sign(Netj) = sign C wj i  xi (€9 
i = l  

Urn das Lernen in einem Hopfield-Netz zu verstehen, wol- 
len wir gleich ein Beispiel anfiihren: Ein Hopfield-Netz sol1 
die vier einfachen Bilder der Abbildung 14 lernen. Jedes Bild 

Abb. 14. Vier Bilder, X , .  X , .  X ,  und X , ,  mit denen ein Hopfield-Netz trainiert 
wird. 

besteht aus 4 x 4  Feldern (Pixeln), die entweder schwarz 
($1) oder weiB (-1) sind, und lant sich somit auch als 
4 x 4 = lhdimensionaler Vektor X darstellen. In Abbil- 
dung 15 ist die Architektur des entsprechenden Hopfield- 
Netzes und die Eingabe des ersten Bildes mit Werten von - 1 
und + 1 dargestellt. Fur  ein zum Training verwendetes Bild 
sind die Ausgabewerte genau gleich den Eingabewerten. 

Nettoergebnis im Neuronj  wird, wie in Gleichung (d), durch 
Multiplikation aller Eingabesignale .xi mit den Gewichten wji  
dieses Neurons erhalten. Die Ubertragungsfunktion ist hier 
eine einfache Stufenfunktion (Abb. 13), wie sie durch die 
Vorzeichenfunktion (sign) verwirklicht werden kann. Das 
Ausgabesignal eines Neurons in einem Hopfield-Netz ergibt 

Abb. 15. Architektur des Hopfield-Netaes sowie Ein- und Ausgabe des ersten 
Bildes der Abbildung 14. Die angegebenen w,,-Werte ergeben sich fur die vier 
Bilder aus Abbildung 14 mit Gleichung (h). 

Abb. 13. Die Stufenfunktion als Uber- 
tragungsfunktion. 

Die Gewichte w in einem Hopfield-Netz mussen nun nicht 
in einem aufwendigen, iterativen Lernverfahren ermittelt 
werden. sondern lassen sich aus allen zu lernenden Bildern 
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direkt berechnen : Werden dem Hopfield-Netz p Bilder pra- 
sentiert, so lassen sich die Gewichte wji fur das Neuronj aus 
den Eingabewerten der einzelnen Bilder s, also X, ,  ermitteln 
nach den Gleichungen (h) und (i). 

P 

wji = 1 x,, xsi fur j i  i (h) 
s =  1 

Das bedeutet, daB das Gewicht wj i  um den Wert 1 zu- 
nimmt, wenn in einem bestimmten Bild die Felder , j  und i 
beide schwarz oder beide weiB sind, und um den Wert 1 
abnimmt, wenn in einem Bild das i-te und,j-te Pixel verschie- 
dene Farben haben. Je mehr Bilder in den Pixeln j und i 
iibereinstimmen, umso groBer ist das Gewicht wji. Die vier 
Bilder der Abbildung 14 werden demnach in einem Hop- 
field-Netz aus 16 Neuronen mit 16 Gewichten in einer 
16 x 16-dimensionalen Gewichtematrix gespeichert. 

Zunachst sol1 getestet werden, ob ein Hopfield-Netz stabi- 
lisiert ist. Dazu wird ein Eingabevektor (z.B. eines der vier 
Bilder der Abb. 14) in das Hopfield-Netz eingegeben und mit 
Gleichung (g) die Ausgabewerte des Netzes bestimmt. Diese 
Ausgabewerte werden mit den Eingabewerten verglichen. 
Sind sie gleich, kann abgebrochen werden, andernfalls wer- 
den die Ausgabewerte als neue Eingabewerte auf das Netz 
gegeben und der Vorgang wiederholt (Abb. 16). Erhalt man 
nach wenigen Cyclen als Ausgabe die urspriinglichen Einga- 
bewerte, so kann man von einem stabilisierten Netz spre- 
chen. Natiirlich ist ein Hopfield-Netz nicht dazu da, als Aus- 
gdbe die ursprunglichen Eingabewerte zu produzieren; dies 
war nur der Stabilitiitstest. 

Abb. 16. Test eines Hopfield-Netzes auf Stabilitiit 

Der wahre Wert eines Hopfield-Netzes kommt zum Tra- 
gen, wenn mit unvollstandigen oder gestorten Daten die ur- 
spriinglich gespeicherten Daten abgerufen werden konnen, 
wenn also 2.B. ausgehend von einem verwaschenen oder trii- 
ben Bild das Originalbild im Hopfield-Netz gefunden wer- 
den kann. 

Wir wollen dies mit den vier Bildern der Abbildung 14 und 
einem Hopfield-Netz, in dem diese vier Bilder -in Form von 
16 x 16 = 256 Gewichten - gespeichert sind, untersuchen. 
Gestorte Bilder stellen wir uns dadurch her, darj wir in den 
urspriinglichen Bildern einige Pixel andern, also Felder von 
schwarz nach weiB und umgekehrt farben. In Abbildung 17 
sind die Ergebnisse aufgefiihrt, die erhalten werden, wenn 

Abb. 17. Suche nach gespeicherten Bildern (ganz oben gezeigt) in einem Hop- 
field-Netr bei Eingdbe verrauschter Bilder mit a) rwei, b) funf und c) dreizehn 
verlnderten Feldern. N gibt die Zahl der Iterationen an, die notig waren, um 
aus der jeweils oben gezeigten fehlerhaften Eingabe das jeweils darunter abge- 
bildete Ergebnis LU erhalten. 

jedes einzelne Bild um zwei, fiinf oder sogar dreizehn Pixel 
verlndert wurde. 

Man kann sehen, dalj bei einer Storung in zwei Feldern die 
Originalbilder nach 1 -2 Iterationen bereits richtig ausgege- 
ben werden. Nach einer Anderung von fiinf Feldern (31 % 
Verrauschung!) werden immer noch die urspriinglichen Bil- 
der gefunden, allerdings erst nach 3 - 5 Iterationen. Dies mu0 
nicht immer so sein; wir haben bei 5-Pixel-Fehlern auch 
schon erlebt, daB ein falsches Bild oder ein falsches Bild in 
negativer Form (schwarz und weiB vertauscht) ausgegeben 
wird oder eine Oszillation zwischen zwei Mustern, die kei- 
nem gespeicherten Bild entsprechen, auftritt, so daB abge- 
brochen werden mul3. 

Werden dreizehn Pixel in den Bildern verandert (81 % Sto- 
rung), werden nach 2-3 Iterationen die urspriinglichen Bil- 
der als Negative erhalten. Wie kommt das zustande? Nun, 
immerhin ist bedeutend mehr als die Halfte der Felder in 
ihrer Farbe verandert worden. Aber es ist doch bemerkens- 
wert, darj immer nur das Negativ des ursprunglichen Bildes 
und nicht das Negativ eines anderen Bildes erhalten wird. 

Wir haben also gesehen, daB ein so einfaches Modell wie 
das Hopfield-Netz eine der interessantesten Leistungen des 
menschlichen Gehirns, die Assoziation, nachvollziehen 
kann. Einen Nachteil hat aber ein Hopfield-Netz: Die Zahl 
der Muster (Bilder, Vektoren), die abgespeichert werden 
konnen, ist sehr begrenzt. Mit mehr Bildern braucht man 
auch immer mehr Neuronen, und damit wird die Gewichte- 
matrix schnell sehr groB. 

4.2. Ein adaptiver bidirektionaler Assoziativspeicher 
(ABAM) 

Wir haben am Hopfield-Netz gesehen, dalj ein neuronales 
Netz assoziieren kann. Ein adaptiver bidirektionaler Asso- 
ziativspeicher (Adaptive Bidirectional Associative Memo- 
ry = ABAM)[2'1 kann dies ebenfalls. Wir werden hier aber 
noch zeigen, daB ein ABAM dariiber hinaus auch Muster 
zusammensetzen kann. Ein ABAM ist wie ein Hopfield-Netz 
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ein Einschichtennetz. Die Zahl der Ausgabeneuronen n ist 
aber meist vie1 geringer als die Zahl der Eingabeeinheiten m. 

Um die Schreibweise zu vereinfachen und weil sich beim 
ABAM die Bedeutung von Eingabe und Ausgabe verwi- 
schen kann, wollen wir im folgenden den Eingabevektor nur 
noch mit Xund den Vektor der Ausgabewerte mit Y bezeich- 
nen. Wir haben also immer Paare von Eingabe- (X,) und 
Ausgabewerten (Y,) zu betrachten, wobei der Index s die 
einzelnen Eingabe- und zugehorigen Ausgabewerte charak- 
terisiert: 

yi = sign(Neti) (1) 

Der Einsatz eines ABAM sei wie beim Hopfield-Netz an- 
hand einfacher Bilder illustriert. Als Eingabeinformation 
dienen Bilder aus 5 x 5-Feldern, die schwarz (+ 1) oder weiB 
(- 1) sein konnen, die also durch einen 25dimensionalen 
Vektor dargestellt werden konnen. so da8 25 Eingabeeinhei- 
ten benotigt werden. Wir verwenden nur fiinf derartige Bil- 
der und identifizieren sie auf der Ausgabeseite durch einen 
funfdimensionalen Vektor. Jedem der funf Muster (Bilder) 
wird eine Position in diesem Vektor zugeordnet, also beim 
ersten Bild ist die erste Position eine Eins, alle anderen Posi- 
tionen enthalten eine Null (10000), das zweite Bild wird als 
(01000) reprasentiert usw. (Eigentlich haben wir es mit den 
bipolaren Werten + I und - 1 zu tun, aber der Ubersicht- 
lichkeit halber schreiben wir diese im folgenden in binarer 
Notation (1,O)). Abbildung 19 gibt die funf Muster und ihre 
Identifikation wieder. Das ABAM hat eine 25 x 5-Architek- 
tur, also auch 25 x 5 Gewichte. 

Mit diesen funf Bildern und den ihnen zugeordneten funf- 
dimensionalen Vektoren (Abb. 19) wurde ein ABAM trai- 
niert. Dann wurde die Fahigkeit des ABAM untersucht, ge- 

Mit einer Reihe solcher Paare { X , ,  Ys},  fur die bekannt ist, 
welche Y,-Werte fur bestimmte X,-Werte zu erwarten sind, 
werden in einem Lernverfahren mit Unterweisung die Ge- 
wichte bestimmt. 

Zuniichst werden nach Gleichung (j) Startwerte fur die 
Gewichte festgelegt. Die Gewichtematrix ist nun nicht mehr 

quadratisch wie beim Hopfield-Netz, sondern rechteckig; sie 
hat die Dimension nz x n. 

Die Grundidee des Lernens in einem ABAM-Netz ist, da8 
man eine m x n-Matrix auf zweierlei Weise multiplizieren 
kann : StandardrnlBig durch Multiplikation rnit einem m-di- 
mensionalen Vektor, wodurch sich ein n-dimensionaler Vek- 
tor ergibt, oder in transponierter Form durch Multiplikation 
rnit einem n-dimensionalen Vektor. wodurch sich ein m-di- 
mensionaler Vektor ergibt (Abb. 18). 

Abb. 19. Funf Bilder, rnit denen ein 
ABAM trainiert wurde. und ihre Iden- 
tifikation. 

storte Bilder mit den richtigen, eingespeicherten zu 
assoziieren. Alle moglichen 1 -Pixel-Fehler wurden erzeugt ; 
bei fiinf Bildern mit 5 x 5 Pixeln sind dies 125 verschiedene 
gestorte Bilder. In allen Fallen wurde das richtige ungestorte 
Ausgabebild von dem ABAM ermittelt. 

Nun wurde untersucht, o b  das ABAM fahig ist, Einzelin- 
formationen zusammenzusetzen, d. h .  zu erkennen, wenn 
ihm Bilder aus zwei Mustern prasentiert werden, welche 
Kombination von Mustern dies ist, obwohl es vorher nur die 
einzelnen Muster kennengelernt hatte. 

In Abbildung 20 sind alle zehn Zweierkombinationen der 
funf Muster als oberes Dreieck einer Matrix, die von den 
ursprunglichen Mustern aufgespannt wird, gezeichnet, und 
unter ihnen ist jeweils die Antwort des ABAM als funfdi- 
mensionaler Vektor aufgefuhrt. In acht Fallen gibt das 
ABAM genau an den richtigen zwei Positionen eine Eins 
zuruck. So liefert es z.B. fur das erste kombinierte Muster, 
das aus den Mustern 1 und 2 zusammengesetzt wurde, die 
Antwort (11000), sagt also, daB das erste und das zweite 
Muster darin enthalten sind. Bei zwei Musterkombinationen 
(1 + 3 sowie 3 + 5 )  wird ebenfalls erkannt, aus welchen Ein- 
zelmustern sie zusammengesetzt sind, zusatzlich wird aber 

.- 

.- 
XCO = X'O' 

yco = yco, 

Abb. 18. Lernvorgang in einem adaptiven bidirektionalen Assoziativspeicher 
(ABAM). 

Das Lernverfahren spielt sich nun so ab, da8  aus den 
vorgegebenen Paaren {X''), YcO)} eine Anfangsgewichtema- 
trix W(O) berechnet wird; aus XCol und W(O) ergeben sich 
Ausgabewerte Y('), die noch nicht mit den vorgegebenen 
Zielwerten ubereinstimmen. Daher werden diese Y("-Werte 
mit der transponierten Matrix W(o)T multipliziert, wodurch 
X(')-Werte erhalten werden. Aus den Paaren {X"), Ycl)} 
wird nach Gleichung (j) eine neue Matrix W(') berechnet. 
Dieses Verfahren wird so lange fortgesetzt, bis das Paar 
{X('), Yen) mit den vorgegebenen Werten {X''), YcO)} uber- 
einstimmt. 

Bei diesem Vorgang werden die Y-Werte in der ublichen 
Weise berechnet, wobei auch hier die einzelnen x- und y-Wer- 
te bipolar sind (+ 1, - 1) [GI. (k) und (l)]. 
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Abb. 20. Allc Kombinationen aus zwei Bildern der Abbildung 19. Die zwei 
Fille, be1 dcncn vom ABAM FXlschlicherweise drei Bits aktiviert werden. wcr- 
den mit der in dcr untersten Reihe gezeichncten Kombination dreier Bilder 
verglichen. Einaelheiteii siehe Text. 

falschlicherweise noch jeweils ein drittes Muster als daran 
beteiligt angesehen. Werden diese Dreierkombinationen tat- 
slchlich erzeugt, wie in der untersten Zeile der Abbildung 20 
geschehen, so erkennt man, da13 sie sich nur sehr wenig 
(1 Pixel Unterschied) von den Zweierkombinationen unter- 
scheiden. Die Antwort des ABAM in diesen zwei Fallen liegt 
also nur sehr wenig von der Wirklichkeit entfernt. 

Die Fahigkeit des ABAM, Muster zusammenzusetzen, 
wurde hier aus zwei Griinden etwas ausfiihrlicher diskutiert. 
Zum einen ist naturlich die Fahigkeit zu erkennen, daB eine 
Information aus Einzelinformationen zusammengesetzt 
(kombiniert) ist, eine wichtige Leistung des menschlichen 
Gehirns. Wenn das ABAM dies auch kann, so ist damit 
wiederum ein wichtiger Aspekt der biologischen neuronalen 
Informationsverarbeitung nachgeahmt wordcn. 

Zum anderen wird dic Flhigkeit zum Zusammensetzen 
von Einzelinformationen bei vielen Problemstellungen in der 
Chemie benotigt, vor allem beispielsweise zum Erkennen der 
Zusammenhange zwischen Struktur und spektroskopischen 
Daten. Wiirde einem neuronalen Netz dieser Zusammen- 
hang anhand von Paaren aus Spektren und Strukturen ange- 
lernt, so sollte es aus einem neuen Spektrum alle vorhande- 
nen Substrukturen ableiten konnen, auch wenn es eine 
bestimmte Kombination an Substrukturen vorher noch nie 
in einer einzigen Struktur zusammen ,,gesehen" hatte. 

4.3. Das Kohonen-Netz 

4.3.1. Gvundlagen 

schen Vorbild hatr241. Insbesondere gilt dies dafiir, wie das 
Gehirn sensorische Signale verarbeitet. 

In der Gehirnrinde befindet sich ein breiter Streifen, der 
auf die Wahrnehmung von Tastreizen spezialisiert ist und als 
somatosensorischer Kortex bezeichnet wird. Er ist in Berei- 
che gegliedert, die jeweils fur bestimmte Korperteile zustan- 
dig sind, wobei zu Korperoberflachen mit besonders vielen 
Sinnesrezeptoren entsprechend groBe und zusammenhan- 
gende Felder gehoren, wlhrend die Felder zu Hautregioncn 
mit wenigen Tastnerven klein sind, selbst wenn der Korper- 
teil im Verhlltnis eigentlich sehr groB ist. Zudem sind be- 
nachbarte Korperteile auch benachbarten Regionen im so- 
matosensorischen Kortex zugeordnet, so daB im Gehirn fur 
den Tastsinn ein verzerrtes Abbild der Korpernberflache 
vorliegt (Abb. 21). 

Abb. 21. Karte des menschlichen Korpers (oben) im somatosensorischen Kor- 
tex des Gehirns (unten markiert). 

Kohonen hat das Konzept der ,,selbstorganisierten topo- 
logischen Karten" (self-organized topological feature maps) 
eingefiihrt. das solche Abbildung erzeugen kann. Es handelt 
sich dabei um zweidimensionale Anordnungen von Neuro- 
nen, die die Topologie einer Information, d. h. die Beziehun- 
gen zwischen einzelnen Daten und nicht deren GroBe, mog- 
lichst gut wiedergeben sollen. Mit dem Kohonen-Model1 IaBt 
sich die Ahhildung einer mehrdimensionalen Information in 
eine Ebene aus Neuronen erzielen, wobei die wesentlichcn 
Inhalte (Beziehungen) der Information erhalten bleiben; der 
Vorgang stellt also eine Abstraktion dar. Abbildung 22 zeigt 

Abb 22 Zweidimensionale An- 
ordnung der Neuronen elneS 
Kohonen-Netzes 

T. Kohonenr22*2331 hat ein neuronales Netz entwickelt, das 
von allen Modellen die gr6Bte Ahnlichkeit mit dem biologi- 
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die zweidimensionale Anordnung der Neuronen eines Koho- 
nen-Netzes. 

Abbildung einer Information bedeutet in diesem Zusam- 
menhang, dab sich die Ahnlichkeit zweier Signale in der 
Nachbarschaftsbeziehung der durch sie aktivierten Neuro- 
nen ausdriickt: Je ahnlicher zwei Signale sind, desto naher 
sollen sich die von ihnen angeregten Neuronen sein. Da es 
sich hier aber um eine topologische und nicht urn eine eukli- 
dische Distanz handelt, hat ein Neuron in einer quadrati- 
schen Anordnung (Abb. 23a) acht Nachbarn in der ersten 
Sphare, da acht Neuronen direkt zu ihm benachbart sind. In 
einem Kohonen-Netz mit quadratisch angeordneten Neuro- 
nen wachsen die Nachbarschaftsspharen wie in Abbil- 
dung 23 b gezeigt durch das Netz. 

a) b) c )  . . . .  . aktiviertes 

0 . .  .--.--. *\v* . p-iq . . . .  . 
Abb. 23. Nachbarschaftsbeziehungen fur die Neuronen in einem Kohonen- 
Netz. a) Erste Nachbarschaftssphire; b) Wachstum der Nachbarschaftssphi- 
ren; c) Neuronen am Netrrand. 

Wir mussen die Diskussion der Topologie des Kohonen- 
Netzes noch etwas fortfuhren, bevor zum Lernalgorithmus 
ubergegangen werden kann, denn die Topologie ist der ent- 
scheidende Begriff beim Kohonen-Netz. 

Wenn jedes Neuron gleich viele Nachbarn haben soll, ist 
eine quadratisch-planare Anordnung schlecht geeignet, denn 
Neuronen an den Randern hdben dann weniger Nachbarn 
als solche im Zentrum des Netzes (Abb. 23c). Wir konnen 
aber aus einer quadratischen oder rechteckigen Anordnung 
von Elementen (Neuronen) leicht eine Anordnung erzeugen, 
bei der jedes Element genau gleich viele Nachbarn hat. Dazu 
mu13 man nur die Fllche umwolben und an jeweils zwei 
gegeniiberliegenden Kanten verbinden (,,zusammenkle- 

Abb. 24. Uberfuhrung einer rechteckigen An- 
ordnung von Neuronen in einen Torus, bei dem 
jedes Neuron gleich viele Nachbarn hat. 

ben"). So entsteht, wie Abbildung 24 zeigt, aus der Flache 
ein Zylinder und aus diesem dann ein Torus. 

In einem Torus hat jedes Element gleich viele Nachbarn, 8 
in der ersten Sphare, 16 in der zweiten Sphare usw. Eine 
Abbildung auf einem Torus ist natiirlich schlecht in ihrer 
Gesamtheit sichtbar zu machen. Wir werden daher weiterhin 
Kohonen-Netze als ebene Flachen darstellen, wissen nun 
aber, daB sich diese Flache, wenn man an einer Kante an- 
kommt, an der gegenuberliegenden Kante fortsetzt. Die bei- 
den voll ausgefiillten Quadrate in Abbildung 25 sind also 
direkt benachbart, und Gleiches gilt in der horizontalen 
Richtung fur die durch Kreuze gekennzeichneten Felder. 

n 

Abb. 25. Darstellung der Fliche eines Torus in einer Ebene. Die obere Kante 
setzt sich unten fort. die linke Kante schlieBt direkt an die rechte an 

Die Topologie eines Kohonen-Netzes wurde hier etwas 
ausfuhrlicher diskutiert, um Anwendungsbeispiele besser 
verstehen zu konnen (siehe Abschnitte 10.1 und 10.2). 

4.3.2. Das Lernverfahtm 

Im Kohonen-Netz wird kompetitiv gelernt : Alle Neuro- 
nen des Netzes konkurrieren um die Stimulation durch das 
Eingabesignal. Das Eingabesignal ist dabei ein Objekt, das 
durch rn Einzelwerte beschrieben wird; es kann also als 
Punkt in einem rn-dimensionalen Raum aufgefaBt werden, 
der auf eine Ebene abgebildet werden soll. Nur ein einziges 
Neuron wird schlieljlich als bestes - als das zentrale Neu- 
ron c - ausgewahlt (,,The winner takes all"), wobei unter- 
schiedliche Kriterien verwendet werden; haufig wahlt man 
dasjenige Neuron, dessen Gewichte insgesamt dem Eingabe- 
signal am ahnlichsten sind [GI. (m)] . 

i = l  

Fur dieses zentrale Neuron werden die Gewichte wjC so 
korrigiert, da8 sein Ausgabewert dem Eingabesignal noch 
ahnlicher wird. Auch die Gewichte der anderen Neuronen 
werden korrigiert, allerdings um so weniger, je weiter sie von 
dem am starksten erregten (zentralen) Neuron entfernt sind. 
Hierbei kommt es nur auf die topologische Distanz an, d. h. 
auf die Nachbarschaftssphare (vgl. Abb. 23), in der sich das 
betrachtete Neuron bezuglich des zentralen Neurons befin- 
det. 

Anschlierjend wird der ProzeR mit den nachsten Eingabe- 
daten wiederholt. Jedes Objekt, also jeder Punkt aus dem 
rn-dimensionalen Raum, stimuliert ein ganz bestimmtes 
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Neuron, so daR jedes Objekt einem definierten Punkt im 
Kohonen-Netz zugeordnet wird. 

Ein einfaches Beispiel, die Abbildung einer Kugeloberfla- 
che auf ein Kohonen-Netz, sol1 die Arbeitsweise und die 
Ergebnisse eines Kohonen-Netzes naher erlautern (Abb. 26). 
Die Kugeloberflache wurde d a m  in acht Kugeldreiecke ein- 
geteilt; ein Punkt auf der Oberflache ist durch seine drei 
Koordinaten (x-, y- ,  z-Wert) charakterisiert. Als Kohonen- 
Netz wurde eine Anordnung von 15 x 15 = 225 Neuronen 
festgelegt. Das heiRt, drei Eingabeeinheiten geben ihre Daten 
auf 225 Neuronen, so daR 3 x 225 = 675 Gewichte bestimmt 
werden miissen. 

Abb. 26. Abbildung einer Kugeloberfliche auf 
eiu Kohonen-Netr. Die Kugeloberfliche wurde 
in acht Kugeldreiecke eingeteilt; jeder Punkt auf 
der Kugeloberfliche wird durch seine Zugeho- 
rigkeit zu einem dieser Kugeldreiecke charakte- 
risiert. Der in der unteren Kugeldarstellung mar- 
kierte Punkt gehort beispielsweise zum Dreieck 
mit der Nummer 4. 

Auf der Kugeloberflache wurden willkiirlich 2000 Punkte 
ausgewahlt und deren x-, y- und z-Koordinaten der Reihe 
nach zum Training des Kohonen-Netzes verwendet. Zur gra- 
phischen Darstellung des Netzes, das sich nach dem Lernen 
dieser 2000 Punkte herausgebildet hatte, wurden die Punkte 
mit der Nummer des Kugeldreiecks, aus dem sie stammen, 
identifiziert (diese Information wurde aber im Lernverfahren 
nicht verwendet, sondern diente nur am SchluB zur Kenn- 
zeichnung der Punkte!). Da 2000 Punkte auf 225 Felder ab- 
gebildet werden, muR natiirlich ein Feld jeweils mehrere 
Punkte reprasentieren. Aber es ergibt sich. daR am Ende des 
Lernens in ein Feld immer Punkte aus dem gleichen Kugel- 
dreieck gelangen und daR in benachbarte Felder Punkte aus 
benachbarten Regionen der KugeloberflCche projiziert wer- 
den. 

Abbildung 27 zeigt das resultierende Kohonen-Netz. Fel- 
der mit gleichen Ziffern, also mit Punkten aus dem gleichen 

5 5 5 5 6 6 6 6 1 7 1 7 1 6 8  
5 5 5 5 6 6 6 6 1 7 1 1 1 6 8  
5 5 5 6 6 2 6 6 7 7 7 7 8 8 8  
5 5 5 5 6 2 2  
8 5 5 6 2 2 2  
8 5 5 1 2 2 3  
5 5  1 2 2 2 2  
5 1  1 1 2 2 2  
1 1 1 1 1 2 2  
1 1 1 1 1 2 2  
1 1 1 1 1 2 2  

1 1 1 1 2 2  I 1 1 1 1 3  

Abb. 27. Ergebnis der Abbildung einer Kugeloberfliche auf ein Kohonen- 
Netz. 

Kugeldreieck, bilden zusammenhingende FlCchen im Koho- 
nen-Netz. Dabei ist naturlich zu beachten, daR die darge- 
stellte Flache eigentlich einen Torus bildet (Abb. 24), daR 
also Punkte am linken Rand ihre Fortsetzung am rechten 
Rand haben (Abb. 25). So haben die beiden Felder am lin- 
ken Rand mit der Ziffer 8 tatsachlich direkten AnschluR an 
die iibrigen Felder, die mit der Ziffer 8 markiert sind. Eini- 
gen Feldern (Neuronen) des Kohonen-Netzes wurde kein 
einziger Punkt der Kugeloberflache zugeordnet ; diese Felder 
sind als weiRe Flache dargestellt. Da13 die Kugeloberflache 
unter Erhalt der Nachbarschaftsbeziehungen der Punkte auf 
der Kugel auf das Kohonen-Netz abgebildet wurde, 1aRt sich 
auch aus den in Abbildung 28 dargestellten Details des Ko- 
honen-Netzes ablesen. Dreiecke auf der Kugel, die an LLn- 
gengrdden oder am Aquator zusammenstoRen, sind in der 
Projektion auf das Kohonen-Netz auch benachbart und ha- 
ben ganze Linienziige gemeinsam. In mehreren Regionen 
stonen vier Felder zusammen (in Abb. 28 eingekreist); diese 
Regionen oder Punkte entsprechen den Durchstorjpunkten 
der Koordinatenachsen durch die Kugeloberflache. So 
stonen z.B. in Abbildung 28 unten Mitte die Felder 1, 2, 3 
und 4 zusammen; diese Region entspricht dem ,,Nordpol" 
der Kugel von Abbildung 26. 

Abb. 28. Markierung der Bereiche in 
der Kohonen-Karte von Abbildung 27, 
in denen vier Kugeldreiecke zusam- 
menstol3en. durch gestrichelte Kreise. 

Die Abbildung einer Kugel auf ein Kohonen-Netz wurde 
so ausfiihrlich dargelegt, urn zu zeigen, wie ein einfacher 
dreidimensionaler Korper auf eine Ebene abgebildet wird. 
Damit wird die Arbeitsweise eines Kohonen-Netzes als To- 
pologie-erhaltende Abbildung gut illustriert und die Grund- 
lage fur das Verstandnis der Anwendung des Kohonen-Net- 
zes auf Beispiele aus der Chemie geschaffen. 

4.4. ,,Backpropagation" 

Die Mehrzahl der Anwendungen neuronaler Netze ver- 
wendet den ,,Backpropagation"-Algorithmus. Dieser Algo- 
rithmus reprasentiert keine spezielle Netzwerkarchitektur - 
meist wird ein Mehrschichtennetz eingesetzt -, sondern ist 
ein besonderes Lernverfahren. Obwohl diese Methode erst 
1986 durch Rumelhart, Hinton und Williams['71 eingefiihrt 
wurde, gewann sie sofort groBe Popularitat und trug ent- 
scheidend zum Siegeszug der neuronalen Netze bei. So ergab 
sich bei einer vor gut zwei Jahren durchgefiihrten Analyse 
aller Veroffentlichungen iiber den Einsatz neuronaler Netze 
in der Chemie, daR der Backpropagation-Algorithmus bei 
90 % der Arbeiten verwendet wurde"]. 

Die Attraktivitat des Lernens durch Backpropagation 
kommt dadurch zustande, daR die Korrekturen der Gewich- 
te des neuronalen Netzes mit wohldefinierten Gleichungen 
berechnet werden konnen. Allerdings existiert zwischen die- 
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ser Prozedur zur Fehlerkorrcktur und den Prozessen, die bei 
der Anderung von Synapsenstarken im biologischen System 
ablaufen, kaum eine Analogie. 

Der Backpropagation-Algorithmus wird bei Ein- und 
Mehrschichtennetzen angewcndet und ist ein Lernverfahren 
mit Unterweisung (supervised learning). Die Eingabedaten 
werden iiber die Schichten hinweggeschickt ; die Ausgabeda- 
ten einer Schicht I ,  Out', sind die Eingabedaten X"' der 
Schicht I + 1 .  Aus der letzten Schicht sollten eigentlich die 
fur die Eingabedaten zu erwartenden Ergebnisse erhalten 
werden. Zunachst wird dies noch nicht der Fall sein. Die 
Ausgabedaten Outlast der letzten Schicht werden deshalb mit 
den Erwartungswerten Y verglichen und daraus ein Fehler 
ermittelt. Dieser Fehler wird nun verwendet, um die Gewich- 
te der Ausgabeschicht zu korrigieren. Dann werden die Ge- 
wichte der vorletzten Schicht unter Berucksichtigung des 
Fehlers in der letzten Schicht korrigiert, und so werden die 
Fehler schichtweise von unten nach oben durchgeschleust 
und zur Berechnung der Korrekturen der Gewichte herange- 
zogen (Abb. 29). Der Fehler wandert also gegenlaufig zu den 
Eingabedaten, daher der Name Backpropagation oder, wie 
bereits salopp formuliert, ,,Fehlerkorrektur im Riickwarts- 
gang" us1 . Im folgenden werden nur die Grundziige des 
Backpropagation-Algorithmus aufgezeigt; fur eine ausfuhr- 
liche Ableitung mu13 auf die Literatur verwiesen wer- 
den[', 17 ,  18 ,251  

Eingabe X 5 7  

WI"" P 

korr. W' L 
korr. W2 Q 
korr. Wlasr G? 

I -  l l  

Abb. 29. Das Lcrnverfahren des Backpropagation-Algorithmus. Die Gewich- 
te werden durch Ruckfuhrung des Fchlers korrigiert. 

Der Backpropagation-Algorithmus sol1 die Gewichte so 
verandern, daB der Fehler fur die Ausgabewerte Out mini- 
mal wird, d .  h. daI3 diese moglichst gut mit den vorgegebenen 
Werten Y iibereinstimmen. 

In der letzten Schicht kann der Fehler direkt bestimmt 
werden, denn der Wert Y,  der in der Ausgabeschicht erwartet 
wird, ist ja bekannt. Die Gewichtsanderungen der letzten 
Schicht,  AM$"^, werden durch Ableiten des Fehlers c [GI. (n)] 
nach den einzelnen Gewichten bestimmt. Die fiihrt aufgrund 
der Kettenregel zu den Gleichungen (0 )  und (p). q ist dabei 
ein Parameter, die Lernrate, dessen Wert vorgegeben werden 
kann. Er bestimmt, wie rasch ein neuronales Netz lernt. Ge- 
wohnlich wird fur ihn ein Wert zwischen 0.1 und 0.9 gewahlt. 

In den Zwischenschichten ist der Fehler dagegen nicht 
direkt bekannt, denn man weiR ja  gar nicht, welche Ausgabe- 
werte Out' aus den Zwischenschichten kommen sollen. Hier 
wird nun angenommen, daR sich der Fehler aus der darun- 
terliegenden Schicht gleichmif3ig iiber alle Verbindungen zur 
dariiberliegenden Schicht verteilt hat. Damit kann der Feh- 
ler in einer Schicht jeweils aus dem Fehler der darunterlie- 
genden Schicht berechnet werden. Dies ist die Grundlage des 
Backpropagation-Algorithmus : Der Fehler wird durch die 
einzelnen Schichten zuriickgetragen (,,backpropagation of 
errors"), und damit werden die Gewichte der einzelnen 
Schichten korrigiert. 

Insgesamt ergibt sich fur die Korrektur der Gewichte einer 
Schicht die geschlossene Form (9). Haufig werden bei der 

Korrektur der Gewichte auch noch die Anderungen der Ge- 
wichte im vorhergehenden Cyclus (previous) mitberiicksich- 
tigt. Dies geschieht dadurch, daB die Gleichung (9) noch um 
den additiven Beitrag ~ A W : ~ ~ ~ ~ " ~ " " ' )  erweitert wird. Der Para- 
meter p ist das Vergessensmoment. Er bestimmt, wie stark 
vorhergehende Gewichteanderungen mitberiicksichtigt wer- 
den sollen, d. h. er verleiht dem Lernvorgang ein gewisses 
Beharrungsvermogen. Je kleiner p ist, um so rascher werden 
vorhergehende Anderungen der Gewichte wieder vergessen. 
Man kann zeigen, daB die Summe von q und p ungefahr bei 
I Iiegen S O I I [ ~ ~ I .  

5. Andere Modelle neuronaler Netze 

Neben den in Abschnitt 4 vorgestellten Verfahren zur Da- 
tenanalyse durch neuronale Netze gibt es noch eine Reihe 
anderer, von denen hier nur zwei noch kurz erwlhnt werden 
sollen. 

Das Counterpropagation- net^ besteht aus einer Kohonen- 
Schicht, die mit einein Speicher kombiniert ist, um Antwor- 
ten zu gebet~['~]. 

Der verteilte assoziative Speicher (Associative Memory 
System = AMS) wurde als Modell fur die Informationsver- 
arbeitung im Kleinhirn entwickelt, das vor allem fur die Ver- 
arbeitung motorischer Reize zustandig ist['']. Dieses AMS- 
Modell wurde unter anderem zur Vorhersage der chemischen 
Reaktivitat, d. h. der Brechbarkeit von Bindungen, einge- 
setzt Lz81. 

6. Uberblick uber Anwendungen neuronaler Netze 
in der Chemie 

Bei einer Vielfalt von Problemen aus den verschiedensten 
Bereichen der Chemie wurde bereits versucht, Losungen un- 
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ter Verwendung neuronaler Netze zu finden: Das geht von so 
umfassenden Themen wie Struktur-Spektren-Beziehungen, 
chemische Reaktivitat, Sekundar- und Tertiarstruktur von 
Proteinen sowie ProzeRkontrolle bis hin zu ganz speziellen 
Einzelfragen wie der Klassifizierung der Energieniveaus des 
Curiumatoms, dem Erkennen und Klassifizieren von Aero- 
solteilchenverteilungen sowie dem Zusammenhang zwischen 
der physikalischen Struktur und den mechanischen Eigen- 
schaften von Polyethylenterephthalatgarnen. Diese Vielfalt 
unterstreicht, daD neuronale Netze ganz allgemeine, breit 
einsetzbare Methoden zur Losung von Problemen darstel- 
len. Die konkrete Anwendung wird erst durch die Art der 
Daten, die in ein neuronales Netz eingegeben werden, be- 
stimmt. 

Dieser Artikel will ein Gefuhl dafiir vermitteln, welche Art 
von Problemen mit neuronalen Netzen bearbeitet werden 
kann, und damit den Leser in die Lage versetzen zu entschei- 
den, ob er diese Methoden fur seine Aufgabenstellungen ver- 
wenden kann. Ziel ist also, die Leistungsfahigkeiten der Me- 
thoden aufzuzeigen und Anreize zu weiteren Anwendungen 
zu geben, und nicht so sehr, einen umfassenden Uberblick 
iiber die bisherigen Arbeiten zu vermitteln. 

Die im folgenden prasentierte Auswahl typischer Anwen- 
dungen neuronaler Netze in der Chemie ist nicht nach An- 
wendungsgebieten, sondern nach Problemtypen gegliedert, 
d. h. die Arbeiten sind danach eingeordnet, ob es sich um 
Aufgaben zur Klassifikation, Modellierung, Assoziation 
oder Abbildung handelt. 

Es gibt naturlich eine Reihe von Methoden, die alternativ 
zu neuronalen Netzen eingesetzt werden konnen - und seit 
vielen Jahren auch erfolgreich verwendet werden. Viele Auf- 
gaben, fur die heute neuronale Netze herangezogen werden, 
konnen auch rnit statistischen und Mustererkennungs(Pat- 
tern recognition)-Methoden wie Regressionsanalyse, Clus- 
termethoden und Hauptkomponentenanalyse gelost wer- 
den. In vielen Fallen diirften diese Methoden zu ebenso 
guten Ergebnissen fiihren, und man vermiBt leider in den 
meisten Arbeiten iiber neuronale Netze eine Gegenuberstel- 
lung der Leistungsfahigkeit dieser Netze und der etablierter 
Methoden. Solche Vergleiche konnten die spezifischen Vor- 
teile neuronaler Netze stiirker herausarbeiten. Dazu geho- 
ren : 

~ die mathematische Form der Beziehung zwischen den Ein- 
gabe- und Ausgabedaten mu13 nicht vorgegeben werden 

- neuronale Netze konnen auch nichtlineare Beziehungen 
aufstellen 
In jedem Fall sollte man beim Einsatz neuronaler Netze 

die gleiche Sorgfalt bei der Problemformulierung, der Repra- 
sentation der Information, der Auswahl der Daten und der 
Aufteilung der Daten in Trainings- und Testdatensatz ver- 
wenden, wie sie bei statistischen und Mustererkennungsme- 
thoden notwendig 1st. Es muB ganz deutlich gesagt werden, 
daD die Qualitat der Ergebnisse rnit neuronalen Netzen ent- 
scheidend davon abhangt, welche Miihe und Arbeit man in 
diese Teilaspekte steckt. 

Die wesentlichen Gesichtspunkte, die man vor dem 
Einsatz eines bestimmten neuronalen Netzes erwagen soll, 
sind: 
- Welcher Typ einer Aufgabenstellung liegt vor? Klassifika- 

tion, Modellierung, Assoziation oder Abbildung? 
- Welches Lernverfahren kann gewahlt werden? Mit oder 

ohne Unterweisung? Sind also fur einen Satz an Objekten 

die zu erwartenden Ergebnisse bekannt, oder sol1 die 
Struktur einer Information erst gefunden werden? 
In Tabelle 1 sind die Netzvarianten rnit den Problemtypen 

und Lernverfahren verkniipft, damit leichter entschieden 
werden kann, welches neuronale Netz fur eine konkrete Pro- 
blemlosung eingesetzt werden soll. 

Tabellc 1. Verwendungsmoglichkeiten neuronaler Netze. 

Hopfield- ABAM Kohonen- Backpropa- 
Netz Netz gation 

Klassifikation X X X 
Modellierung X 

Assoziation X X X 
Abbildung X 

Lernverfahren [a] o h m  ohne + mit ohne mit 

[a] ohne = ohne Unterweisung, mit = mit llnterweisung (siehe Abschnitt 4). 

In der Chemie stellen sich meistens Klassifikations- und 
Modellierungsaufgaben. Dies ist einer der Griinde, weshalb 
Mehrschichtennetze, die rnit dem Backpropagation-Algo- 
rithmus trainiert werden, dominieren. Eine Zusammenstel- 
lung der bis Ende 1990 erschienenen Anwendungen neuro- 
naler Netze in der Chemie ergab, daB iiber 90 % der Arbeiten 
den Backpropagation-Algorithmus einsetzen[’I. Ein Hop- 
field-Netz wurde nur zweimal, ein adaptiver bidirektionaler 
assoziativer Speicher nur einmal und ein Kohonen-Netz, ge- 
koppelt mit dem Counterpropagation-Lernverfahren, eben- 
falls nur einmal verwendet. Diese Verteilung sollte aber fur 
die Zukunft nicht unbedingt so bleiben. ABAM und Koho- 
nen-Netz sowie der Counterpropagation-Algorithmus bie- 
ten Moglichkeiten, die bei weitem noch nicht ausgeschopft 
wurden. 

Bleibt man beim Mehrschichtenmodell rnit dem Backpro- 
pagation-Algorithmus, so findet man ein breites Spektrum 
in der Komplexitat der eingesetzten Netze: von Netzen rnit 
20 Gewichten bis zu solchen rnit 40000, in einem Fall sogar 
mit 500000 Gewichten! Die Zahl der zum Training eines 
Netzes verwendeten Daten sollte beim Backpropagation-Al- 
gorithmus mindestens so groR sein wie die Zahl der Gewich- 
te. Diese Regel wurde bei weitem nicht immer eingehalten. 
Auch die Zahl der Iterationen, mit der der gesamte Daten- 
satz zum Training iiber das Netz geschickt wurde (Zahl der 
Epochen), schwankt beachtlich: von 20 bis zu I00000 Itera- 
tionen. Es IaRt sich denken, daB die Trainingszeiten rnit der 
Zahl der Gewichte und der Zahl der Epochen stark zuneh- 
men: von wenigen Minuten auf einem Personal Computer 
his zu Stunden auf einem Cray-Supercomputer. 

7. Klassifikation 

Klassifikationsprobleme sind eines der verbreitetsten Ein- 
satzgebiete neuronaler Netze. Ein Objekt wird durch MeR- 
daten charakterisiert und aufgrund dessen einer bestimmten 
Kategorie zugeordnet, oder es wird festgestellt, daR es eine 
bestimmte Eigenschaft nicht hat oder nicht zu der betrachte- 
ten Klasse gehort. Die Ausgabedaten sind also binarer Natur 
- eine Eigenschaft ist vorhanden oder nicht, das Objekt ge- 
hort einer bestimmten Klasse an oder nicht. Die Eingabeda- 

Angew. Chem. 1993, 105, 510-536 523 



ten, die das Objekt charakterisieren, konnen binarer Natur 
oder auch reelle Werte (MeBdaten) sein. Klassifikation ist ein 
traditionelles Gebiet fur den Einsatz von statistischen oder 
Mustererkennungsmethoden. Neuronale Netze bieten den 
Vorteil, daD sie auch bei sehr komplizierten Zusammen- 
hangen zwischen den Objektdaten und der gesuchten Klas- 
senzugehorigkeit noch eingesetzt werden konnen. Auch fur 
Zusammenhange, die sich nicht oder nur schwer in explizite 
Gleichungen fassen lassen oder die eindeutig nichtlinear 
sind, sind neuronale Netze noch geeignet. Im folgenden wol- 
len wir Beispiele aus mehreren Bereichen der Chemie geben, 
wobei entweder eine einzige Eigenschaft zu diagnostizieren 
(Abschnitt 7.1), eine Kategorie aus einer ganzen Reihe von 
Klassen auszuwahlen (Abschnitt 7.5) oder ein Objekt gleich- 
zeitig mehreren Klassen zuzuordnen ist (Abschnitte 7.2- 
7.4). 

7.1. Chemische Reaktivitat 

Der Chemiker leitet seine Erkenntnisse uber die Reaktivi- 
tat von Bindungen und funktionellen Gruppen aus einer 
Vielzahl von Beobachtungen an einzelnen Reaktionen ab. 
Wie kann nun dieser Prozen auf ein neuronales Netz ubertra- 
gen werden? Behandeln wir das Problem des polaren Bin- 
dungsbruchs (Schema I), den einleitenden Schritt vieler or- 
ganischer Reaktionen [' 91. 

A:@ + B0 
f 

A@ + :B@ Schema 1. Der polare Bindungsbruch 

Die Reaktivitat sol1 hier sehr grob nur daruber charakteri- 
siert werden, ob eine Bindung leicht oder schwer heteroly- 
tisch gespalten wird. Dazu genugt ein einziges Neuron als 
Ausgang des neuronalen Netzes, das auf Eins gesetzt wird, 
wenn die Bindung leicht gespalten werden kann, und den 
Wert Null erhalt, wenn der Bindungsbruch schwer zu reali- 
sieren ist. Nun mun noch der polare Bindungsbruch durch 
Faktoren charakterisiert werden, die diesen Vorgang beein- 
flussen. Dazu wurde eine Reihe energetischer und elektroni- 
scher Effekte verwendet : Bindungsdissoziationsenergie 
BDE, Differenz der Gesamtladung Aq,o,, Differenz der x-La- 
dung Aqn, Differenz der o-Elektronegativitat Ax,,, o-Polari- 
tat Q,,, Bindungspolarisierbarkeit ab und AusmaD der Reso- 
nanzstabilisierung R* der Ladungen, die beim polaren 
Bindungsbruch entstehen. Werte fur diese GroBen wurden 
mit empirischen Verfahren berechnetL3'- 341. Fur diese sie- 
ben Parameter benotigt man sieben Einheiten, in die die 
(reellen) Werte der eiuelnen GroIjen eingegeben werden. 
Eine Zwischenschicht mit drei Neuronen vervollstandigt die 
Netzwerkarchitektur dieser Studie (Abb. 30). 

Ein Datensatz aus 29 aliphatischen Verbindungen, die 385 
Bindungen enthielten, wurden erstellt. Da jede Bindung in 
zwei Richtungen heterolytisch gespalten werden kann (siehe 
Schema I), sind insgesamt 770 polare Bindungsbriiche mog- 
lich. Aus diesen wurden 149 Heterolysen von Einfachbin- 
dungen ausgewahlt und davon 64 zum Training des Netzes 

Eingabe 
einheiten 

Zwischen- 
schicht 

Ausgabe- 
U neuron 

Reaktivitat 

Abb. 30. Architektur und Eingabeparaineter fur ein neuronales Netz, das die 
Brechbarkeit von Bindungen vorhersagen soll. Einzelheiten siehe Text. 

mit dem Backpropagation-Algorithmus verwendet; mit den 
restlichen 85 Bindungsbruchen wurde das Netz getestet (die 
Einteilung in Trainings- und Testdatensatz wird in Ab- 
schnitt 10.1 erlautert). Abbildung 31 zeigt eine Auswahl an 
Molekiilen aus dem Datensatz, in die die als brechbar und 
die als nicht brechbar klassifizierten Bindungen eingezeich- 
net sind. 

Abb. 31. Auswahl an Strukturen aus dem Trainingssatz mit der Angabe, wel- 
che Bindungen leicht (Pfeile) und welche schwer (durchgestrichene Pfeile) 
heterolytisch gespalten werden konnen. Die Pfeilrichtung gibt an, zu welchem 
Atom das Elektronenpaar der Bindung beim Bindungsbruch verschoben wird, 
welches Atom also die negative Ladung erhllt. 

Nach 1300 Cyclen (Epochen) hatte das Netz alle 64 Bin- 
dungsbruche des Trainingsdatensatzes korrekt gelernt. Nun 
wurden die Bindungsbriiche aus dem Testdatensatz iiber das 
fertig trainierte neuronale Netz geschickt. Diese 85 Bin- 
dungsbriiche, iiber die das Netz also vorher noch keine In- 
formation erhalten hatte, wurden ebenfalls als korrekt klas- 
sifiziert. Die Einteilung der Bindungen in leicht und schwer 
brechbare wurde vom Netz genau so vorhergesagt, wie sie 
vom Chemiker festgelegt worden war. Das Netz hatte also 
die Zusammenhange zwischen den elektronischen und ener- 
getischen Variablen und dem polaren Bindungsbruch ge- 
lernt. 

Damit konnte das Netz nun auch auf Verbindungen ange- 
wendet werden, die weder im Trainings- noch im Testdaten- 
satz enthalten sind. Und es machte korrekte Vorhersagen 
auch bei Bindungstypen, die Atome enthielten, die gar nicht 
zum Training verwendet wurden. In Abbildung 32 werden 
die vorhergesagten reaktiven Bindungen einer Struktur ge- 
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zeigt, die nicht zum Training des Netzes verwendet wurde. 
Als besonders reaktiv ergaben sich die allylstandigen C-Br- 
und C-S-Bindungen sowie die C-H-Bindung des zentralen 
Allyl-C-Atoms und die S-H-Bindung. Die allylischen Posi- 
tionen an den Enden des Systems wurden als weniger acid 
eingeschatzt, wobei die Position, bei der der Bromsubsti- 
tuent induktiv stabilisierend wirken kann, noch die hohere 
Aciditat erhielt. Alle diese Ergebnisse stimmen mit der che- 
mischen Erfahrung iiberein. 

Anhand dieser Daten sollten mehrere Fehlverhalten des Re- 
aktors diagnostiziert werden. Fehlfunktionen konnen durch 
die EinlaBkonzentration des Edukts, C,, , die EinlaBtempe- 
ratur T,  und die EinlaBflieRgeschwindigkeit FR, verursacht 
werden. Weichen diese GroBen um mehr als 5 YO vom Nor- 
malwert nach oben oder unten ab, liegt eine Fehlfunktion 
des Reaktors vor. 

Abb. 32. Durch das fur polare Bindungsbruche trainierte neuronale Netz vor- 
hergesagte Bindungsbriiche in einer Struktur, die nicht im Lernverfahren ver- 
wendet wurde. Die Pfeilrichtungen geben die Verschiebung der Elektronen- 
paare an, die Zahlenwerte die vorhergesagte Wahrscheinlichkeit des Bindungs- 
bruchs. 

Bemerkenswert ist dabei noch, daR auch die Reaktivitat 
der SH-Gruppe richtig beurteilt wird, obwohl im Trainings- 
datensatz keine einzige Struktur mit einem Schwefelatom 
enthalten war. Dies ermoglichen die elektronischen und 
energetischen Parameter, die den Einflul3 eines Atoms in 
allgemeiner Form in den zur Berechnung eingesetzten Me- 
thoden enthalten, so daB ein Atointyp berucksichtigt wer- 
den kann, sofern er in diesem Rechenverfahren enthal- 
ten ist, auch wenn er im aktuellen Trainingssatz nicht vor- 
kommt. 

Dieses so entwickelte neuronale Netz kann fur ein breites 
Spektrum aliphatischer Strukturen vorhersagen, welche Bin- 
dungen leicht und welche schwer polar gebrochen werden 
konnen. 

7.2. ProzeDkontrolle 

Bei vielen chemischen Prozessen lassen sich die Beziehun- 
gen zwischen Prozeljdaten und Steuerparametern nur - 
wenn uberhaupt - durch nichtlineare Gleichungen wieder- 
geben. Diese Prozesse sind deshalb schwierig zu modellieren 
und in ihrem Verlauf vorherzusagen. Es uberrascht daher 
nicht, daB neuronale Netze intensiv fur Aufgaben der Pro- 
zeI3kontrolle eingesetzt werdenL3 - 4 1 1 .  Dabei versucht man 
sowohl bestimmte Ereignisse zu klassifizieren (Ja-nein-Ent- 
scheidungen) als auch Steuerparameter zu modellieren (Vor- 
hersage eines reellen Wertes). 

Ein Beispiel, bei dem zwischen verschiedenen Klassenzu- 
gehorigkeiten auszuwahlen ist, sol1 die Einsatzmoglichkeiten 
i l l~s t r ie ren[~~] .  Fur einen Reaktortank, kontinuierlich ge- 
ruhrt, in dem eine exotherme Reaktion ablief, sollten Fehl- 
funktionen aus sechs verschiedenen MeRdaten abgeleitet 
werden. 

Folgende GroBen wurden gemessen (vgl. Abb. 33): (1) Die 
AuslaBkonzentration des Edukts, C,, (2) die Reak- 
tortemperatur T ,  (3) das Reaktorfiillvolumen V,, (4) die 
AuslaBflieBgeschwindigkeit FR,, ( 5 )  die Kuhlwassertempe- 
ratur T, und (6) die KuhlwasserflieBgeschwindigkeit FR,. 

Abh. 33.  Model1 des Reaktortanks mit Angabe der sechs Mel3groBen C,. c, 
V,, FR,, T, und FR, sowie der ZustandsgroRen, die eine Fehlfunktion verursa- 
cheu (Ceo, und FR,). 

Jede der Fehlfunktionen beeinflufit fast alle ,,Symptome", 
also alle sechs MeBwerte, so daB eine bestimmte Fehlfunk- 
tion nicht direkt aus einer einzigen Messung abgeleitet wer- 
den kann. Daruber hinaus konnen sich auch mehrere Fehl- 
funktionen in den MeBdaten gegenseitig kompensieren oder 
synergistisch verstarken. AuBerdem konnen die Fehlfunk- 
tionen nicht nur einzeln, sondern auch zu mehreren gleich- 
zeitig auftreten. 

Welche Netzwerkarchitektur wurde nun gewahlt? Einzu- 
geben sind sechs ~ reelle - MeRdaten, also werden sechs 
Eingabeeinheiten benotigt. Ausgabeneuronen wurden eben- 
falls sechs gewahlt, und zwar fur jede der drei entscheidenden 
EinlaBparameter CeO,  T,  und FR, jeweils ein Neuron fur 
eine Abweichung vom Normalwert nach oben und ein 
Neuron fur eine Abweichung nach unten. Das jeweilige Aus- 
gabeneuron sollte also aktiviert werden, wenn die ent- 
sprechende Fehlfunktion eintritt. Fiinf Neuronen in der 
Zwischenschicht vervollstindigten das Mehrschichten- 
netz (Abb. 34). 

In diesem neuronalen Netz waren demnach 
6 x 5 + 5 x 6 = 60 Gewichte zu bestimmen. Zwolf einzelne 

Abb. 34. Neuronales Netr zur Diagnostik von Fehlfunktionen des chemischen 
Reaktors der Abbildung 33.  
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Fehlfunktionen wurden absichtlich erzeugt und rnit den da- 
bei gemessenen Daten das neuronale Netz unter Verwen- 
dung des Backpropagation-Algorithmus trainiert. Das so 
trainierte Netz konnte die Reaktordaten bei Normalfunk- 
tion, die nicht im LernprozeR verwendet wurden, als unge- 
stortes Verhalten identifizieren. AuRerdem wurden vier 
Mehrfachfehlfunktionen eingestellt ; das neuronale Netz 
konnte diese ebenfalls korrekt aus den dabei gemessenen 
Daten ableiten. 

Neuronale Netze werden sicherlich in der ProzeRkontrolle 
groRe Bedeutung erlangen. Man konnte auch das auf einen 
bestimmten ProzeR eintrainierte neuronale Netz auf einem 
Chip fest einprogrammieren und diesen Chip in den Kon- 
trollprozelj einbauen. 

7.3. Zusammenhang zwischen Struktur und IR-Spektrum 

In den Beispielen der Abschnitte 7.1 und 7.2 wurden noch 
recht einfache neuronale Netze rnit relativ wenigen Gewich- 
ten verwendet. Bei der nun folgenden Anwendung wurde ein 
erheblich groReres Netz mit fast 10000 Gewichten entwor- 
fen. 

Die moderne Strukturaufklarung basiert auf spektrosko- 
pischen Methoden. Da die Beziehungen zwischen der Struk- 
tur und den spektroskopischen Daten einer organischen Ver- 
bindung aber zu komplex sind, um sie in einfache 
Gleichungen fassen zu konnen, gibt es eine Vielzahl empiri- 
scher Regeln. Da eine Unmenge an spektroskopischen Da- 
ten zur Verfugung steht, ist eine ideale Voraussetzung fur das 
Training neuronaler Netze gegeben. Die ersten Schritte wur- 
den bereits unternommen, um die Zusammenhange zwi- 
schen Struktur und spektroskopsischen Daten in neuronale 
Netze einzuspeichern; wir werden aber sehen, daR auf die- 
sem Gebiet noch vie1 Entwicklungsarbeit zu leisten ist. 

Munk et al.[42J gingen der Frage nach, inwieweit rnit einem 
neuronalen Netz aufgrund eines IR-Spektrums Aussagen 
uber die in einer Verbindung enthaltenen Teilstrukturen ge- 
macht werden konnen. Der Bereich eines IR-Spektrums von 
400-3960 cm-' wurde in 256 Intervalle eingeteilt und jedes 
dieser Intervalle einem Eingabeelement zugeordnet. Befand 
sich in diesem Bereich eine Bande, so wurde deren Intensitat 
in das Eingabeelement eingegeben. Das neuronale Netz hat- 
te 36 Ausgabeneuronen, die fur 36 verschiedene funktionelle 
Einheiten (Substrukturen, z.B. primarer Alkohol, Phenol, 
tertiares Amin, Ester) zustandig waren. War eine Substruk- 
tur in der untersuchten Verbindung enthalten, so erhielt das 
entsprechende Neuron den Wert Eins, andernfalls den Wert 
Null. Weiterhin wurde eine Zwischenschicht rnit 34 verdeck- 
ten Neuronen verwendet, so daR in diesem Mehrschichten- 
netz 256 x 34 + 34 x 36 = 9928 Gewichte festzulegen waren. 
Die prinzipielle Vorgehensweise und die Architektur des neu- 
ronalen Netzes ist in Abbildung 35 skizziert. 

Um die Gewichte des neuronalen Netzes zu bestimmen, 
wurde das Netz mit 2499 IR-Spektren und den zugehorigen, 
in die Substrukturen zerlegten Strukturen nach dem Back- 
propagation-Algorithmus trainiert. 416 IR-Spektren wur- 
den zum Test der Vorhersagefiihigkeit des Netzes verwendet. 
Ein einziger Cyclus durch alle Spektren erforderte 10 min 
CPU-Zeit auf einer VAX 3500; fur ein Training mit vielen 
Cyclen (Epochen), typischerweise waren 100 Epochen notig, 
wurde ein Cray-Supercomputer verwendet. 

b H  
Abb. 35. Neuronales Netz, das die Zusammenhange zwischen 

256 Eingabe- 
einheiten 

34 Zwischen- 
neuronen 

36 Ausgabe- 
neuronen 

1 dem 1R-Spek- 
trum einer Verbindung und den darin enthaltenen Substrukturen lernen soll. 

Fur jede Substruktur wurde die Qualitat der Ergebnisse 
durch eine Zahl, den ASO-Wert, beschrieben. Dieser Wert 
gibt die Genauigkeit bei 50 % Informationsruckgabe an, 
d. h. rnit welcher Genauigkeit eine Substruktur bestimmt 
werden kann, wenn der Schwellenwert auf den Mittelwert 
der Verteilungskurve gesetzt wird. 

Als typisches Ergebnis sind in Abbildung 36 die Resultate 
fur primare Alkohole angegeben. Der Schwellenwert lag bei 
einem Ausgabewert von 0.86. Bei diesem Wert werden von 
den 265 im Trainingssatz enthaltenen primaren Alkoholen 
132 korrekt identifiziert, aber es werden auch 34 Verbindun- 
gen falschlicherweise als primare Alkohole eingeordnet. Der 
ASO-Wert fur diese Gruppe 1st also 132/(132 + 34) = 

79.5 %. Dieser Wert wurde noch als gut bezeichnet. Mit ahn- 
licher oder besserer Qualitat konnten 30 der 36 Substruktu- 
ren bestimmt werden. 
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Abb. 36. Prozentuale Verteilung der Ausgdbewerte Y des neuronalen Netzes 
fur primare Alkohole. Die durchgezogene Linie gilt fur Verbindungen, die pri- 
mire Alkohole sind, die gepunktete Linie fur alle anderen Verbindungen. Der 
Mittelwert der Ausgabewerte fur primare Alkohole lag bei 0.86. 

Die Ergebnisse dieses Netzwerkes mit einer Zwischen- 
schicht wurden auch rnit der Klassifikationsfahigkeit eines 
Netzes ohne Zwischenschicht  ergl lichen[^^]. Es konnte dabei 
gezeigt werden, daR die Neuronenzwischenschicht zu einer 
wesentlichen Verbesserung der Ergebnisse beitrug. 
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Diese Untersuchung hat naturlich das Problem, die Zu- 
sammenhange zwischen IR-Spektruni und Struktur aufzu- 
klaren, nicht gelost. Im wesentlichen hat man sich auf einige 
wichtige Substrukturen konzentriert und das Geriist auI3er 
acht gelassen. Dennoch sind die Vorhersagen nur maljig; von 
265 primaren Alkoholen nur 132 zu erkennen und dazu noch 
34 falsche Zuordnungen zu treffen ist enttauschend. Setzt 
man den Schwellenwert hoher, so kann rnit groDer Sicherheit 
gesagt werden, oh eine bestimmte Substruktur vorhanden 
oder nicht vorhanden ist, zugleich hat man aber einen weiten 
Bereich von Verbindungen, bei denen keine sicheren Vorher- 
sagen moglich sind. In einem System zur automatischen 
Strukturaufklarung kann aber dank derartiger Vorhersagen 
der Suchraum bedeutend eingeschrankt werden. Hierin liegt 
der Wert dieser Ergebnisse. 

Damit ist naturlich noch nicht das letzte Wort zum Zu- 
sammenhang zwischen Struktur und IR-Daten gesprochen. 
In weiteren Untersuchungen muDte vor allem versucht wer- 
den, die Geriistschwingungen zuzuordnen, dazu miil3ten die 
Strukturen aber noch anders kodiert werden. 

7.4. Zusammenhang zwischen Struktur und 
Massenspektrum 

Die Klassifikationsergebnisse rnit MSnet waren etwas bes- 
ser als diejenigen rnit STIRS. MSnet bietet aber noch einige 
zusatzliche Vorteile: (I)  Fur die Zugehorigkeit einer Verbin- 
dung zu einer bestimmten Klasse kann ein Wahrscheinlich- 
keitswert angegeben werden. (2) Nicht nur die Anwesenheit, 
sondern auch die Abwesenheit einer funktionellen Gruppe 
kann diagnostiziert werden. (3) Die Rechenzeiten bei der 
Abfrdge sind bei MSnet um zwei GroDenordnungen niedri- 
ger als bei STIRS. 

Dies muD betont werden: Mag auch das Training eines 
neuronalen Netzes vie1 Rechenzeit erfordern, rnit einem fer- 
tig trainierten Netz konnen Vorhersagen rnit einem Mini- 
mum an Rechenzeit gemacht werden. 

Solch ein globaler Anspruch, den Zusammenhang zwi- 
schen der molekularen Struktur und spektroskopischen Da- 
ten fur den gesamten Bereich der Organischen Chemie dar- 
zustellen oder zu lernen, muR mit einem grundsatzlichen 
Problem der statistischen Verteilung von Daten kampfen. 
Ein Beispiel: Der Datensatz aus 32000 Verbindungen ent- 
hielt 33 Phthalsaureester, die einen sehr charakteristischen 
Peak bei m/z 149 ergeben. Aber die meisten Spektren, die bei 
mjz 149 einen Peak haben, stammen gerdde nicht von 
Phthalsaureestern, da ja im Datensatz nur sehr wenige 
Phthalslureester enthalten sind, und folglich werden Phthal- 

Die Zusammenhange zwischen Massenspektren und 
Strukturen sind noch komplizierter als die zwischen IR- 
Spektren und Strukturen. Dennoch wurde auch dieses Pro- 
blem bereits mit neuronalen Netzen angegangen. 

Auch hier wurde ein Mehrschichtennetz mit einer Zwi- 
schenschicht nach dem Backpropagation-Algorithmus trai- 
r ~ i e r t [ ~ ~ ' .  Die Massenspektren wurden durch 493 Merkmale 
beschrieben; dazu gehorten die Logarithmen der Intensita- 
ten der Peaks zwischen rnjz 40 und 219, die Logarithmen der 
Neutralabspaltungen zwischen A(mjz) 0 und 179, Autokor- 
relationssummen, Modulo-14-Werte, Seriennummern usw. 
Die Werte dieser 493 Spektrencharakteristika wurden auf 
ebenso viele Eingabeeinheiten gegeben. 

Auch hier wurde die Struktur einer organischen Verbin- 
dung durch 36 Substrukturen - allerdings zum Teil andere 
als bei der Studie mit den IR-Spektren - charakterisiert; 
dazu waren 36 Ausgabeneuronen notig. Die Zahl der Neuro- 
nen in der Zwischenschicht betrug 80, so dal3 493 x 80 + 
80 x 36 = 42 320 Gewichte bestimmt werden muBten. 

Dementsprechend wurden auch groDere Datensatze un- 
tersucht: rnit 31 926 Massenspektren zum Training und 
12671 Massenspektren zum Testen der Ergebnisse. Mit solch 
groDen Datensatzen und einem Netzwerk rnit so vielen Ge- 
wichten benotigt das Lernverfahren - auch hier wurde der 
Backpropagation-Algorithmus verwendet - natiirlich schon 
erhebliche Zeit: Eine Epoche, also der Vorgang, alle 32000 
Spektren einmal uber das Netz zu schicken, erforderte 6 h 
CPU-Zeit auf einer HP-9000/370- oder SUN-4-Workstation. 
Typischenveise waren 50 Epochen notig, so daD das Training 
ungefahr zwei Wochen an reiner Rechenzeit auf einen lei- 
stungsfahigen Arbeitsplatzrechner benotigte. 

Die Klassifikationsergebnisse mit dem fertig trainierten 
neuronalen Netz, MSnet, wurden rnit Resultaten aus 
STIRS[45] verglichen. STIRS aus der Gruppe von McLaffer- 
ty ist ein leistungsfahiges Expertensystem, um das Vorhan- 
densein funktioneller Gruppen aus Massenspektren abzulei- 
ten. 

7.5. Sekundarstruktur von Proteinen 

Hatte man es in dem Beispiel des vorhergehenden Ab- 
schnitts noch mit einer recht einfachen Netzwerkarchitektur 

saureester nicht erkannt. 
In der Arbeit[441 wird ein interessanter Versuch gemacht, 

dieses generelle Problem anzugehen. Es wird eine Hierarchie 
an neuronalen Netzen vorgeschlagen (Abb. 37). Wahrend 
ein iibergeordnetes Netz erst eine Einteilung nach den wich- 
tigsten funktionellen Gruppen vornimmt, werden die einzel- 
nen Verbindungsklassen dann durch spezialisierte neuronale 
Netze weiter verfeinert. So wurde ein spezielles Netz entwik- 
kelt, das Verbindungen, die die 0-C=O-Gruppe enthalten, 
auf 22 Unterklassen (gesattigte Ester, aromatische Ester, 
Lactone, Anhydride etc.) aufteilt. Diese Idee einer Hierar- 
chic neuronaler Netze konnte auch bei anderen Problemen 
gute Dienste leisten. 

493 MS Merkmale 

80 Zwischenneuronen 

36 funktionelle Gruppen 

Q0 
-c-C, Gmppe 

0- u 
493 MS Merkmale 

36 Zwischenneuronen 

22 0-C=O Unterklassen 

Abb. 37. Hierarchie neuronaler Netze zur Ableitung von Substrukturen aus 
Massenspektren. 
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zu tun, so wird jetzt uber Falle mit einer ziemlich umfangrei- 
chen Codierung der Eingabedaten berichtet. Dementspre- 
chend liegt ein recht komplexes neuronales Netz rnit einer 
Vielzahl von Gewichten vor. 

Um tieferen Einblick in die physiologischen Eigenschaften 
von Proteinen zu erhalten, muD man deren Sekundarstruk- 
tur kennen. Daher fehlt es nicht an Versuchen, die Sekundar- 
struktur von Proteinen aus deren Primarstruktur, also aus 
der Aminosauresequenz, abzuleiten. Chou und F a ~ m a n ' ~ ~ ]  
fuhrten eine heute vie1 verwendete Methode ein, um aus der 
Aminosauresequenz abzuleiten, welche Sekundarstruktur 
die Teile eines Proteins einnehmen. Dieses Verfahren kann 
fur die einzelnen Aminosauren eines Proteins mit einer Tref- 
ferquote von 50-53% vorhersagen, ob sie an einer a-Helix, 
einem p-Faltblatt oder einer unregelmaRigen Knauelstruk- 
tur teilnehmen[47'. In den letzten Jahren erschienen nun in 
kurzer Folge einige Arbeitenr4'- 561 uber die Vorhersage der 
Sekundar- oder sogar der Tertiarstruktur von Proteinab- 
schnitten aus der Aminosiuresequenz mit Hilfe neuronaler 
Netze. 

Hier sol1 anhand der Arbeit von Qian und S e j n o w ~ k i [ ~ ~ ]  
die prinzipielle Vorgehensweise aufgezeigt werden; die mei- 
sten anderen Un te r s~chungen[~~  - haben eine sehr ahnli- 
che Strategie gewahlt. 

Sowohl der Methode von Chou und F a ~ m a n ~ ~ ~ ]  als auch 
dem Einsatz neuronaler Netze liegt die Annahme zugrunde, 
daB die Aminosaure (AS) selbst und ihre unmittelbare Um- 
gebung, also die Aminosauren in der Sequenz unmittelbar 
vor und nach der betrachteten AS, dariiber entscheiden, an 
welcher Sekundarstruktur diese Aminosaure teilnimmt. 

Um diese Abhlngigkeit der Sekundarstruktur von der Se- 
quenz zu berucksichtigen, werden die gerade betrachtete 
Aminosaure und die jeweils sechs Aminosauren, die dieser 
Aminosaure in der Sequenz vorausgehen bzw. nachfolgen, in 
das neuronale Netz eingegeben. Aus der Aminosaurese- 
quenz wird also ein ,,Fenster" von 13 Aminosauren heraus- 
geschnitten. Dieses Fenster muD dann in Schritten uber die 
gesamte Aminosauresequenz geschoben werden, damit jede 
AS der Sequenz sich einmal im Zentrum dieses Fensters be- 
findet (Abb. 38). 

I I I I I I I I I I l l -  

... Tyr Cys Asn Leu Thr Lys Asp Pro a1 Asn Thr Phe Val His Glu er Leu ... >- 
Abb. 38. Ausschnitt (,,Fenster") von 13 Aminosiuren ails einer Proteinse- 
qnenz, rnit dessen Hilfe bestimmt werden sol], an welcher Sekundarstruktur die 
betrdchtete AminosPure. in diesem Fall Valin, teilnimmt. 

Wie wurden nun die einzelnen Aminosauren codiert? Fur 
jede AS des Fensters aus 13 AS wurde ein Bitvektor der 
Lange 21 verwendet. In diesem Bitvektor ist fur jede der 20 
naturlichen AS eine bestimmte Position reserviert, d. h. bei- 
spielsweise das 14. Bit wird auf Eins gesetzt, wenn die AS 
Prolin vorliegt. Eine weitere Position wird benotigt, um 
kennzuzeichnen, wenn das Fenster am Anfang oder am Ende 
des Proteins keine AS mehr enthalt. Insgesamt werden fur 
die GroDe des Fensters und fur die Identitat einer AS also 
13 x 21 = 273 Eingabeeinheiten benotigt, wobei jeweils nur 
ein Bit, also Null oder Eins, in das neuronale Netz eingege- 
ben wird. 

Ausgabeneuronen hatte das Netz drei, eines fur das Vor- 
kommen einer a-Helix, eines fur p-Faltblatt und eines fur 
eine geknauelte Struktur. Als optimales Netz wurde nach 
Versuchen mit 0-80 Zwischenneuronen eine Architektur rnit 
einer Zwischenschicht von 40 Neuronen gewahlt, so daI3 
273 x 40 + 40 x 3 = 11 040 Gewichte zu bestimmen waren. 
Auch hier wurde das Backpropagation-Lernverfahren ge- 
wihlt. Die Gesamtarchitektur ist in Abbildung 39 darge- 
stellt. 

... TyrCysAsn ..... ProValAsn ..... GlySerLeu.. 

b\ 21 4 \ 
Eingak m . . . o  ............... .=Txx)...o 

13x2 1 =273 \\I// 111 Einheiten 
Zwischen- 

schicht 033c0333-0 0 bis 80 Neuronen 

Ausgabeschicht (XD 

a - H e l  I L u e ,  

b-Faltblatt 

Abb. 39. Neuronales Netz zur Ableitung der Sekundiirstruktur eines Proteins 
aus dessen Aminosiuresequenr. 

Das Netz wurde rnit 106 Proteinen, die insgesamt 18105 
Aminosauren enthielten, trainiert. Getestet wurde die Lei- 
stungsfiihigkeit des Netzes mit 15 zusatzlichen Proteinen, die 
insgesamt 3520 AS umfal3ten. Damit konnte eine Vorhersa- 
gegenauigkeit von 62.7 % erzielt werden. 

Mit 62.7 % Korrektheit kann also angegeben werden, ob 
eine Aminosaure an einer a-Helix, einem 8-Faltblatt oder 
einer geknauelten Sekundarstruktur teilnimmt. Dies ist eine 
merkliche Verbesserung gegenuber den traditionellen Me- 
thoden zur Vorhersage der Sekundarstruktur, la& aber noch 
einiges zu wunschen ubrig, so daR verstandlich wird, weshalb 
auf diesem Gebiet so aktiv geforscht 

7.6. Zusammenfassung 

Die Anwendungen aus ganz unterschiedlichen Bereichen 
der Chemie unterstreichen die breite Einsetzbarkeit neuro- 
naler Netze zur Klassifikation. In allen vorgestellten Beispie- 
len wurde ein Mehrschichtennetz verwendet, das mit dem 
Backpropagation-Lernverfahren trainiert wurde. 

Die Zahl der Neuronen in der Zwischenschicht wird meist 
durch systematische Versuchsreihen festgelegt. Mit zu weni- 
gen Neuronen 1aDt sich eine Problemlosung nicht korrekt 
lernen; mit einer wachsenden Zahl an Neuronen sinkt der 
Fehler beim Lernen, man benotigt dann aber auch langere 
Trainingszeiten. Zu viele Neuronen und zu langes Training 
konnen zu einem weiteren Problem fiihren: Overtraining. 
Darunter versteht man, daR ein neuronales Netz zwar den 
Trainingsdatensatz ohne Fehler wiedergibt, bei neuen Daten 
aber zu schlechten Vorhersagen fuhrt. Mehrschichtennetze 
haben meist sehr viele Gewichte, also auch sehr viele Frei- 
heitsgrade, urn sie an einen Datensatz anzupassen. Damit 
besteht die Gefahr, daR man beim Training in einem lokalen 
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Fehlerminimum landet, das wenig Vorhersagekraft bei neu- 
en Daten hat. 

Mit der Komplexitat des neuronalen Netzes, vor allem 
also mit der Zahl der Gewichte und der Zahl der verwende- 
ten Trainingsdaten, konnen die Trainingszeiten stark zuneh- 
men. Lange Trainingszeiten sollten aber nicht zu sehr ab- 
schrecken, denn im Idealfall mulj ein Netz nur ein einziges 
Ma1 trainiert werden. Hat es einmal zu Ende gelernt, so 
konnen Vorhersagen rnit neuen Daten sehr rasch gemacht 
werden, da diese neuen Daten nur ein einziges Ma1 iiber das 
fertig trainierte Netz geschickt werden mussen. 

Bei Klassifikationsproblemen mochte man in den Ausga- 
beneuronen die Werte Eins oder Null erhalten, um eindeutig 
entscheiden zu konnen, ob ein Objekt zu einer Kategorie 
gehort oder nicht. In Wirklichkeit erhalt man Werte zwi- 
schen Eins und Null und kann dann anhand von Schwellen- 
werten (z.B. 0.8 bzw. 0.2) festlegen, ob das Objekt zu einer 
Klasse gehort oder nicht. Die numerischen Ausgabewerte 
konnen auch als Wahrscheinlichkeiten fur eine Klassenzuge- 
horigkeit aufgefaljt werden und als solche in Entscheidungs- 
systeme ubernommen werden. 

Diese numerischen Ausgabewerte zeigen auch bereits den 
iibergang zu Modellierungsproblemen, die im nachsten Ka- 
pitel behandelt werden. Bei Modellierungsaufgaben mochte 
man ja Funktionswerte, also reelle Daten erhalten. Diese 
konnen aus den Werten zwischen Null und Eins durch an- 
schlieRende Umwandlung mit mathematischen Funktionen 
erhalten werden. 

Noch einmal, die wesentlichste Aufgabe beim Einsatz ei- 
nes neuronalen Netzes ist es, eine geeignete Reprasentation 
der Eingabe- und Ausgabedaten zu finden. Die hierarchische 
Anordnung mehrerer Netze (Abschnitt 7.4) und das ver- 
schiebbare Fenster im Abschnitt 7.5 sollen zeigen, daR der 
Phantasie keine Grenzen gesetzt sind. 

8. Modellierung 

Wir haben schon gesehen, daR selbst bei Klassifikations- 
problemen ein neuronales Netz Werte zwischen Null und 
Eins, also ein Kontinuum an Werten, ausgibt. Man kann 
aber ein neuronales Netz auch rnit reellen Erwartungswerten 
trainieren und die Ausgabewerte direkt in ihrer reellen 
GroRe verwenden, so wie man ublicherweise einen Funk- 
tionswert aus einer Reihe von Variablen berechnet. Fur diese 
Aufgabe, aus Daten iiber ein Objekt (Verbindung, Reaktion, 
Spektrum etc.) eine weitere Eigenschaft dieses Objekts abzu- 
leiten, hat sich der Ausdruck ,,Modellierung" eingeburgert, 
und so wollen wir ihn im folgenden auch verstehen. Das 
neuronale Netz iibernimmt also die Aufgabe, aus eingegebe- 
nen Variablen (Daten) eines Objekts den Wert einer davon 
abhangigen Grolje (oder auch mehrerer) zu ermitteln. Ein 
neuronales Netz bietet dabei den groRen Vorteil, daR man 
den Zusammenhang nicht durch eine explizite mathemati- 
sche Gleichung formulieren mulj. Das neuronale Netz findet 
den Zusammenhang selbst und driickt ihn implizit durch die 
Gewichte der Verbindungen zwischen den Neuronen aus. 

8.1. HPLC-Analyse 

Ein einfaches Beispiel sol1 stellvertretend fur viele Anwen- 
dungsmoglichkeiten in der analytischen Chemie stehen. 

Bei der HPLC-Analyse spanischer Weine wurde die Tren- 
nung der Komponenten, ausgedriickt als Selektivitatsfaktor 
SF, in Abhangigkeit vom Ethanolgehalt (10, 20, 30 Vol.-%) 
und vom pH-Wert der mobilen Phase (5.0, 5.5, 6.0) be- 
stimmt. Die neun experimentellen Punkte wurden mit Stan- 
dardmodellierungstechniken an eine quadratische Glei- 
chung angepaBt[571. Das Ergebnis ist in Gleichung (r) wie- 

SF = 0.018 X :  - 1.42 ~4 + 0.015 x1 ,y2 - 0.995 X, 

(r) +16.16 ~2 - 31.86 

dergegeben (x, = Vol.-% Ethanol, x2 = pH-Wert); dieser 
funktionale Zusammenhang ist auljerdem in Form von 
Linien rnit gleichem Selektivitatsfaktor in Abbildung 40 dar- 
gestellt. 

Abb. 40. HPLC-Analyse spanischer Weine: 
Darstellung des Selektivitdtsfaktors SF in 
Abhingigkeit vom Ethanolgehalt x1 und 
vom pH-Wert der mobilen Phase x2. Die ge- 5.0 
schwungenen Pfeile weisen auf den maxima- lo 2 o f -  

LLLL 1 30 
I 

X I  len und den minimalen SF hin. min 

Mit den gleichen neun experimentellen Daten wurde ein 
neuronales Netz aus zwei Eingabeeinheiten - eine fur den 
Ethanolgehalt, eine fur den pH-Wert -, einem Ausgabeneu- 
ron - fur den Selektivitatsfaktor - und sechs Neuronen in der 
Zwischenschicht nach dem Backpropagation-Algorithmus 
trainiert[581. 

In dieses Netz wurden dann Werte fur den Ethanolgehalt 
und den pH-Wert eingegeben. Die Ergebnisse sind dem Dia- 
gramm der Abbildung 41 zu entnehmen. Auch hier wurden 
wie in Abbildung 40 Linien rnit gleichem Selektivitatsfaktor 
gezogen. 

Der Vergleich der Abbildungen 40 und 41 zeigt, daR beide 
Verfahren, Standardmodellierungstechniken und neuronales 
Netz, zu recht ahnlichen Ergebnissen kommen. Insbesonde- 

Abb. 41. Mit dem oben gezeigten neurona- 
len Netz erhaltene Abhingigkeit des Selekti- 
vitztsfaktors vom Ethanolgehalt und vom 
pH-Wert bei der HPLC-Analyse spanischer 
Weine. Siehe auch Abbildung 40. 
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re werden die Lagen von minimalem und maximalem Selek- 
tivitatsfaktor ganz ihnlich ermittelt. 

Der Vorteil des neuronalen Netzes ist klar: Beirn statisti- 
schen Modellieren mul3te die mathematische Form des funk- 
tionalen Zusammenhangs - hier eine quadratische Glei- 
chung - explizit vorgegeben werden. Beim neuronalen Netz 
ist dies nicht notwendig, es findet den Zusammenhang impli- 
zit durch Vergabe geeigneter Gewichte. 

8.2. Quantitative Struktur-Wirkungs-Beziehungen 
( Q S W  

Die Suche nach quantitativen Struktur-Wirkungs-Bezie- 
hungen (Quantitative Structure Activity Relationships, 
QSAR) ist eines der wichtigsten Anwendungsgebiete fur 
Modellierungstechniken. Speziell zur Vorhersage pharma- 
kologischer und biologischer Daten wird vie1 Arbeit und 
Muhe investiert. Um so uberraschender ist es, dal3 bisher nur 
wenige Arbeiten uber den Einsatz neuronaler Netze zur Auf- 
stellung quantitativer Beziehungen zwischen der Struktur 
und der biologischen Aktivitat einer Verbindung publiziert 
wurden. Eine typische Studie sei hier kurz e r ~ a h n t [ ~ ~ -  601. 

In dieser Studie wurde bewul3t ein Datensatz gewahlt, der 
bereits mit statistischen Modellierungstechniken, einer mul- 
tilinearen Regressionsanalyse, untersucht worden war, um 
die Leistungsfahigkeit eines neuronalen Netzes mit der einer 
Standardmethode aus dem Bereich der QSAR vergleichen zu 
konnen. Der untersuchte Datensatz umfante 39 zum Teil 
anticarcinogene para-Chinone (Schema 2). Der EinfluR der 

A 0 

Schema 2.  Doppelt aziridinsubstituierte para- 
Benzochinone, eine Verbindungsklasse, die 

0 

Substituenten R1 und R2 wurde durch sechs physikochemi- 
sche Parameter beschrieben : den Beitrag des Substituenten 
R' oder beider Substituenten zum molaren Brechnungsin- 
dex, MR,  bzw. MR,,,,  ihr Beitrag zur Hydrophobie, n,  
bzw. n l ,  *, sowie die Substituentenkonstanten des Feld- ( F )  
und Resonanzeffekts (R). Fur diese Beschreibung der Substi- 
tuenteneinflusse waren demnach sechs Eingabeeinheiten no- 
tig (Abb. 42). 

I 
lg lk  

Abb. 42. Neuronales Netz zur Vorhersage der anticarcinogenen Aktivitat von 
para-Benzochinonen. 

Als Ergebnis sollte das neuronale Netz die minimale effek- 
tive Dosis bei einer einzigen Injektion des Medikaments lie- 
fern. Diese minimale effektive Dosis ist diejenige Menge an 
Substanz (angegeben als lg l/c), die zu einer 40proz. Verlan- 
gerung der Lebensdauer fuhrt. Zur Ausgabe des Wertes von 
Ig Ijc war ein einziges Neuron vorhanden. Eine Zwischen- 
schicht rnit 12 Neuronen vervollstandigte die Netzwerkar- 
chitektur (Abb. 42). 

35 Benzochinone wurden zum Training des Mehrschich- 
tennetzwerks nach dem Backpropagation-Algorithmus ver- 
wendet. Die mit dem Netz erhaltenen Werte fur lg I/c wur- 
den mit denen verglichen, die sich mit einer durch 
multilineare Regressionsanalyse bestimmten Gleichung er- 
rechnen lassen. In 17 Fallen waren die Ergebnisse mit dem 
neuronalen Netz besser, bei 6 etwa gleich gut und bei 12 
schlechter. d. h. die Ergebnisse mit dem neuronalen Netz 
sind signifikant besser. Allerdings lafit sich das Problem 
durch einen linearen Ansatz schon ganz gut Iosen, so daR ein 
neuronales Netz nicht mehr vie1 verbessern kann. Bei 
QSAR-Problemen, die nichtlineare Zusammenhange umfas- 
sen, mag mit neuronalen Netzen bedeutend mehr gewonnen 
werden. 

8.3. Chemische Reaktivitat 

Wahrend wir uns im Abschnitt 7.1 rnit einer Ja-nein-Aus- 
sage zur chemischen Reaktivitat - bricht eine Bindung leicht 
polar oder nicht - begnugten, wollen wir hier quantitative 
Aussagen zum Ablauf einer chemischen Reaktion machen. 

Die elektrophile aromatische Substitution an monosubsti- 
tuierten Benzolen kann prinzipiell zu drei Isomeren fuhren, 
ortho-, meta- bzw. para-Produkt (Schema 3). Die Abhangig- 
keit der Isomerenverteilung von der Art des Substituenten X 
ist ein klassisches Problem der Organischen Chemie. Im we- 
sentlichen lassen sich Substituenten in zwei Klassen eintei- 
len: Elektronenlieferende Substituenten (induktiv oder me- 
somer), die bevorzugt in o- und p-Stellung dirigieren, und 
mesomere Elektronenacceptoren, die in m-Stellung lenken. 
Die Faktoren, die das o/p-Verhaltnis bestimmen, sind so- 
wohl sterischer als auch elektrostatischer Art. 

Schema 3 .  Isomerenverteilung bei der elektrophilen aromatischen Substitu- 
tion. 

In einer Untersuchung der Produktverhaltnisse bei der 
Nitrierung monosubstituierter Benzole[611 wurden die Men- 
gen an ortho- und para-Produkten zusammengefafit. Daher 
wurde ein Ausgabeneuron fur den Gehalt an 0- + p-Isomer 
und ein zweites fur den an m-Isomer verwendet. Wie bereits 
erwahnt, wird die Produktverteilung von der Art des Substi- 
tuenten, insbesondere von den von ihm ausgehenden elek- 
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tronischen Effekten bestimmt. Um diese zu erfassen, wurden 
zwei Kodierungen der Eingabeinformation erprobt. Im er- 
sten Ansatz wurden die partiellen Atomladungen auf den 
sechs Kohlenstoffatomen des Benzolrings herangezogen, so 
wie sie mit dem semiempirischen quantenmechanischen Pro- 
gramm MOPACL6'I nach der Mullikenschen Populations- 
analyse berechnet werden. Dafiir wurden sechs Eingabeein- 
heiten verwendet; hinzu kam eine Zwischenschicht rnit zehn 
verdeckten Neuronen, so dab insgesamt 6 x 10 + 10 x 2 = 80 
Gewichte zu bestimmen waren. 

In einem zweiten Ansatz wurde die Struktur des Substi- 
tuenten direkt in Form einer Bindungsliste (Connection Ta- 
ble) reprlsentiert. Diese hatte die Dimension 5 x 5 ;  jede Zeile 
enthielt zunlchst die Ordnungszahl des betrachteten Atoms, 
dann die Atomnummer, die Nummer des vorausgehenden 
Atoms, an das es gebunden ist, die Ordnung dieser Bindung 
sowie die formale Ladung des betrachteten Atoms. Fur jedes 
Atom des Substituenten, au13er fur Wasserstoffatome, wurde 
eine Zeile erganzt. Die erste Zeile gibt somit die Verhaltnisse 
an dem Atom, das direkt an den Ring gebunden ist, wieder. 
Mit jeder folgenden Zeile wird weiter durch den Substituen- 
ten fortgeschritten (vgl. Abb. 43). Hatte der Substituent we- 
niger als funf Nichtwasserstoffatome, so wurde der Rest der 
25 Positionen rnit Nullen aufgefullt, hatte er mehr als fiinf 
Schwerdtome, so wurden die Atome, die vom Anknupfungs- 
punkt des Substituenten an den Ring (Atom 1) weiter ent- 
fernt waren, weggelassen. Abbildung 43 erlautert am Bei- 
spiel des Acetanilids diese Kodierung durch eine 
Bindungsliste. Fur diese Kodierungsform wurden 5 x 5 = 25 
Eingabeeinheiten benotigt; die Zwischenschicht hatte funf 
Neuronen, das Netz also 25 x 5 + 5 x 2 = 135 Gewichte. 

4 

Ordnungs- Bindung zwischen Bindungs- 
zahl Atom 1 und Atom 2 ordnune Ladung 

6 5 3 1 a 
0 0 0 0 0 

Abb. 43. Beispiel fur die Reprisentation mouosubstituierter Benzole durch 
eine Bindungsliste fur den Substituenten. 

Das Netz wurde rnit 32 monosubstituierten Benzolen nach 
dem Backpropagation-Algorithmus trainiert ; mit 13 weite- 
ren Benzolderivaten wurde das Netz dann getestet. In diesem 
Beispiel war die enorme Zahl von 100000 Epochen, also 
Trainingscyclen notig, bis der Fehler fur den Trainingsdaten- 
satz geniigend klein war. 

Von den beiden Kodierungsformen und den dabei verwen- 
deten neuronalen Netzen lieferte der zweite Ansatz, die Ein- 
gabe des Substituenten durch eine Bindungsliste, die eindeu- 
tig besseren Ergebnisse. Um die Qualitat der Ergebnisse zu 
beurteilen, geniigt es, sich auf die Prozentzahlen der metu- 
Produkte zu konzentrieren (Tabelle 2). Der Trainingsdaten- 
satz konnte bis auf einen mittleren Fehler von 0.3% beim 
Gehalt an m-Isomeren gelernt werden; beim Netz, das mit 

Tabelle 2. Ergebnisse der beiden im Text erliuterten neuronalen Netze zur 
Vorhersage der Menge an mera-Produkt bei der Nitrierung monosubstituierter 
Benzole und Vergleich mit den Ergebnissen des Expertensystems CAMEO 
sowie rnit den Vorhersagen dreier Chemiker. Angegeben ist die GroDe des 
Fehlers der Vorhersage in Prozent. 

Methode Trainingsdatensatz Testdatensatz 
(32 Verbindungen) (1 3 Verbindungen) 

neuronales Netz  aufgrund von 5.2 19.8 
Lddungswerten 

Bindungslisten 
CAMEO 18.0 22.6 
Chemikerwissen 14.7 

neuronales Netz aufgrund von 0.3 12.1 

- 

den Ladungswerten erhalten wurde, gelang dies nur bis zu 
einem mittleren Fehler von 5.2 YO. Beim Testdatensatz von 13 
Verbindungen, die das Netz noch nicht gesehen hatte, ergab 
sich mit der Bindungslistenkodierung eine mittlere Abwei- 
chung von 12.1 YO im vorhergesagten Gehalt an m-Produkt. 
Bei der Ladungsreprbentation war der Fehler rnit 19.8 % 
merklich hoher. 

Die Ergebnisse dieser beiden neuronalen Netze wurden 
mit den Werten, die rnit einem Expertensystem 
zur Reaktionsvorhersage, erhalten wurden, verglichen. Die 
Vorhersagen rnit den beiden neuronalen Netzen waren 
durchweg besser als die rnit CAMEO erzielten. Und zu guter 
Letzt wurden die 13 monosubstituierten Benzole noch drei 
Organikern gegeben, damit sie den zu erwartenden Anteil an 
m-Produkt bei der Nitrierung vorhersagen sollten. Die von 
ihnen angegebenen Werte wurden gemittelt; es ergab sich ein 
Fehler von 14.7 %. Damit waren die Chemiker besser als das 
neuronale Netz rnit der Ladungskodierung und als CA- 
MEO, wurden aber von dem neuronalen Netz mit der Bin- 
dungslisteneingabe geschlagen! 

So ermutigend die Ergebnisse iiber die Produktverhaltnis- 
se bei der Nitrierung monosubstituierter Benzole mit dem 
auf der Bindungslistenkodierung basierenden neuronalen 
Netz sind, so sollen sie hier doch noch naher kommentiert 
werden. 

Zum einen ist nicht iiberraschend, da13 die Kodierung der 
Benzolderivate durch die Partialladungen auf den sechs 
Ringatomen wenig iiberzeugende Ergebnisse liefert. Abge- 
sehen von den bekannten Unzulanglichkeiten der Mulliken- 
schen Populationsanal yse ist die Grundzustandsladungsver- 
teilung nur einer der Faktoren ~ und nicht einmal der wich- 
tigste elektronische Effekt -, der die Produktverhaltnisse bei 
der elektrophilen aromatischen Substitution beeinflufit. So- 
rnit konnen die Ladungswerte die Benzolderivate nur unzu- 
reichend bei der Erklarung der Produktverhaltnisse der Ni- 
trierung reprasentieren. 

Die Kodierung der Benzolderivate durch die 5 x 5-Bin- 
dungsliste, so zufriedenstellend die Ergebnisse auch scheinen 
mogen, kann zur Erklarung der Effekte, die dirigierend wir- 
ken, zur Aufklarung des Einflusses der Reaktionsbedingun- 
gen und zur Vorhersage der Produktverhaltnisse bei di- und 
polysubstituierten Benzolen nichts beitragen. Dazu mu13 
man schon eine andere Reprasentation fur die Benzolderiva- 
te wahlen. Und das ist tatsachlich m a ~ h b a r [ ~ ~ I .  Man darf 
dabei den Substituenten nicht global beschreiben, sondern 
mu13 seinen EinfluR auf die einzelnen Positionen des aroma- 
tischen Ringes direkt reprasentieren ; fur jede Ringposition 
mu13 man einen Wert fur den Resonanzeffekt, das lokale 
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elektrostatische Potential und den sterischen Effekt angeben. 
Da damit der EinfluB eines Substituenten individuell aufjede 
einzelne Ringposition wiedergegeben wird, kann von mono- 
substituierten Benzolen auf di- und polysubstituierte ge- 
schlossen und fur diese Vorhersagen iiber die Isomerenver- 
teilung bei weiterer Substitution gemacht werden. Zusatzlich 
1aBt sich auch noch der EinfluB des Mediums beriicksichti- 
gen, indem eine weitere Eingabeeinheit fur die Konzentra- 
tion der Schwefelsaure zur Verfiigung gestellt wird und das 
Netz damit, zusammen rnit den Deskriptoren der Substi- 
tuenteneinfliisse, trainiert ~ i r d [ ~ ~ ] .  

8.4. Zusammenfassung 

Modellierungsaufgaben stellen sich haufig und in vielen 
Bereichen der Chemie. Hier eroffnet sich ein breites Anwen- 
dungsgebiet fur neuronale Netze. Zur Zeit dominieren bei 
diesen Anwendungen nahezu ausschliefilich Mehrschichten- 
netze und der Backpropagation-Algorithmus. Dies muB 
aber nicht so sein; andere neuronale Netze, insbesondere rnit 
dem Counterpropagation-Alg~rithmus[~~~ trainierte, kon- 
nen durchaus ebenso zur Modellierung verwendet werden. 

Der Einsatz neuronaler Netze zur Modellierung, d. h. zur 
Vorhersage einer Objekteigenschaft aus einer Reihe von 
Parametern oder Messungen an diesem Objekt, sollte immer 
gegeniiber der Verwendung statistischer Methoden abgewo- 
gen werden. Hat man eine relativ klare Vorstellung, welche 
Variablen die gesuchte Eigenschaft beeinflussen, und liegt 
ein weitgehend hea re r  Zusammenhang vor, so bieten tradi- 
tionelle Methoden, z.B. eine multilineare Regressionsanaly- 
se, eindeutige Vorteile: Man kommt schneller und mit weni- 
ger Rechenzeit zu einem Ergebnis, man kann MaBzahlen fur 
die Giite der ermittelten Beziehungen angeben und vor allem 
11Bt die aus der statistischen Modellierung erhaltene Glei- 
chung die Einflusse der einzelnen Effekte auf die gesuchte 
Eigenschaft gut interpretieren. 

Neuronale Netze sollte man aber einsetzen, wenn anzu- 
nehmen ist, daB nichtlineare Beziehungen zwischen der ab- 
hangigen und der unabhangigen Variablen bestehen, und 
wenn nicht genau angegeben werden kann, welche Parame- 
ter die untersuchte Eigenschaft beeinflussen. 

Ob statistische Verfahren oder neuronales Netz, der Erfolg 
einer Untersuchung hangt entscheidend von der Wahl des 
Datensatzes, von der Reprasentation der Information und 
von den Methoden zur Validierung der Ergebnisse ab. Auch 
beim Einsatz neuronaler Netze haben die folgenden Punkte 
groBe Bedeutung: 

Wahl eines homogenen Datensatzes zum Training (z.B. 
durch Experimental-Design-Techniken oder durch ein 
Kohonen-Netz (vgl. Abschnitt 10.1) 
Aufspaltung des Datensatzes in reprasentative Trainings- 
und Testdatensatze 
Wahl geeigneter Parameter als Eingabedaten zur Beschrei- 
bung der Objekte 

9. Assoziation 

Die Fahigkeit zur Assoziation ist eng verkniipft mit dem 
Erkennen von Ahnlichkeiten zwischen Objekten. Neuronale 
Netze konnen auch als Speicher aufgefaBt werden, da sie die 

anhand der Trainingsdaten gelernte Information in Form 
der Gewichte, der ,,Synapsenstarken", niederlegen. Wird ein 
neues Objekt in ein neuronales Netz eingegeben, dessen Ein- 
gabedaten denen eines zum Lernen verwendeten Objekts 
gleichen, so konnen manche Netzwerkarchitekturen dies er- 
kennen und liefern als Ausgabe das zum Training verwende- 
te, gespeicherte Objekt. 

Diese Fahigkeit neuronaler Netze zur Assoziation, zum 
Erkennen von Ahnlichkeiten in einer Information, ist bisher 
noch recht wenig in der Chemie genutzt worden. Auch die 
beiden hier vorgestellten Untersuchungen sind im wesentli- 
chen nur Modellstudien. An sehr kleinen, einfach gestalteten 
Datensatzen wird die prinzipielle Losung eines Problems 
aufgezeigt; fur eine echte Anwendung miifiten aber groRere 
Satze komplexerer Daten untersucht werden. 

9.1. Basislinienkorrektur 

Bei vielen Spektren treten systematische Abweichungen 
von der Grundlinie auf, sei es durch Verunreinigungen, Lo- 
sungsmitteleinflusse oder durch apparative Probleme. Fiinf 
Typen von Basislinien (normal, ansteigend, abfallend, kon- 
kav, konvex) wurden als einfache, schwarze Pixelmuster in 
einer Matrix aus 6 x 20 Punkten in ein Hopfield-Netz einge- 
g e b e r ~ ~ ~ ~ l .  Dann wurde ein einfaches, simuliertes Spektrum, 
das eine konvexe Basislinie enthielt, durch das so trainierte 
Hopfield-Netz geschickt. Nach drei Iterationen wurde vom 
Netz das Muster der Basislinie ausgegeben (Abb. 44). 

1 2 3 1 5 

Abb. 44. Fiinf Typen von Basislinien eines Spektrums (oben). ein stark verein- 
fachtes, simuliertes Spektrum mit einer konkaven Basislinie (unten Ilnks) und 
die vom neuronalen Netr nach drei Iterationen herausgefilterte konkave Basis- 
h i e  (unten rechts). 

Man konnte nun das Spektrum rnit dieser Basislinie korri- 
gieren und so ein bereinigtes Spektrum erhalten. Wir haben 
in dieser Ubersicht aber bereits darduf hingewiesen, da13 eine 
reale Anwendung naturlich eine vie1 hohere Auflosung beno- 
tigen wurde, also die Basislinien durch eine groBere Pixelma- 
trix (z.B. 20 x 250) dargestellt werden muBten. Wegen der 
grundsatzlichen Beschrankungen in der Speicherkapazitat 
von Hopfield-Netzen miiRten dann aber, um gute Vorhersa- 
gen zu erzielen, 2 x lo7 Matrixelemente iiberpriift werden, 
eine Aufgabe, die sinnvollerweise nur rnit Hardware-Imple- 
mentierungen paralleler neuronaler Netze gelost werden 
kann. 

Wegen der Speicher- und Rechenprobleme bei Hopfield- 
Netzen wurde das gleiche Problem der Basislinienerkennung 
auch mit einem Hamming-Netz u n t e r s u ~ h t [ ~ ~ ] .  Ein Ham- 
ming-Netz[661 kommt mit bedeutend weniger Speicherplatz 
aus. In der Tat konnte das oben skizzierte Problem auch mit 
einem Hamming-Netz gelost werden. Aber auch hier wurde 
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wiederum nur eine 7 x 20-Matrix zur Darstellung der fiinf 
Basislinientypen eingesetzt ; eine Anwendung auf experimen- 
telle Daten rnit hoherer Auflosung steht noch aus. 

9.2. Identifizierung yon Spektren 

Ebenfalls in einer Modellstudie wurde untersucht, wie 
leicht veranderte UV-Spektren, wie sie z.B. durch Losungs- 
mitteleinfliisse entstehen, erkannt werden konnen[671. Proto- 
typen von UV-Spektren wurden durch eine Abfolge von 
Punkten (Pixel) in zwei 10 x 10-Feldern dargestellt, wobei 
das erste Feld rnit dem Bandenmaximum an den Eingang 
und das zweite Feld rnit dem abklingenden Signal an den 
Ausgang eines adaptiven bidirektionalen assoziativen Spei- 
chers (ABAM) gelegt wurde (Abb. 45 a). Wegen der bidirek- 
tionalen Art des ABAM ist natiirlich die Bezeichnung Ein- 
gang und Ausgang willkiirlich. 

Das ABAM wurde mit fiinf derartig codierten Modell- 
UV-Spektren trainiert. Zur Abfrage wurden unscharf co- 
dierte und leicht veranderte Spektren verwendet (vgl. 
Abb. 45 b). Die Riickruffahigkeiten des ABAM hingen stark 

a) 

Abb 45 Rdsterdrtige ReprdwItation 
eines UV-Spektrums (a) und unscharf 
codierte Formen dieses Spektrums 
(graue Punktzuge) (b) 

von der Wahl mehrerer Netzparameter ab, aber schlierjlich 
wurde ein Satz gefunden, mit dem alle funf gelernten Spek- 
tren bei Eingabe des jeweils verrauschten Spektrums eindeu- 
tig zuriickgerufen werden konnten. 

10. Abbildung 

Vide chemische Phanomene werden gleichzeitig von einer 
ganzen Reihe von Faktoren beeinflurjt, hangen von vielen 
Parametern ab. Diese Parameter konnen als Koordinaten 
eines vieldimensionalen Raumes aufgefaBt werden; die ein- 
zelnen Beobachtungen entsprechen dann Punkten in diesem 
Raum. Will man die Struktur dieser von vielen Variablen 
abhangigen Information erkennen, die wesentlichen Zusam- 
menhange zwischen den einzelnen Datenpunkten sichtbar 
machen, so muB man die Dimensionalitat des Raumes so 
weit reduzieren, daB er graphisch dargestellt und somit rnit 
dem Auge analysiert werden kann. Bei einer derartigen Ab- 
bildung, beispielsweise in eine zweidimensionale Ebene, sol- 
len die wesentlichen Beziehungen zwischen den Datenpunk- 
ten moglichst weitgehend erhalten bleiben. 

In Abschnitt 4.3 haben wir gesehen, wie ein dreidimensio- 
naler Raum, eine Kugeloberflache, durch ein Kohonen-Netz 

so auf die Oberflache eines Torus abgebildet werden kann, 
daB die Nachbarschaftsbeziehungen zwischen den Punkten 
auf der Kugeloberflache bestehen bleiben. Im folgenden wer- 
den zwei Beispiele fur die Abbildung mehrdimensionaler 
chemischer Informationen durch ein Kohonen-Netz gege- 
ben. 

10.1. Chemische Reaktivitat 

Wir wollen noch einmal den in Abschnitt 7.1 vorgestellten 
Datensatz untersuchen, der eine Reihe von Einfachbindun- 
gen in aliphatischen Molekiilen danach einteilt, ob sie leicht 
oder schwer heterolytisch gebrochen werden konnen (vgl. 
Abb. 31). Jede Bindung wurde dabei durch sieben elektroni- 
sche und energetische Parameter wie Ladungsdifferenz, Bin- 
dungspolarisierbarkeit und Bindungsdissoziationsenergie 
gekennzeichnet (siehe Abb. 30). Der Bruch einer Bindung 
wird also als Punkt in einem siebendimensionalen Raum 
dargestellt. 

Die Frage ist nun, separieren sich in diesem siebendimen- 
sionalen Raum die Punkte der reaktiven Bindungen von de- 
nen der nichtreaktiven? Und weiterhin, wenn dem so ist, larjt 
sich diese Trennung durch ein Kohonen-Netz auf eine zwei- 
dimensionale Flache abbilden? 

Mit den 149 Bindungen wurde ein Kohonen-Netz aus 
11 x 11 Neuronen trainiert, wobei als Eingabedaten die Wer- 
te der sieben elektronischen und energetischen Faktoren (sie- 
he Abb. 30) verwendet wurden. In Abbildung 46 ist das Er- 
gebnis dargestellt. Tatsachlich finden sich reaktive Bin- 
dungen bevorzugt in bestimmten Neuronen und nicht- 
reaktive in anderen. Die Neuronen der reaktiven Bindungen 
nehmen zudem einen zusammenhangenden Teil der Koho- 
nen-Karte 

Abb. 46. Kohonen-Netz, das polare Bindungsbriiche, die durch sieben elektro- 
nische und energetische Parameter charakterisiert sind, abbildet. + bedeutet 
eine reaktive Bindung, ~ eine nichtreaktive Bindung, * eine Bindung, deren 
Reaktivitit nicht festgelegt wurde. 

Daraus 1aBt sich folgern, darj die gewahlten Parameter die 
Heterolyse einer Bindung gut charakterisieren konnen - weil 
sich reaktive und nichtreaktive Bindungen trennen - und 
da13 ein Kohonen-Netz diese Separation auch bei der Abbil- 
dung auf eine Flache beibehalten kann. Es sei nochmals be- 
tont, daB das Kohonen-Netz ohne Unterweisung lernt, dab 
also die Information, ob eine Bindung reaktiv ist oder nicht, 
wahrend des Lernverfahrens nicht genutzt wurde. 
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Noch ein weiterer SchluR kann aus Abbildung 46 gezogen 
werden. Bindungsbruche, die das gleiche Neuron aktivieren, 
durften in etwa die gleiche Reaktivitltsinfomation tragen, 
das Zusammenspiel der sieben Parameter sollte einen lhnli- 
chen Nettoeffekt in der Reaktivitat ergeben. Danach genugt 
es, von den Bindungen, die dasselbe Neuron aktivieren, eine 
einzige auszuwahlen, wenn die Zusammenhange zwischen 
der Reaktivitlt und den elektronischen und energetischen 
Parametern weiter untersucht werden sollen. Zugleich sollte 
aus jedem belegten Neuron mindestens eine Bindung ge- 
wahlt werden, um das Reaktivitatsspektrum moglichst weit 
zu uberstreichen. In der Tat wurde der Datensatz, der rnit 
dem Backpropagation-Algorithmus studiert wurde (siehe 
Abschnitt 7.1), unter diesen Gesichtspunkten ausgewlhlt. 

Die Kohonen-Methode kann also zur ausgewogenen Wahl 
von Datensltzen fur Untersuchungen rnit statistischen oder 
Mustererkennungsmethoden oder auch mit anderen neuro- 
nalen Netzen eingesetzt werden. 

10.2. Elektrostatisches Potential 

Das elektrostatische Potential um ein Molekiil beeinfluljt 
in entscheidendem MaDe vide physikalische, chemische und 
biologische Eigenschaften der Substanz. Besonders bei der 
Untersuchung von Substrat- und Rezeptor-Wechselwirkun- 
gen, aber auch bei Studien zur chemischen Reaktivitat wer- 
den elektrostatische Potentiale im Detail analysiert. 

Bewegt man eine Probeladung, z.B. eine punktformige po- 
sitive Einheitsladung, um ein Molekiil, so laBt sich fur jeden 
Raumpunkt das elektrostatische Potential auf quantenme- 
chanischem oder klassisch-elektrostatischem Weg bestim- 
men. 

Schema 4 zeigt ein dreidimensionales Molekulmodell von 
3-Chlor-3-methylbutan-1-01 und Abbildung 47 das elektro- 
statische Potential, das eine positive Punktladung auf der 
van-der-Waals-Oberflache dieses Molekuls erfahrt. Die 

Schema 4. Molekulmodell von 3-Chlor-3-methylbutan-1-01 

GroDe des elektrostatischen Potentials wird dabei in eine 
Farbcodierung iibersetzt : Stark negative Werte des elektro- 
statischen Potentials, also Positionen, von denen eine positi- 
ve Ladung angezogen wird (nucleophile Stellen), werden 
durch rot wiedergegeben ; stark positive Werte, also Stellen, 
an denen eine positive Ladung abgestooen wird (elektrophile 

Stellen), sind blau oder violett ; Zwischenwerte werden konti- 
nuierlich durch Farbubergange dargestellt. Das elektrostati- 
sche Potential wurde dabei klassisch durch Summation der 
Coulomb-Wechselwirkungen der Probeladung rnit den nach 
dem PEOE-Verfahren[30% 3 1 1  erhaltenen Atomladungen be- 
rechnet. 

Abb. 47. Elektrostatisches Potential auf der van-der-Waals-Oberflache von 3- 
Chlor-3-methylbutan-1-01. Rote Regionen haben ein negatives Potential, zie- 
hen also eine positive Ladung an, in blauen und violetten Regionen wird sie 
abgestoBen. 

Abbildung 47 gibt eine Parallelprojektion der Potential- 
verteilung auf der van-der-Waals-Oberflache des Molekiils 
in die Zeichenebene wieder. Dabei kann natiirlich jeweils nur 
derjenige Teil des elektrostatischen Potentials, der gerade 
vom Betrachter einzusehen ist, dargestellt werden. So ist z.B. 
in Abbildung 47 das Chloratom kaum zu sehen. Einen voll- 
standigen Einblick in die Potentialverteilung kann man sich 
nur durch eine Reihe solcher Abbildungen aus verschiedenen 
Betrachterpositionen verschaffen. Je komplexer die Gestalt 
der van-der-Waals-Oberflache und die Variation im elektro- 
statischen Potential ist, um so mehr Abbildungen braucht 
man, und es wird immer schwieriger, einen ganzheitlichen 
Eindruck von der Potentialverteilung und den Beziehungen 
zwischen elektrophilen und nucleophilen Zentren zu erhal- 
ten. 

Diese Unzulanglichkeit einer Parallelprojektion auf eine 
Ebene (Bildschirm) lielj uns nach anderen Projektionsme- 
thoden suchen, die in einer einzigeiz Abbildung auf eine Ebe- 
ne die wesentlichen Aspekte des elektrostatischen Potentials 
auf der Molekuloberflache wiedergeben konnen1681. Ein Ko- 
honen-Netz ist eine derartige Projektionsmethode. 

Abbildung 48 zeigt die Projektion des elektrostatischen 
Potentials des Alkohols 3-Chlor-3-methylbutan-1-01 aus 
Abbildung 47 auf ein Kohonen-Netz. Um diese Abbildung 
zu erhalten, wurden willkurlich 20000 Punkte von der 
Molekuloberfllche ausgewahlt und rnit der x-, y- und Z-KO- 
ordinate eines jeden Punktes ein Kohonen-Netz mit 60 x 60 
Neuronen trainiert. Nachdem alle Punkte uber das Netz ge- 
schickt worden waren, wurde untersucht, welche Neuronen 
mit welchen Punkten besetzt waren. 

In der Tat fanden sich Punkte rnit gleichen oder ahnlichen 
Potentialwerten im gleichen oder in nahe beieinander- 
liegenden Neuronen. Das elektrostatische Potential auf der 
van-der-Waals-Oberflache eines Molekiils wurde also auf die 
Kohonen-Karte abgebildet, wobei die Nachbarschaftsbezie- 
hungen auf der van-der-Waals-Oberflache weitgehend erhal- 
ten blieben. 
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Es sei nochmals daran erinnert, dal3 in einem Kohonen- 
Netz die Abbildung auf die Oberflache eines Torus erfolgt, 
also auf eine Flache ohne Anfang und Ende (vgl. Abb. 24). 
Die Karte der Abbildung 48 kann also beliebig nach oben 
oder unten oder nach links oder rechts verschoben werden. 

Abb. 48. Kohonen-Netr des elektrostatischen Potentials aus Abbildung 47 

Ein Vergleich der Kohonen-Karten der elektrostatischen 
Potentiale von Molekulen laRt wesentliche Ahnlichkeiten in 
den elektronischen Eigenschaften der Molekule auf ihrer 
Oberfliiche erkennen, also an Stellen, an denen sie in unmit- 
telbaren Kontakt rnit ihrer Umgebung treten. Das elektro- 
statische Potential auf der Oberflache eines Molekuls ist ein 
entscheidender Faktor fur die Wechselwirkung eines Sub- 
strats mit einem biologischen Rezeptor. Somit sollten Koho- 
nen-Karten der elektrostatischen Potentiale von Molekulen, 
die an den gleichen Rezeptor binden, gewisse Ahnlichkeiten 
aufweisen. 

In der Tat konnte gezeigt werden, da8 die Kohonen-Kar- 
ten der elektrostatischen Potentiale von Verbindungen, die 
an den muscarinischen Rezeptor binden, eine Reihe charak- 
teristischer Gemeinsamkeiten zeigen, Ahnlichkeiten, die 2.B. 
in den Kohonen-Karten der elektrostatischen Potentiale von 
Molekulen, die an den nicotinischen Rezeptor binden, nicht 
zu finden sind[6s1. 

Kohonen-Karten lassen also in einer einzigen Abbildung 
wesentliche Charakteristika elektrostatischer Potentiale er- 
kennen, Charakteristika, die offensichtlich auch fur die Bin- 
dung von Substraten an biologische Rezeptoren wesentlich 
sind. 

11. Zusammenfassung und Ausblick 

Obwohl die Entwicklung von Computermodellen fur die 
Informationsverarbeitung im menschlichen Gehirn auf fast 
funfzig Jahre zuriickblicken kann, werden neuronale Netze 
erst in den letzten vier bis funf Jahren in breiterem Mane fur 
Problemlosungen herangezogen. Neue, leistungsfahige Al- 
gorithmen eroffneten eine Vielfalt an Anwendungen, und 
der Einsatz neuronaler Netze steigt, auch in der Chemie, 
weiter sprunghaft an. 

So vielfaltig wie die Leistungen des menschlichen Gehirns 
sind auch die Modelle neuronaler Netze und ihre Einsatz- 

moglichkeiten zur Klassifikation, Modellierung, Assozia- 
tion und Abbildung. Das Potential, das neuronale Netze zur 
Verarbeitung chemischer Information bieten, ist bei weitem 
noch nicht ausgeschopft. 

In der Chemie will man haufig Objekte bestimmten Kate- 
gorien zuordnen oder Eigenschaften von Objekten vorhersa- 
gen. Dies macht die Dominanz des Backpropagations-Algo- 
rithmus bei der Anwendung neuronaler Netze in der Chemie 
verstandlich. Es gibt jedoch eine ganze Reihe anderer Mo- 
delle neuronaler Netze, die rnit Erfolg in der Chemie einge- 
setzt werden konnten; dies sollte in Zukunft breiter erforscht 
werden. 

Zweifelsohne hatten sich viele der Probleme, die rnit neu- 
ronalen Netzen bearbeitet wurden, auch rnit statistischen 
oder Mustererkennungsmethoden losen lassen. Neuronale 
Netze bieten aber auch Leistungen, die iiber die Moglichkei- 
ten traditioneller Datenanalysemethoden hinausgehen. Be- 
sonders wichtig ist, daR fur den Zusammenhang zwischen 
den Eingabe- und den Ausgabedaten keine mathematische 
Form vorgegeben werden muR, sondern er aus den Daten 
selbst ermittelt und implizit dargestellt wird. Dabei konnen 
auch nichtlineare Beziehungen modelliert werden. 

Die Verwendung neuronaler Netze erfordert noch vie1 Ex- 
perimentieren; Leitlinien, um moglichst rasch zu einer trag- 
fahigen Problemlosung zu kommen, werden erst allmihlich 
sichtbar. Von zentraler Bedeutung fur den Erfolg beim Ein- 
satz eines neuronalen Netzes ist die Art der Datenreprasen- 
tation; je besser die zu untersuchende chemische Informa- 
tion codiert wird, um so leichter und besser laRt sich ein 
Problem losen. 

Die Kooperation unserer beiden Arbeitsgruppen wwde ent- 
scheidend vom Bundesministeriurn.Fr Forschung und Techno- 
logic der Bundesrepuhlik Deutschland und vom Slowenischen 
Forschungsministerium gefordert. Insbesondere die Gastpro- 
,fi.ssur von Jure Zupan im Rahmen des BMFT-Projekts 
08G 3226 (Automatische Auswertung lion Massenspektren) 
an der Technischen Universitat Miinchen hat es uns ermiig- 
licht, einen produktiven wissenschuftlichen Austausch aujzu- 
bauen. Wir mochten uns besonders bei unseren Mitarbeitern 
A .  Friihlich, P. Hojmann, X. Li, J .  Sadowski, K.-P. Schulz, K 
Simon und M .  Novic hedanken, die rnit uns die ersten Schritte 
in das Neuland der Anwendung neuronaler Netze zur Liisung 
chemischer Probleme unternommen haben. 
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