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Autor: GOLO RODEN

„DREH DIE KAPSEL 
       BITTE WEITER, HAL!“

Neuronale Netze, maschinelles Lernen, Deep-Learning & Co. sind in aller Mun-
de. Doch was genau ist eigentlich ein neuronales Netz und wie funktioniert es? 
Golo Roden zeigt, dass gängige Schulmathematik ausreicht, um das Konzept 
zu verstehen.

Der klassische Weg, Computern neue Fähigkeiten beizu-
bringen, besteht darin, sie zu programmieren. Eine Alter-
native könnte darin bestehen, Computern das Lernen bei-
zubringen, so dass sie eigenständig Probleme lösen kön-
nen. Doch stellt sich die Frage, wie das funktioniert: Wie 
lässt sich Lernen lernen?

Bemerkenswert an der Frage ist, dass jedes Lebewe-
sen vom ersten Augenblick an lernt und diese Fähigkeit 
„einfach so“ mitbringt. Computer übertreff en zwar sämt-
liche Lebewesen im Hinblick auf ihre Rechengeschwin-
digkeit, aber lernen können sie nicht von Haus aus. Neu-
ronale Netze sind ein Ansatz, Computern das Lernen an 
sich beizubringen.

Allerdings sollte man keine Wunder erwarten: Bis zur 
Leistung einer künstlichen Intelligenz wie dem Compu-
ter HAL 9000 aus dem Film „2001: Odyssee im Weltraum“ 
ist es noch ein weiter Weg. Das gleiche gilt für die regel-
mäßig beschriebene Dystopie, in der eine künstliche In-
telligenz mit eigenem Bewusstsein der Menschheit den 
Garaus macht.

Ein neuronales Netz ist keine allmächtige Wunder-
technologie, sondern lediglich eine andere Art, einen Al-

gorithmus zu formulieren, der ein spezifi sches Problem 
löst. Neuronale Netze sind in ihrer Grundform zwar uni-
versell einsetzbar, sie müssen aber auf konkrete Probleme 
geprägt beziehungsweise trainiert werden.

neURonen Und die siGMoid-
fUnktion
Die Grundidee für neuronale Netze ist ähnliche wie bei 
genetischen Algorithmen an die Biologie angelehnt. In 
der Bologie ist ein Neuron eine Nervenzelle, die über 
Dendriten und ein Axon die Signale anderer Neuronen 
empfangen und eigene Signale an diese weiterleiten kann.

Überträgt man das Konzept auf die Informatik, lässt 
sich ein Neuron als Funktion beschreiben, die mehrere 
Parameter und einen Rückgabewert hat. In Abhängig-
keit der Eingangssignale berechnet sie ein Ausgangssig-
nal. Damit man Neuronen miteinander kommunizieren 
lassen kann, muss die Kommunikation zwischen ihnen 
standardisiert sein.

Dazu wird der Wertebereich auf Werte zwischen 0 
und 1 begrenzt. Man benötigt also zunächst eine Funk-
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hoff ungsvoll, dass der Ansatz auf der 
Basis uns bekannter Technologien 
basiert. Waren wir doch von der Ent-
wicklung mobiler Apps schon etwas 
abgehängt, so verspüren wir nun wie-
der deutlichen Aufwind! 

AndeRe systeMe
Damit sind hier GUI-Applikationen 
für MacOS und Linux-Distributionen 
gemeint. Für MacOS tragen auch diese 
Desktop-Anwendungen 
den Namen Apps und 
können über den sys-
temeigenen Store pub-
liziert werden. Sie wer-
den ebenfalls in Swift 
mittels Xcode erstellt. 
Die Erstellung von Apps 
für MacOS und iOS ist 
einander ähnlich. Un-
ter Linux wird primär 
C++ eingesetzt. Dabei 
wird gegen spezielle UI-
Bibliotheken program-
miert. Typische IDEs 
sind KDevelop (KDE) 
und Builder (Gnome). 
Plattformübergreifende 
GUI-Bibliotheken wie 
QT und Gtk sind unter 
Linux üblich. Sowohl 
unter MacOS, als auch 
unter Linux können na-
türlich plattformüber-
greifende Program-
mieransätze, zum Bei-
spiel mit Hilfe von Java 
realisiert werden.

weRtUnG 
Auf welche Plattform soll man sich 
nun konzentrieren? Hier muss man 
u.E. heute noch klar zwischen Desk-
top und Mobile trennen. Auch künf-
tig werden Business-Applikationen 
einen Desktop-Rechner bzw. ein 
Notebook erfordern. Windows wird 
vorerst in diesem Segment das am 
meisten verwendete Betriebssys-
tem bleiben. Es bleibt die Frage nach 
UWP oder Desktop-Anwendungen. 
Im Moment wird man sich bei neu-
en Business-Anwendungen meist 
für den Desktop und damit für eine 
Entwicklung auf der Basis mit WPF 
entscheiden. Die Technologie ist aus-
greift, es stehen für alle erdenklichen 
Zwecke externe Komponenten und 
Bibliotheken zur Verfügung und der 

Zugriff  auf das System ist ohne Ein-
schränkungen. Windows Forms soll-
te für neue Projekte nicht mehr ver-
wendet werden. Bestehende Projek-
te können jedoch noch problemlos 
gepfl egt werden. Ob eine Migration 
zu einer WPF-Anwendung oder zur 
UWP sinnvoll ist, muss individuell 
entschieden werden. Der Einsatz der 
UWP für neue Software ist zu prüfen. 
Technisch ist der Weg einer WPF-An-
wendung zu einer UWA nicht lang. 

Beide Konzepte basieren auf .Net-
Technologien. Für die Businesslogik 
kann auf C# und für das UI auf XAML 
gesetzt werden. Dass unter der Hau-
be zwischen WPF und UWP beacht-
liche Unterschiede liegen, spielt für 
den Entwickler und Anwender letzt-
endlich keine große Rolle. Windows 
10 hat beide Anwendungsplattformen 
zusammengeführt. Müssen im be-
trieblichen Umfeld ältere Windows-
Versionen unterstützt werden, so ist 
die UWP keine Option.

Für den Mobile-Bereich sieht die 
Situation anders aus. Wünscht mei-
ne gewisse Marktabdeckung muss 
man zum heutigen Zeitpunkt An-
droid und iOS ansprechen. An ei-
ner jeweiligen nativen Entwicklung 
führt kein Weg vorbei, wenn die 

Apps alle Systemfunktionen nutzen. 
Web-Apps sind nicht immer eine Al-
ternative, da sie eine stetige Inter-
netverbindung voraussetzen und den 
Zugriff  auf Systemfunktionen stark 
beschränken. Hybride Technologien 
erlauben mehr systemnähe, kommen 
jedoch an die Möglichkeiten der na-
tiven Apps nicht heran. Erfolgreich 
scheint der Weg der plattformüber-
greifenden Programmierung. In aller 
Munde ist der Ansatz von Xamarin, 

welcher echte native 
Apps erzeugt. Auch auf 
diesem Weg sind noch 
Unstimmigkeiten zu 
beseitigen. Ihn zu be-
obachten, ist aber auf 
jeden Fall sinnvoll. 

fAzit
Konkurrenz und Viel-
falt ist gut, weil es den 
Markt belebt und für 
Innovationen sorgt. Die 
Hersteller konkurrie-
ren um die Nutzer mit 
ihren Konzepten. Im 
Mobil-Bereich gibt es 
mit Android, iOS und 
Windows Mobile eine 
größere Produktvielfalt 
als im Desktop-Bereich, 
wo wir seit Jahren eine 
Dominanz von Win-
dows haben. Für Ent-
wickler stellt sich die-
se Vielfalt oft komplex 
dar, denn alle Systeme 
haben unterschiedliche 
Programmieransätze, 

verwenden andere Sprachen und die 
Konzepte zur UI-Gestaltung unter-
scheiden sich. Um weiterhin zeit-
gemäße Anwendungen erstellen zu 
können, bleibt einen nicht anders 
übrig, als neue Technologien zu er-
lernen. Eindimensionale Fähigkei-
ten führen langfristig ins fachliche 
Abseits. In diesem Sinne bleiben Sie 
neugierig! 

liteRAtUR Und links
[1]   http://winfuture.de/

news,91244.html
[2]  https://netmarketshare.com/ 
[3]    https://msdn.microsoft.com/

en-us/magazine/dn973012.aspx
[4]  http://xamldeveloper.net/

category/visual-studio-tools/
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Von neURonen zU 
neURonAlen netzen
Eine solche Funktion ist ein Neu-
ron. Schaltet man nun mehrere die-
ser Funktionen zu einem Netz zu-
sammen, ergibt sich ein sogenanntes 
neuronales Netz. Neuronale Netze 
werden aus Schichten aufgebaut, wo-
bei jede Schicht wiederum aus meh-
reren Neuronen bestehen kann.

Die Idee dabei ist, dass jedes Neu-
ron einer Schicht als Eingaben die Aus-
gaben sämtlicher Neuronen der Vor-
gängerschicht erhält. Seine eigene Aus-
gabe wird wiederum an alle Neuronen 
der Nachfolgeschicht weitergereicht.

Klassische neuronale Netze be-
stehen aus drei Schichten: Die erste 
Schicht ist der sogenannte Input Lay-
er, die dritte der sogenannte Output 
Layer. Die Schicht dazwischen wird 
als Hidden Layer bezeichnet (siehe 
Abbildung 1). Verfügt ein neuronales 
Netz über mehr als einen Hidden Lay-
er, spricht man von Deep Learning.

Das Kunststück besteht nun da-
rin, die Gewichte der einzelnen Neu-
ronen in den verschiedenen Schich-
ten so zu wählen, dass sich das ge-
wünschte Ergebnis einstellt. Wie 
man sich leicht vorstellen kann, ist 
das bereits bei einfachen Netzen ei-
ne mühselige Arbeit, die von Hand 
kaum zu bewerkstelligen ist.

Daher benötigt man einen ande-
ren Ansatz, um das gewünschte Er-
gebnis zu erzielen. Den Vorgang, ein 
neuronales Netz zu konfi gurieren, 
bezeichnet man als Training. Um ein 
neuronales Netz trainieren zu kön-
nen, müssen Trainingsdaten zur Ver-
fügung stehen, die das gewünschte 
Ergebnis beschreiben.

Da alle Geschwindigkeiten klei-
ner als 130 km/h unproblematisch 
sind, lässt sich für sie ein einheitlich 
niedriger Wert festlegen. Bei höheren 
Geschwindigkeiten wird die Ausgabe 
dann allerdings interessant:

Prinzipiell ließe sich einwenden, dass 
dafür kein neuronales Netz erforder-
lich ist, schließlich ist die Kombina-
tion der möglichen Eingabevarianten 
endlich. Der Einwand ist durchaus 
berechtigt, jedoch übersteigt die An-
zahl der möglichen Kombinationen, 
gerade wenn noch weitere Parameter 
ins Spiel kommen, rasch die Möglich-
keit, die zur Berechnung des Ergeb-
nisses erforderliche Funktion von 
Hand zu entwickeln.

ein neURonAles 
netz tRAinieRen
Das Training eines neuronalen Net-
zes läuft nun folgendermaßen ab: 
Zunächst initialisiert man alle Ge-
wichte mit beliebigen Werten. Dabei 
spielt es keine Rolle, ob man sie will-
kürlich wählt oder sie von einem Zu-
fallsgenerator bestimmen lässt. An-
schließend übergibt man den ersten 
Datensatz der Trainingsdaten an das 
neuronale Netz und lässt es das Er-
gebnis berechnen.

Das Ergebnis wird höchst wahr-
scheinlich nicht dem gewünschten 
Ergebnis entsprechen. Also gilt es 
nun die Gewichte zu justieren, um 
dem gewünschten Ergebnis näher zu 
kommen. Das neuronale Netz „lernt“ 
auf dem Weg mehr über das von ihm 
erwartete Verhalten. Es wird gewis-
sermaßen konditioniert.

Anschließend übergibt man dem 
neuronalen Netz den nächsten Da-
tensatz aus den Trainingsdaten und 
berechnet erneut das Ergebnis, ver-
gleicht es wieder mit dem gewünsch-
ten Ergebnis und passt die Gewichte 
erneut so an, dass das tatsächliche Er-
gebnis dem erwarteten näher kommt - 
ohne sich dabei aber wiederum zu weit 
vom ersten Datensatz zu entfernen.

Der Vorgang wird anschließend 
vielfach wiederholt. Mit jeder Itera-
tion passt sich das neuronale Netz 
besser an die Trainingsdaten an. Das 
tatsächlich berechnete Ergebnis ver-
bessert sich dabei zusehends, und 
nach einer Weile ist das Netz dann 
auch in der Lage, realistische Ergeb-
nisse für noch nicht bekannte Werte 
zu berechnen.

feHleR VeRMeiden
Gelegentlich kommt es zu einem Ef-
fekt, der als Overfi tting bezeichnet 
wird. In dem Fall lernt das neuronale 

Netz die Trainingsdaten zu gut ken-
nen und passt sich exakt auf sie an. 
Dabei verliert es die Fähigkeit, aus 
den Trainingsdaten zu abstrahieren, 
um auch unbekannte Eingaben sinn-
voll verarbeiten zu können.

Daher ist es empfehlenswert, 
die initial gegebene Menge von Trai-
ningsdaten in zwei Hälften zu teilen, 
und nur die eine für das Training zu 
verwenden. Mit der anderen lässt 
sich die Qualität des Ergebnisses un-
abhängig kontrollieren.

Wichtig ist auch die Frage, wie 
man den Fehler überhaupt bewertet. 
Angenommen, die Trainingsdaten 
geben als gewünschtes Ergebnis eine 
0.8 vor, das neuronale Netz berechnet 
jedoch lediglich eine 0.6. Wie groß ist 
dann der Fehler? Auf den ersten Blick 
könnte man sagen, er sei 0.2, da man 
zum berechneten Wert von 0.6 noch 
0.2 hinzuzählen muss, um zu 0.8 zu 
gelangen.

Analog wäre der Fehler, der bei ei-
ner 0.8 eine 1.0 berechnet, -0.2. War-
um das problematisch ist, zeigt sich, 
wenn man den mittleren Fehler ermit-
teln will: Das wäre in dem Fall näm-
lich 0, weil sich 0.2 und -0.2 gegensei-
tig aufh eben! Doch selbstverständlich 
ist ein Fehler von 0.2 genauso schlecht 
wie ein Fehler von -0.2. Daher wird 
der Fehler üblicherweise quadriert, 
was diesen Eff ekt verhindert:
 0.2 *  0.2 = 0.04
-0.2 * -0.2 = 0.04

Außerdem werden durch das Qua-
drieren größere Fehler stärker ge-
wichtet als kleinere, was das Lernen 
beschleunigt: Man weiß, dass man in 
diesem Fall einen größeren Schritt in 
die richtige Richtung machen kann 
als bei einem nur sehr kleinen Fehler.

Einen Schritt in die richtige Rich-
tung heißt in dem Zusammenhang, 
den Fehler zu minimieren. Das funk-
tioniert über das Konzept der mathe-
matischen Ableitung, womit sich die 
Steigung einer Funktion berechnen 
lässt.

Nun zeigt sich auch, warum die 
Sigmoid-Funktion so eine häufi g und 
gern verwendete Funktion im Zu-
sammenhang mit neuronalen Netzen 
ist: Sie ist stetig und diff erenzierbar, 
das heißt, ihre Ableitung lässt sich 
problemlos berechnen. Prinzipiell 
lassen sich aber auch andere Funktio-
nen verwenden, solange sie ähnliche 
Eigenschaften aufweisen.

Speed Raining Result 
50 false 0.10 
50  true  0.10 
120  false  0.10
120    true    0.10 
130    false    0.10 
130    true   0.10 
135    false    0.60 
135    true    0.70 
140     false   0.66 
140     true    0.80 
200     false    0.90 
200     true     0.99
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tion, die einen beliebigen numerischen Wert auf diesen 
Bereich reduziert. Dabei ist die Mitte, das heißt der Be-
reich um die 0.5, interessanter als die Ränder: Das liegt 
daran, dass eine lediglich geringe Abweichung von einem 
gewünschten Wert große Auswirkungen haben kann, es 
aber in der Regel gleichgültig ist, um wie viel eine große 
Abweichung danebenliegt.

Das lässt sich an einem konkreten Beispiel gut veran-
schaulichen: Sind auf einer Straße als Höchstgeschwin-
digkeit 130 km/h zugelassen, spielt es durchaus eine Rol-
le, ob man mit 129, 130 oder 131 km/h unterwegs war. Ob 
man sich hingegen mit 220 oder 250 km/h fortbewegt hat, 
ist verhältnismäßig egal: Beides ist deutlich zu hoch.

Genau das leistet die sogenannte [Sigmoid-Funkti-
on](https://de.wikipedia.org/wiki/Sigmoidfunktion), die 
sich beispielsweise in JavaScript wie folgt berechnen lässt:
const sigmoid = function (t) {
  return 1 / (1 + Math.pow(Math.E, -t));
};

Um die Geschwindigkeit zu normieren, muss man nun 
zunächst 130 abziehen. Dann ergibt eine Eingabe von 130 
km/h einen Wert von `0.5 ,̀ da gilt:
const speed = 130;

const getNormalized = function (speed) {
  return speed - 130;
};

console.log(sigmoid(getNormalized(speed)));
// => 0.5

Eine Abweichung von lediglich einem Stundenkilometer 
nach oben ergibt `0.73̀ , eine Abweichung nach unten er-
gibt `0.26 .̀ Wie man sieht, sind die Schwankungen nah 
um den Nullpunkt sehr groß. Eine Abweichung um 70 
(bei 200 km/h) oder 120 (bei 250 km/h) nach oben ergibt 
aber jeweils 1̀̀ . Die Abweichung ist in dem Fall dermaßen 
groß, dass es keine Rolle mehr spielt, wie groß sie ist.

Geht man nun von der (hypothetischen) Annah-
me aus, dass zu schnelles Fahren bei Regen noch weit-
aus schlimmer ist als bei Sonnenschein, könnte man auf 
die Idee kommen, eine Funktion zu schreiben, die neben 
der Geschwindigkeit auch das Wetter als Eingabe erwar-
tet und einen gemeinsamen Wert berechnet. Dazu gilt es 
aber zunächst, das Wetter numerisch zu codieren.

Der Einfachheit halber könnte man beispielsweise fest-
legen, dass Regen dem Wert 1̀̀  entspricht, und fehlender 
Regen dem Wert -̀1̀ . Das lässt sich in dem Fall so ein-
fach codieren, da in dem Beispiel eine rein duale Logik zu 
Grunde liegt: Entweder es regnet oder es regnet nicht. In 
der Praxis ist das Codieren von Werten deutlich aufwän-
diger und erfordert mehr Nachdenken.

Aus den Überlegungen ergibt sich nun eine Funktion, 
die die beiden Eingaben entgegennimmt, aufsummiert 
und sie anschließend mit Hilfe der Sigmoid-Funktion in 
eine normierte Ausgabe überführt:
const score = function (speed, isRaining) {
  const normalizedSpeed = getNormalized(speed),
        normalizedWeather = isRaining ? 1 : -1;

  const sum = normalizedSpeed + normalizedWeather;

  return sigmoid(sum);
};

Ruft man die Funktion nun mit verschiedenen Werten 
auf, lässt sich beobachten, wie sich die Ausgabe verändert:
score(130, true);  // => 0.73
score(130, false); // => 0.26
score(131, true);  // => 0.88
score(131, false); // => 0.5

die einGABen GewicHten
Wie man sieht, steigt der Wert bei steigender Geschwin-
digkeit. Außerdem führt Regen zu einem höheren Wert. 
So weit, so gut. Allerdings weist die Berechnung einen 
gravierenden Makel auf: Die Geschwindigkeit und das 
Wetter fl ießen zu gleichen Teilen in das Ergebnis ein.

Besser wäre es, die Anteile gezielt gewichten zu kön-
nen. Das ist kein Problem, denn dazu muss lediglich der 
jeweilige Parameter noch mit einem frei wählbaren Fak-
tor multipliziert werden. Soll beispielsweise die Geschwin-
digkeit eine doppelt so große Rolle wie das Wetter spielen, 
könnte man als Faktoren zum Beispiel die Zahlen 1̀̀  und 
2̀̀  wählen:
const score = function (speed, isRaining) {
  const normalizedSpeed = getNormalized(speed),
        normalizedWeather = isRaining ? 1 : -1;

  const weightedSum =
    2 * normalizedSpeed +
    1 * normalizedWeather;

  return sigmoid(weightedSum);
};

Allgemein formuliert ergibt sich auf dem Weg eine Funk-
tion, die wie folgt aussieht. Die Parameter `weights̀  und 
`inputs̀  sind dabei jeweils Arrays und müssen die gleiche 
Länge aufweisen. Außerdem müssen die Eingaben zuvor 
bereits normiert worden sein:
const f = function (weights, inputs) {
  let weightedSum = 0;

  for (let i = 0; i < weights.length; i++) {
    weightedSum += weights[i] * inputs[i];
  }

  const output = sigmoid(weightedSum);

  return output;
};Abbildung 1
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Von neURonen zU 
neURonAlen netzen
Eine solche Funktion ist ein Neu-
ron. Schaltet man nun mehrere die-
ser Funktionen zu einem Netz zu-
sammen, ergibt sich ein sogenanntes 
neuronales Netz. Neuronale Netze 
werden aus Schichten aufgebaut, wo-
bei jede Schicht wiederum aus meh-
reren Neuronen bestehen kann.

Die Idee dabei ist, dass jedes Neu-
ron einer Schicht als Eingaben die Aus-
gaben sämtlicher Neuronen der Vor-
gängerschicht erhält. Seine eigene Aus-
gabe wird wiederum an alle Neuronen 
der Nachfolgeschicht weitergereicht.

Klassische neuronale Netze be-
stehen aus drei Schichten: Die erste 
Schicht ist der sogenannte Input Lay-
er, die dritte der sogenannte Output 
Layer. Die Schicht dazwischen wird 
als Hidden Layer bezeichnet (siehe 
Abbildung 1). Verfügt ein neuronales 
Netz über mehr als einen Hidden Lay-
er, spricht man von Deep Learning.

Das Kunststück besteht nun da-
rin, die Gewichte der einzelnen Neu-
ronen in den verschiedenen Schich-
ten so zu wählen, dass sich das ge-
wünschte Ergebnis einstellt. Wie 
man sich leicht vorstellen kann, ist 
das bereits bei einfachen Netzen ei-
ne mühselige Arbeit, die von Hand 
kaum zu bewerkstelligen ist.

Daher benötigt man einen ande-
ren Ansatz, um das gewünschte Er-
gebnis zu erzielen. Den Vorgang, ein 
neuronales Netz zu konfi gurieren, 
bezeichnet man als Training. Um ein 
neuronales Netz trainieren zu kön-
nen, müssen Trainingsdaten zur Ver-
fügung stehen, die das gewünschte 
Ergebnis beschreiben.

Da alle Geschwindigkeiten klei-
ner als 130 km/h unproblematisch 
sind, lässt sich für sie ein einheitlich 
niedriger Wert festlegen. Bei höheren 
Geschwindigkeiten wird die Ausgabe 
dann allerdings interessant:

Prinzipiell ließe sich einwenden, dass 
dafür kein neuronales Netz erforder-
lich ist, schließlich ist die Kombina-
tion der möglichen Eingabevarianten 
endlich. Der Einwand ist durchaus 
berechtigt, jedoch übersteigt die An-
zahl der möglichen Kombinationen, 
gerade wenn noch weitere Parameter 
ins Spiel kommen, rasch die Möglich-
keit, die zur Berechnung des Ergeb-
nisses erforderliche Funktion von 
Hand zu entwickeln.

ein neURonAles 
netz tRAinieRen
Das Training eines neuronalen Net-
zes läuft nun folgendermaßen ab: 
Zunächst initialisiert man alle Ge-
wichte mit beliebigen Werten. Dabei 
spielt es keine Rolle, ob man sie will-
kürlich wählt oder sie von einem Zu-
fallsgenerator bestimmen lässt. An-
schließend übergibt man den ersten 
Datensatz der Trainingsdaten an das 
neuronale Netz und lässt es das Er-
gebnis berechnen.

Das Ergebnis wird höchst wahr-
scheinlich nicht dem gewünschten 
Ergebnis entsprechen. Also gilt es 
nun die Gewichte zu justieren, um 
dem gewünschten Ergebnis näher zu 
kommen. Das neuronale Netz „lernt“ 
auf dem Weg mehr über das von ihm 
erwartete Verhalten. Es wird gewis-
sermaßen konditioniert.

Anschließend übergibt man dem 
neuronalen Netz den nächsten Da-
tensatz aus den Trainingsdaten und 
berechnet erneut das Ergebnis, ver-
gleicht es wieder mit dem gewünsch-
ten Ergebnis und passt die Gewichte 
erneut so an, dass das tatsächliche Er-
gebnis dem erwarteten näher kommt - 
ohne sich dabei aber wiederum zu weit 
vom ersten Datensatz zu entfernen.

Der Vorgang wird anschließend 
vielfach wiederholt. Mit jeder Itera-
tion passt sich das neuronale Netz 
besser an die Trainingsdaten an. Das 
tatsächlich berechnete Ergebnis ver-
bessert sich dabei zusehends, und 
nach einer Weile ist das Netz dann 
auch in der Lage, realistische Ergeb-
nisse für noch nicht bekannte Werte 
zu berechnen.

feHleR VeRMeiden
Gelegentlich kommt es zu einem Ef-
fekt, der als Overfi tting bezeichnet 
wird. In dem Fall lernt das neuronale 

Netz die Trainingsdaten zu gut ken-
nen und passt sich exakt auf sie an. 
Dabei verliert es die Fähigkeit, aus 
den Trainingsdaten zu abstrahieren, 
um auch unbekannte Eingaben sinn-
voll verarbeiten zu können.

Daher ist es empfehlenswert, 
die initial gegebene Menge von Trai-
ningsdaten in zwei Hälften zu teilen, 
und nur die eine für das Training zu 
verwenden. Mit der anderen lässt 
sich die Qualität des Ergebnisses un-
abhängig kontrollieren.

Wichtig ist auch die Frage, wie 
man den Fehler überhaupt bewertet. 
Angenommen, die Trainingsdaten 
geben als gewünschtes Ergebnis eine 
0.8 vor, das neuronale Netz berechnet 
jedoch lediglich eine 0.6. Wie groß ist 
dann der Fehler? Auf den ersten Blick 
könnte man sagen, er sei 0.2, da man 
zum berechneten Wert von 0.6 noch 
0.2 hinzuzählen muss, um zu 0.8 zu 
gelangen.

Analog wäre der Fehler, der bei ei-
ner 0.8 eine 1.0 berechnet, -0.2. War-
um das problematisch ist, zeigt sich, 
wenn man den mittleren Fehler ermit-
teln will: Das wäre in dem Fall näm-
lich 0, weil sich 0.2 und -0.2 gegensei-
tig aufh eben! Doch selbstverständlich 
ist ein Fehler von 0.2 genauso schlecht 
wie ein Fehler von -0.2. Daher wird 
der Fehler üblicherweise quadriert, 
was diesen Eff ekt verhindert:
 0.2 *  0.2 = 0.04
-0.2 * -0.2 = 0.04

Außerdem werden durch das Qua-
drieren größere Fehler stärker ge-
wichtet als kleinere, was das Lernen 
beschleunigt: Man weiß, dass man in 
diesem Fall einen größeren Schritt in 
die richtige Richtung machen kann 
als bei einem nur sehr kleinen Fehler.

Einen Schritt in die richtige Rich-
tung heißt in dem Zusammenhang, 
den Fehler zu minimieren. Das funk-
tioniert über das Konzept der mathe-
matischen Ableitung, womit sich die 
Steigung einer Funktion berechnen 
lässt.

Nun zeigt sich auch, warum die 
Sigmoid-Funktion so eine häufi g und 
gern verwendete Funktion im Zu-
sammenhang mit neuronalen Netzen 
ist: Sie ist stetig und diff erenzierbar, 
das heißt, ihre Ableitung lässt sich 
problemlos berechnen. Prinzipiell 
lassen sich aber auch andere Funktio-
nen verwenden, solange sie ähnliche 
Eigenschaften aufweisen.

Speed Raining Result 
50 false 0.10 
50  true  0.10 
120  false  0.10
120    true    0.10 
130    false    0.10 
130    true   0.10 
135    false    0.60 
135    true    0.70 
140     false   0.66 
140     true    0.80 
200     false    0.90 
200     true     0.99
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tion, die einen beliebigen numerischen Wert auf diesen 
Bereich reduziert. Dabei ist die Mitte, das heißt der Be-
reich um die 0.5, interessanter als die Ränder: Das liegt 
daran, dass eine lediglich geringe Abweichung von einem 
gewünschten Wert große Auswirkungen haben kann, es 
aber in der Regel gleichgültig ist, um wie viel eine große 
Abweichung danebenliegt.

Das lässt sich an einem konkreten Beispiel gut veran-
schaulichen: Sind auf einer Straße als Höchstgeschwin-
digkeit 130 km/h zugelassen, spielt es durchaus eine Rol-
le, ob man mit 129, 130 oder 131 km/h unterwegs war. Ob 
man sich hingegen mit 220 oder 250 km/h fortbewegt hat, 
ist verhältnismäßig egal: Beides ist deutlich zu hoch.

Genau das leistet die sogenannte [Sigmoid-Funkti-
on](https://de.wikipedia.org/wiki/Sigmoidfunktion), die 
sich beispielsweise in JavaScript wie folgt berechnen lässt:
const sigmoid = function (t) {
  return 1 / (1 + Math.pow(Math.E, -t));
};

Um die Geschwindigkeit zu normieren, muss man nun 
zunächst 130 abziehen. Dann ergibt eine Eingabe von 130 
km/h einen Wert von `0.5 ,̀ da gilt:
const speed = 130;

const getNormalized = function (speed) {
  return speed - 130;
};

console.log(sigmoid(getNormalized(speed)));
// => 0.5

Eine Abweichung von lediglich einem Stundenkilometer 
nach oben ergibt `0.73̀ , eine Abweichung nach unten er-
gibt `0.26 .̀ Wie man sieht, sind die Schwankungen nah 
um den Nullpunkt sehr groß. Eine Abweichung um 70 
(bei 200 km/h) oder 120 (bei 250 km/h) nach oben ergibt 
aber jeweils 1̀̀ . Die Abweichung ist in dem Fall dermaßen 
groß, dass es keine Rolle mehr spielt, wie groß sie ist.

Geht man nun von der (hypothetischen) Annah-
me aus, dass zu schnelles Fahren bei Regen noch weit-
aus schlimmer ist als bei Sonnenschein, könnte man auf 
die Idee kommen, eine Funktion zu schreiben, die neben 
der Geschwindigkeit auch das Wetter als Eingabe erwar-
tet und einen gemeinsamen Wert berechnet. Dazu gilt es 
aber zunächst, das Wetter numerisch zu codieren.

Der Einfachheit halber könnte man beispielsweise fest-
legen, dass Regen dem Wert 1̀̀  entspricht, und fehlender 
Regen dem Wert -̀1̀ . Das lässt sich in dem Fall so ein-
fach codieren, da in dem Beispiel eine rein duale Logik zu 
Grunde liegt: Entweder es regnet oder es regnet nicht. In 
der Praxis ist das Codieren von Werten deutlich aufwän-
diger und erfordert mehr Nachdenken.

Aus den Überlegungen ergibt sich nun eine Funktion, 
die die beiden Eingaben entgegennimmt, aufsummiert 
und sie anschließend mit Hilfe der Sigmoid-Funktion in 
eine normierte Ausgabe überführt:
const score = function (speed, isRaining) {
  const normalizedSpeed = getNormalized(speed),
        normalizedWeather = isRaining ? 1 : -1;

  const sum = normalizedSpeed + normalizedWeather;

  return sigmoid(sum);
};

Ruft man die Funktion nun mit verschiedenen Werten 
auf, lässt sich beobachten, wie sich die Ausgabe verändert:
score(130, true);  // => 0.73
score(130, false); // => 0.26
score(131, true);  // => 0.88
score(131, false); // => 0.5

die einGABen GewicHten
Wie man sieht, steigt der Wert bei steigender Geschwin-
digkeit. Außerdem führt Regen zu einem höheren Wert. 
So weit, so gut. Allerdings weist die Berechnung einen 
gravierenden Makel auf: Die Geschwindigkeit und das 
Wetter fl ießen zu gleichen Teilen in das Ergebnis ein.

Besser wäre es, die Anteile gezielt gewichten zu kön-
nen. Das ist kein Problem, denn dazu muss lediglich der 
jeweilige Parameter noch mit einem frei wählbaren Fak-
tor multipliziert werden. Soll beispielsweise die Geschwin-
digkeit eine doppelt so große Rolle wie das Wetter spielen, 
könnte man als Faktoren zum Beispiel die Zahlen 1̀̀  und 
2̀̀  wählen:
const score = function (speed, isRaining) {
  const normalizedSpeed = getNormalized(speed),
        normalizedWeather = isRaining ? 1 : -1;

  const weightedSum =
    2 * normalizedSpeed +
    1 * normalizedWeather;

  return sigmoid(weightedSum);
};

Allgemein formuliert ergibt sich auf dem Weg eine Funk-
tion, die wie folgt aussieht. Die Parameter `weights̀  und 
`inputs̀  sind dabei jeweils Arrays und müssen die gleiche 
Länge aufweisen. Außerdem müssen die Eingaben zuvor 
bereits normiert worden sein:
const f = function (weights, inputs) {
  let weightedSum = 0;

  for (let i = 0; i < weights.length; i++) {
    weightedSum += weights[i] * inputs[i];
  }

  const output = sigmoid(weightedSum);

  return output;
};Abbildung 1
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Autor: STEFAN LIESER

Es existieren auf der .NET Plattform 
inzwischen eine ganze Reihe von 
Test Frameworks. Die am meisten 
verwendeten sind MSTest [1], NUnit 
[2] und xUnit [3]. Im Grunde leisten 
diese Frameworks alle das Gleiche: 
Sie ermöglichen die Automatisierung 
von Tests. Die Funktionalität der 
Test-Frameworks besteht im Wesent-
lichen aus zwei Bereichen:
■ Da sind zum einen die Attribu-
te, mit deren Hilfe der Testrunner 
die Testmethoden einsammelt. Die 
Grundfunktionalität ist bei allen 
Frameworks ähnlich. Der größte Un-
terschied liegt im Bereich datenge-
triebener Tests.
■ Der zweite Bereich umfasst die As-
sert Methoden. Hier sind die Unter-
schiede schon deutlicher. Während 
MSTest noch die ursprüngliche und 
stark eingeschränkte Assert.AreE-
qual Syntax verwendet, haben NUnit 
und xUnit sich in dem Bereich stark 
weiterentwickelt.

Persönlicher Favorit des Autors 
ist nach wie vor NUnit. Es verfügt 
über einen sehr reichhaltigen Satz 
an Assert Methoden. Ferner sind die 
datengetriebenen Tests mittels Attri-
buten sehr leistungsfähig. xUnit ist 

ähnlich stark, jedoch fehlt das Expli-
cit Attribut, mit dem ein Test mar-
kiert wird, der explizit gestartet wer-
den muss und andernfalls nicht mit-
läuft. Das Attribut ist sehr nützlich 
für langlaufende Tests, UI Tests oder 
Integrationstests mit Ressourcenzu-
griff en ins Internet.

Nun gibt es allerdings Projekte, 
in denen die Wahl bereits getroff en 
wurde. Häufi g wird dabei auf MSTest 
gesetzt, weil es „out of the box“ funk-
tioniert. Nach der Installation von 
Visual Studio stehen entsprechende 
Projekt Templates zur Verfügung, 
der Visual Studio Testrunner fi n-
det die Tests, die Integration in den 
TFS und den Buildprozess ist leicht, 
etc. Das sind für viele Teams Grün-
de, bei MSTest zu bleiben, obschon 
die Assert Syntax nicht die Beste ist. 
Zwar ist eine Referenz auf NUnit oder 
xUnit mit NuGet schnell hergestellt, 
doch es scheint einen Hang zur Be-
quemlichkeit zu geben, sodass viele 
Teams erst bei Microsoft nach einer 
Lösung schauen und Alternativen 
häufi g nicht in Betracht ziehen.

Egal welches Unit Test Frame-
work im Projekt gesetzt wird: die 
Assert Syntax kann vereinheitlicht 

und deutlich ausdrucksstärker ge-
staltet werden. Mit Fluent Assertions 
[4] steht eine Open Source Bibliothek 
zur Verfügung, die mit allen gängi-
gen Unit Test Frameworks zusam-
menarbeitet. Die Grundidee: Man 
verwendet die Attribute und den Test 
Runner des gewohnten Frameworks. 
Lediglich die Assertions werden mit 
dem Fluent Assertions Framework in 
anderer Weise geschrieben.

Fluent Assertions setzt auf ein 
sogenanntes „fl uent interface“. Damit 
werden APIs bezeichnet, die eine fast 
natürlichsprachliche Formulierung 
ermöglichen. Insbesondere werden 
hier Methodenaufrufe von links nach 
rechts, also im Lesefl uss, hinterein-
ander verkettet. Dazu ein Beispiel:
var i = 42;
i.Should().Be(42);

Die Annahme würde auf englisch for-
muliert lauten „The value of i should 
be 42.“. Mit ein wenig syntaktischer 
Ergänzung von Klammern und 
Punkten wird daraus ein gültiges C# 
Konstrukt. 

Die Syntax der Fluent Asser-
tions Bibliothek wird technisch mög-
lich, durch sogenannte Extension 
Methods. Diese wurden mit dem 

fluenT ASSeRTIonS

endlich unabhängigkeit vom test Framework
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Nachdem man den Fehler des Ergebnisses berechnet hat, 
gilt es, die Gewichte für den Output Layer zu berechnen 
und den Fehler auf dessen Gewichte anteilsmäßig zu ver-
teilen. Anschließend wendet man auch das Vorgehen wie-
der iterativ an und passt die Gewichte des Hidden Layers 
an, und schließlich jene des Input Layers. Das Vorgehen 
wird als Back Propagation bezeichnet. Je mehr Layer ein 
Netz enthält und je mehr Neuronen beteiligt sind, desto 
aufwändiger wird diese Berechnung.

die BeRecHnUnG 
BescHleUniGen
Eine spannende Frage ist, wie sich das beschleunigen 
lässt. Dazu gibt es zwei Überlegungen: Zum einen lassen 
sich die Berechnungen an sich beschleunigen. Da sich die 
Berechnungen als Operationen der Vektor- und Matri-
zenrechnung abbilden lassen, kann hierbei auf entspre-
chend optimierte Bibliotheken zurückgegriff en werden.

Auf dem Weg lassen sich viele unnötige Schleifen ein-
sparen. Das Ersetzen von schleifenbasiertem und proze-
duralem Code durch optimierte Berechnungen mit Vek-
toren und Matrizen wird als Vektorisierung bezeichnet.

Die zweite Überlegung ist, wie viele Neuronen und 
Layer überhaupt verwendet werden sollten. Die Anzahl 
der Neuronen im Input Layer und Output Layer lässt sich 
leicht festlegen: Die Anzahl der Variablen entspricht der 
Anzahl der Neuronen im Input Layer, die Anzahl der ge-
wünschten Ergebnisvariablen entspricht der Anzahl der 
Neuronen im Output Layer.

Im vorliegenden Beispiel, wo die Geschwindigkeit 
und das Wetter auf einen einzigen numerischen Wert ab-
gebildet werden sollen, bedeutet das, dass das neuronale 
Netz über zwei Neuronen im Input Layer und ein Neuron 
im Output Layer verfügt.
Doch was ist mit dem Hidden Layer beziehungsweise den 

Hidden Layers? Wie viele Schichten sollte man verwen-
den, und wie viele Neuronen sollte jede einzelne Schicht 
aufweisen? So unbefriedigend das klingen mag, ist der 
beste Ansatz, verschiedene Varianten auszuprobieren 
und die einzelnen Ergebnisse zu vergleichen.

Dann lässt sich auf Grund der Qualität der Ergebnis-
se und der benötigten Rechendauer bestimmen, welchen 
Pfad man weiterverfolgen sollte und wo sich weiteres 
Training lohnt.

fAzit
Wie leicht zu sehen ist, sind neuronale Netze keine 
schwarze Magie. Sie sind lediglich eine Reihe von für sich 
genommen sehr einfachen Funktionen, die parallel und 
in Reihe geschaltet werden. Insbesondere haben neurona-
le Netze kein Bewusstsein und haben auch keine eigenen 
Wünsche, Bedürfnisse oder Ideen. Daher ist die Angst vor 
einer Machtübernahme durch künstliche Intelligenz un-
begründet, zumindest im Hinblick auf neuronale Netze.

Trotzdem können diese Systeme beeindruckendes 
leisten. Das Hauptproblem besteht meistens allerdings 
darin, die Eingangsdaten überhaupt erst einmal in ein 
passendes Format zu transformieren. Für das gezeigte 
Beispiel war das einfach, doch wie geht man mit Bildern 
oder Audiodaten um? Das sind im praktischen Gebrauch 
die eigentlich spannenden Fragen, bei denen es sich häu-
fi g lohnen kann, einen Datenexperten zu Rate zu ziehen, 
der Erfahrung mit maschinellem Lernen hat.

Wer kein neuronales Netz von Grund auf selbst ent-
wickeln will, kann auf eins der zahllosen Systeme am 
Markt zurückgreifen. Dabei muss es je nach Anwen-
dungsfall nicht immer um ein hochkomplexes System wie 
[TensorFlow](https://www.tensorfl ow.org/) handeln, es 
fi nden sich durchaus auch kleine leistungsfähige Module 
in der Programmiersprache der Wahl.

ARCHITeKTuR,  .neT 
unD VISuAl STuDIo     
.neT Core, 3 Tage
Düsseldorf ab 03. April
C# Programmierung, 
4 Tage
Düsseldorf ab 07. März
Nürnberg ab 21. März
Karlsruhe ab 21. März
.neT - moderne 
Architekturen, 3 Tage
Frankfurt  ab 15. März
Nürnberg ab 29. März

Windows Presentation 
foundation (WPf), 4 Tage
Berlin ab 28. März
xamarin - Cross Plattform-
Apps mit C#, 4 Tage
Wien  ab 07. März
Stuttgart ab 21. März
Team foundation Server, 
4 Tage
Dresden ab 14. März
Debugging - Techniken in 
.neT, 2 Tage
München ab 16. März

entity framework, 3 Tage
Berlin ab 01. März
Stuttgart ab 08. März
Wien ab 22. März

WeB-DeVeloPmenT   
JavaScript, HTml und CSS, 
3 Tage
München ab 27. Feb.
Wien ab 27. Feb.
HTml5 und CSS3, 3 Tage
Karlsruhe ab 27. März
ASP.neT mVC, 3 Tage
Karlsruhe ab 27. Februar
Düsseldorf ab 03. April

ASP.neT Web API, 2 Tage
Karlsruhe ab 02. März
ASP.neT Webforms, 4 Tage 
Burghausen  ab 10. April
Angular 2 und TypeScript, 
1 Tag
Wien  08. März
Burghausen 09. März
PPeDV.De/DoTneT

SCHulungS-TeRmIne

Info & AnmelDung
ppedv AG · +49-8677-988 90 · schulung@ppedv.de · facebook.com/ppedvAG · twitter.com/ppedv


