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NEURONALE NETZE

7. Elemente neuronaler Netze und ihre Funktion.

1.1 Das Neuron. Aufbau und Funktion.

Neuronen sind die Knoten des neuronalen Netzes. In
biologischen Nervennetzen sind es hochspezialisierte
Korperzellen von bestimmter Form und Funktion. (Bild 1).
Das Neuron ist iiber bis zu “1oooo Synapsen mit anderen
Neuronen direkt verbunden. Dabei hat es zahlreiche
Eingénge an seinen Dendriten und einen einzigen Ausgang,
das Axon, die Nervenfaser, die am Ende zu den Synapsen
verzweigt.

Die Funktion des Neurons besteht haupsichlich in der
Anderung seines Ruhepotentials und in der Weiterleitung
von Potentialimpulsen (elektrisch). Wird der Dendrit

gereizt (prim&r durch spezifische chemische Prozesse

Bei Sinneszellen, etwa Licht-, Warme-, Druckreaktionen
oder sekunddr durch Synapsen anderer Neuronen), so

baut sich ein Generatorpotential auf. Uberschreitet
dieses Generatorpotential eine bestimmte GrdRe (Schwelle),

so erzeugt das Neuron einen Impuls, dessen GréB8e und
Form vom Reizpotential unabhingig ist. Der Impuls wird
vom Axon weitergeleitet (ziemlich langsam: maximal mit
100 m/sec) und bildet seinerseits einen Reizanteil der
nachgeordneten Neuronen. Bleibt der Reigz unterschwellig,
so wird kein Impuls erzeugt (Bild 2).

Hat die Reizstérke ‘auch keinen EinfluB auf die Amplitude
des Impulses, so beeinfluBt sie aber die Geschwindigkeit
des Anwachsens des Generatorpotentials und je schneller
sich das Generatorpotential, das nach einem Impuls



zusammenbricht, erholt, desto schneller wird ein

neuer Impuls gesendet. Das Neuron ist a%so ein Schwellen-
wertschalter, der die Reizstédrke in der Impulsfrequenz
abbildet (Frequenzmodulation). Die Kopplung zweier
Neuronen Uber Synapsen geschieht nicht elektrisch, son-
dern der Impuls wird in den Synapsen mittels Neurotrans-—
mittern, bestimmten chemischen Stoffen, ilibertragen.

Synapsen konnen erregend (exzitatorisch) oder hemmend
(inhibitorisch) wirken,

So kompliziert ist es in der Natur. Hinzu kommt, daB
Neuronen in vielf&ltigen Formen, Differenzierungen und
Spezialisierungen vorkommen (Bild 3). Zeit also fiir
etwas Abstraktion und Vereinfachung:

Hat ein Neuron n synaptische Eingénge x5 (i=150004m),

80 wird jeder Eingang gewichtet mit Wy (wi>¢ bei ex-
zitatorischen Synapsen, wiéﬁ bei inhibitorischen Synapsen,
wi=¢ wenn keine Synapse existiert). Ist © der aktuelle
Schwellenwert, so bestimmt sich der Output des Neurons
nach der Abbildung:

g, wenn 2 w.x. <O
(x X.) = x ={ 13 .
e b £ 1, wenn J WiX:2© (Bild 4)

Derartige Modelle werden im Unterschied zu biologischen
Neuronen auch Neuroden genannt.

Ganz wesentlich filir die Funktion des gesamten neuronalen
Netzes sind folgende zwei Punkte:

1.) Die Schwelle © wird durch eine externe Schwellen-
regelung bestimmt, die von der Gesamtaktivitit des



ganzen Netzes abhangt. Ein neuronales Netz ist
hochgradig positiv rickgekoppelt, so daB ein ent-
gegenwirkender Mechanismus ndtig ist, um die
Aktivitdt zu koordinieren (Bild 5). Die dadurch
notwendig bedingte Struktur ist die Ursache ganz
unerwarteter Qualitédten neuronaler Netze (Bild 6).
Beim menschlichen Gehirn wird eine derartige
Schwellenregelung in der Formatio reticularis im

Hirnstamm vermutet, da diese Struktur von allen
Hirnteilen Input erhdlt und nach allen Regionen
Fasern aussendet. (Bild 7).

2.) Die Gewichtung w; &ndert sich in Abhdngigkeit vom
Muster und der zeitlichen Folge der Aktivierung x.

J

des Neurons j und der Synapse X.. D.h. die Synapsen

bzw. die Verbindungen der Neuro;en sind variabel
und zwar abhidngig von der Aktivitdt im neuronalen
Netz. Dieser Punkt ist fundamental fiir wesentliche
Eigenschaften neuronaler Netze, z.B. die Lernfihig-

keit. (HEBBs Regel).

1.2 Das neuronale Netz. Verknilipfung und Eigenschaften.

Sind viele Neuronen iliber ihre Axone verkniipft, so ent-
steht ein neuronalss Netz (man spricht in Adaption

englischer Termini auch von neuralen Netzen). (Bild 8).

Ein Teil der Verkniipfung kommt als Erregung von Sensoren
(Afferenz) oder als Riickmeldung von Effektoren (Reafferenz)

ein Teil geht als Ausgang zu Effektoren (Efferenz) und
der GroBteil beim Hirn ist innere Verkniipfung mit anderen
Neuronen (assoziative Bahnen).

Neuronale Netze sind in der Lage Informationen assiziativ
zu speichern. Durch die Eigenschaft der Neuronen, die
Starke ihrer Verknilipfungen mit anderen Neuronen in Ab-




héngigkeit von deren und der eigenen Aktivitit indern
zu konnen, konnen z.B. optische Muster in einem ent-
sprechend angeordneten Netz gespeichert werden und
zwar nicht nur eines pro Netzwerk, sondern mehrere.

Durch die Aktivierung von Teilen der Muster kOnnen die
vollsténdigen Muster aktiviert werden. Dies bedingt die
Assoziationsféhigkeit der Netze. Die gespeicherte Infor-
mation ist dabei nicht wie bei herkdmmlichen Computern
lokalisierbar, also durch Angabe einer Adresse abrufbar,
sondern Uber das ganze Netz gewissermaBen "holografisch"
verteilt (Bilder 9 - 16). Es kdnnen nicht nur identische
Muster wiedererkannt werden, sondern auch Musterfragmente
und Ahnlichkeiten.

Wird eine externe Bewertung eingebaut, so ist Lernen
moglich. Z.B. kann einem neuronalen Netz beigebracht
werden, die (auf herkdmmliche Art schwierige) Steuerung
eines Roboters zu erlernen (Bild17 & 18), etwa um ihn
einen Kreis zeichnen zu lassen. Hat es diese Aufgabe fiir
eine bestimmte Trainingsfléche erlernt, so zeigt sich,
daB das neuronale Netz auch zu einer (wenn auch nicht
ganz fehlerfreien) Anwendung des Gelernten auBerhalb

der Trainingsfliche imstande ist. Dieser Vorgang wird
Abstraktion genannt.

Ein neuronales Netz hat naturgem#B eine hochgradig
parallele Architektur. Es ist sogar ein leichtes, Riume

beliebiger Dimension allein durch die Verkniupfung der
Knoten zu modellieren (Beispiel: 4-dimensionaler Wirfel,
Bild 19).

Als letzter Punkt dieser gewiB nicht vollstindigen
Auflistung der Eigenschaften neuronaler Netze gei er-
wahnt, daB gewisse natiirliche Neuronennetze (nimlich
menschlische Gehirne) Intelligenz zeigen. Hochspeziali-




sierte biologische Netze sind teilweise "fest ver-
drahtet", etwa das optische System bei Insekten, andere
Netzverknlipfungen bilden sich erst im Gebrauch aus, so
beim Menschen, wo es wihrend des Lernens in den ersten
Lebensjahren neben einer Differenzierung der Synapsen
sogar zu einer Reduktion der genetisch festgelegten
Verknipfungen des Neocortex kommt.

Natirliche Nervennetze zeigen eine groBe Vielfaikt, von
Netzen mit einigen wenigen Neuronen bis hin zu Archi-
tekturen aus ‘1o Milliarden Neurdénen in unterschiedlichsten
Teilen und Schichten.

2. Computer und neuronale Netze.

2.1 Unterschiede.

Die heute verbreiteten Computer sind digitale, sequentielle
Von-Neumann-Maschinen. D.h. ein zentraler Prozessor ar-
beitet nach dem Zyklus: Befehl holen - Daten holen -

Befehl ausfiihren, wobei die Information (Befehle und

Daten) digital codiert sind. Alle Probleme werden in
Sequenzen von Befehlen (Programmen) beschrieben, wobei

ein Befehl (im Prinzip auf jeder Sprachebene) eine deter-
ministische Verhaltens-/Arbeits-/Schaltregel darstellt.

Die Information ist per Adresse im Speicher lokalisier-

bar und wiederum prinzipiell besteht kein Unterschied
zwischen Programmen und Daten, so daB die Maschine theo-
retisch in der Lage ist, ihre eigenen Programme zu schrei-
ben. Mit dem Digitalrechner 148t sich eine universale

Turingmaschine, die alles berechnen kann, was berechenbar

ist, approximieren (eine Frage der Speicherkapazitit).

Neuere Ans&tze versuchen eine Leistungssteigerung durch
Parallelarchitektur. Dabei bleibt die Art der Infor-



mationsverarbeitung wie beim sequentiellen Rechner
erhalten, auch die Probleme werden weiterhin in Sequen-
zen von Befehlen beschrieben, wobei jedoch logisch
unabhéngige Teilprobleme zeitlich parallel von verschie-
denen Prozessoren bearbeitet werddn. Die Verbindungen
zwischen den Prozessoren dienen dabei lediglich der
Koordination und Kommunikation im Gesamtprozess. Die
Information ist weiterhin lokalisierbar. Trotz Schaffung
neuer Spezialsprachen ist das Problem der automatischen
effizienten Parallelisierung sequentieller Programme
nicht befriedigend geldst.

Oberfléchlich gesehen &hnelt en neuronales Netz einem
derzeitigen Parallelcomputer. Die prinzipiellen Unter-
schiede sind aber gravierend:

— Gespeicherte Information ist nicht lokalisierbar in
definierten Speichern festgelegter Funktion, sondern
ist lber das gesamte Netz verteilt.

~ Nicht die Knoten der parallelen Architektur sind das
Wesentliche, sondern die (variablen!) Verkniipfungen
(Synapsen) der Neuronen.

-~ Ist das Verhalten herkdmmlicher Computer starr regel-
haft (widergespiegelt in den Befehlen der Programmier—
sprachen), so ist dies bei neuronalen Netzen als
Folge der verteilten Information nicht der Fall.

Das Verhalten muB in einer Trainingsphase erlernt
werden. Es wird also keine Programmiersprachen fiir
neuronale Netze geben!

— Sicher koénnen neuronale Netze universale Turingmaschi=-
nen sein, aber eventuell haben gie noch ganz andere
Eigenschaften (BewuBtsein etc., Beispiel Gehirn).

- Wehrend derzeitige Computer fiir ihr Funktionieren
zuverlédssige Bauelemente bendtigen, hat sich gezeigt,
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daBl manche Eigenschaften wie Lernfihigkeit und
Assoziation durch Verwendung weniger zuverlissiger
Elemente (Neuronen, die nicht exakt die Erregung
summieren, sondern verrauschen) entgegen aller Er-
wartung deutlich verbessert werden. Es kdnnen sogar
Teile des Netzes oder ein gewisser Prozentsatz an
Neuronen ausfallen, ohne die Gesamtfunktion wesentlich
zu beeintré@chtigen.

2 Vorteile und Nachteile neuronaler Netze.

Neben den genannten Vorteilen neuronaler Netze gegeniiber
Digitalrechnern, als da sind

Lernféhigkeit, Flexibilit#t, Adaptivitdt, Trainier-
barkeit,

Assoziation, Analogieschliisse, Erkennen von Lhnlich-
keiten (Mustererkennung), Abstraktion,

hochgradig paralleler Architektur unter Verwendung
einfacher Elemente, die nicht einmal exakt arbeiten
missen ’

stehen dem auch Nachteile gegeniiber:

Neuronale Netze sind nicht programmierbar, sondern
miissen in einer Lernphase fiir ihre Aufgaben trainiert
werden.

Das und die Funktion des Netzes bedingen ein prin-
zipiell unvermeidliches Fehlerpotential.

Das Training mit externer Bewertung konstituiert
ein willkiirliches, subjektives und gewissermallen
historisches Moment in den Figenschaften neuronaler
Netze.
BEs ist mdglich, daB fiir das Funktionieren komplexer
Neuronennetze zeitweilig verinderte Betriebszustidnde
erforderlich sind (Schlaf!). Spekulativ ist also nicht
auszuschlieBen, daB solche Maschinen im Gegensatz zu
Digitalrechnern nicht pausenlos verfigbar sein werden.

-
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2.5 Realisgierungen neuronaler Netze. Technische und

natirliche.

Es gibt mittlerweile eine ganze Reihe theoretischer
und auch realisierter (simulierter) technischer Modelle
neuronaler Netze. Es zeichnet sich dabei eine groBe
Variantenvielfalt ab, wobei noch keineswegs klar ist,
was die Vorziige oder Anwendungsgebiete der Varianten
sind. Ein Modell ist z.B. der Assoziativspeicher nach
KOHONEN. Eine andere Variante zeichnet sich durch
strenge Schichtenhierarchie und einen rekursiven Be-
wertungsalgorithmus ("Backpropagating") aus. Mir sind
noch keine Hardwarerealisationen bekannt und alle re-
alisierten Modelle sind Simulationen auf sequentiellen
Digitalrechnern (inwiefern sich Prototypen von Parallel-
computern, etwa die "Connection-machine" von HILLIS

mit 65536 Prozeésoren, in ein neuronales Netz umfunk-
tionieren lassen, ist mir nicht bekannt). Die meisten
Modelle sind Prototypen oder Demonstrationsobjekte.
Zwischenzeitlich (etwa seit 1988) wird jedoch verstirkt
in aller Welt auf diesem Gebiet gearbeitet.

Unter den natiirlichen neuronalen Netzen finden sich die
komplexesten Gebilde, die uns im Universum bisher be-
kannt sind: unsere eigenen Gehirne. Neben der ungeheuren
Anzahl von Neuronen und der noch unvorstellbareren

Zahl von Synapsen legen Erkenntnisse aus der Verhaltens-
forschung und der Neurophysiologie niederer Tiere nahe,
daB wenigstens ein Teil der Verkniipfungen genetisch
bedingt ist, sich also im Evolutionsprozess pPhylogenetisch
herausgebildet hat und in der Ontogenese als apriorisches
Wissen iber die Welt mitgebracht wird. Zur Verkompli-
zierung trédgt bei, daB das Gehirn keine homogene Konstruk-
tion ist, sondern aus Schichten unterschiedlich alter
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Teile besteht, die entsprechend ihrer Herkunft unter-
schiedliche Funktionen ausiiben mit den daraus resul-
tierenden Widerspriichlichkeiten. (Bild 20).

2.4 Exkurs: Interesse der KI an neuronalen Netzen.

Die Entstehung des Computers war in jeder Phase begleitet
vom Traum der Schaffung einer "kinstlichen Intelligenz".(XI)
Stand am Anfang der Versuch, allgemeingliltige Problem-
1dsungsalgorithmen zu programmieren, so scheiterte

dies bald an der praktischen, wenn nicht gar prinzipi-
ellen Durchfiihrbarkeit. Es folgte die Spezialisierung

der Problemlosung mit Hilfe einer groBen Datenbasis an
Spezialwissen und Ableitungsregeln zur ErschlieBung
neuen Wissens: die Expertensysteme waren das nichste
Paradigma der KI. Aber auch dieses Unternehmen bl b in
prinzipiellen Schwierigkeiten stecken. Es gelang nicht,
Expertenwissen in starren Regeln vollstédndig zu beschrei-
ben, geschweige denn, diesen ProzeB zu automatisieren.
Somit bietet das neue Paradigma "Neuronales Netz" einen
letzten Lichtblick, da zu den gewissermaBen natiirlichen
Eigenschaften neuronaler Netze viele derjenigen Dinge
zéhlen (Lernféhigkeit, Mustererkennung, Assoziation,

Anal gien, Parallelitét, etc.) , durch deren Fehlen

alle bisherigen LOsungsansdtze gekennzeichnet waren.

Seit Beginn 1988 1&dBt sich ein verstirktes Interesse

der KI an neuronalen Netzen registrieren und wie bei
einer Mode, die "in" ist, sind die entsprechenden Regale
der Buchhandlungenjleergekauft. Dabei gab es theoretische
Literatur zum Thema schon lange. PALM nennt sein 1982
erschienenes Buch "Neural Assemblies" im Untertitel
bezeichnenderweise "An alternative Approach to Artificial
Intelligence".
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3« Vorlaufer und Verwandte der neuronalen Netze. Ausblick.

Das Thema "neuronale Netze" ist keineswegs neu. Bereits
in den 4oger Jahren behandelte HEBB es theoretisch.
McCULLOCH und PITTS stellten sehr friih Uberlegungen zu
ihrer technischen Realisierung an. Die Neurophysiologen
entwarfen mit zunehmender Kenntnis des Gehirns, seiner
Funktionen und Elemente in den 7oger Jahren konkrete
Modelle, die aber weitgehend unbekannt blieben, da Ver-
treter der KI solche Veroffentlichungen nicht lasen.

Es gab jedoch auch technische Vorl&ufer und Verwandte,
etwa WIDROWs "Adaline" (Adaptive linear Element) oder
ROSENBLATs "Perceptron" oder STEINBUCHs "Lernmatrix"
(Bild 21). Denen erging es jedoch nicht besser wie ihren
neurophysiologischen Verwandten. HSchstens entfernte
Ahnlichkeiten bestehen zwischen neuronalen Netzen und
Petri-Netzen sowie zellularen Automaten (gut bekannt ist
ULAMs "Game of Life").

Das Interesse ist aber bereits umgesprungen und wird in
Zukunft noch zunehmen. Pers®nlich bin ich der Meinung,

daB dies der richtige Weg sein diirfte zu einer kiinstlichen
Intelligenz, die diesen Namen verdient. Aber der Weg

wird lang sein. Eg konnte auBerdem zu einer neuen Bliite
der Analogtechnik in den Neuronen/Neuroden kommen. Aus
diesen und anderen Griinden wird es aber sicherlich nicht
zu einer Verdrédngung der Digitalrechner kommen. Es

wird nur einen neuen Typus von Maschine geben.
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Fig. 8.6. Various shapes of neurons in the cortex (Cajal 1911)
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Abb. 18 C ist das Gehirn, das einen Eingang E empfingt und einen
Ausgang U abgibt. Gleichzeitig signalisiert es sein inneres Aktivitdts-
niveau A an einen besonderen Kasten, der die Schwellen s fiir die
Elemente in C berechnet.

Bild 5



Bild 6

Aisy

Abb. 19 Das Bild zeigt die Funktion, die die nichste Anzahl aktiver
Elemente Aj,; bei einer gegebenen Anzahl aktiver Elemente A;
beschreibt. Durch Wiederholung (folgen Sie den Linien, die von dem
Pfeil neben Punkt a ausgehen) sieht man, daf die Zustinde eines von
diesem Gesetz kontrollierten Gehirns ganz unvorhersehbar sind.
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—— hemmende Verbindung

Die ungefihr zehn Milliarden Nervenzellen der Gehirnrinde sind
jeweils liber Zehntausende von Verbindungen untereinander zu
einem hochkomplizierten Geflecht vernetzt.

Bild 8
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Abb. 9: Modellsystem fiir Assoziationsbildung. Jedes der 100 Quadrate
der oberen Teilfliche ist durch eine signalleitende Bahn mit der entspre-
chenden unteren Teilfliche verbunden (nur 19-dieser Bahnen sind einge-
zeichner). Zwischen zwei dieser Bahnen ist eine wechselseitige Verkniip-
fung nach Abb. 10c angedeuter, wie sie zwischen sdmtlichen Bahnen

vorzustellen ist.
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Abb. 10: a) Zwei parallele signalleitende Bahnen, beginnend mit je einem
lichtempfindlichen Element; b) wechselseitige Verkniipfung durch late-
rale Abzweigungen; c) wechselseitige signalleitende Bahnen zu Elemen-
ten (eingekreist), die leitend werden, wenn sie einmal gleichzeitig von
beiden Seiten Signale erhalten haben; d) nachdem dies geschehen ist:
wechselseitige bedingte Verkniipfung; e) Einfiigung von Verzogerungs-
gliedern (quadratische Kistchen) in die lateralen Querverbindungen;
nachdem zwei Reize in der Zeitfolge (1)... (2) eingetroffen sind, konnte
sich nur die rechte bedingte Verkniipfung bilden.
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Abb. 11: Das Alphabet bis zum Buchstaben H, nach dem Prinzip der
wechselseitigen bedingten Verkniipfung gespeichert. Jeder Buchstabe
besteht aus 16 Punkten. Einige Punkte sind mehreren Buchstaben ge-
meinsam, zum Beispiel 8 Punkte bei A und F (nach G. Willwacher).
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Bild 12
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Abb. 12: Nachdem die Buchstaben von A bis H im Computer gespeichert
waren (siche Abb. 11), wurden die Muster » A« bzw. »G« unvollstindig
eingegeben. Am Ausgang erschienen trotzdem — wegen der vorherigen
Speicherung durch wechselseitige bedingte Verkniipfung — sogleich die
vollstindigen Muster (nach G. Willwacher).
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Abb. 13: Oberste Zeile: Jedem Buchstaben (16 Punkte) wird eine Ziffer
(aus 11 und 12 Punkten) simultan assoziiert. Ubrige Zeilen: Jetzt ist die
Eingabe nur der Ziffer oder nur des Buchstabens gleich der Eingabe eines
»Teilmusters« nach Abbildung 12 mit der Konsequenz, dafl jeweils auch
der andere Teil der Gesamtassoziation am Modellausgang erscheint
(nach G. Willwacher).
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Bild 14
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Abb. 14: Zuordnung eines unbekannten (nicht gespeicherten) Musters
(eingespeicherte Muster siche Abb. 11). Am Eingang wird ein unbekann-

tes Muster der Form X angeboten. Am Ausgang erscheint das Muster mit
den meisten gemeinsamen Bildpunkten (nach G.Willwacher).
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Abb. 15: Der nach dem Grundprinzip von Abbildung 10e program-
mierte Computer hat die Buchstaben der Abbildung 11 der Reibe nach
gelernt, dazu die Buchstabenfolge H <+ A. Die Abbildung gibr die
Aufzeichnung der Aﬁ_sgabe des Computers zu den angegebenen Zeir-
punkten »T« wieder, nachdem am Systemeingang lediglich einmal ein
unvollstindiges A eingegeben worden war (nach G. Willwacher).
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Fig. 6.2a—b. Demonstration of noise suppression and autoassociative recall in the orthogonal
projection operation
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Bild 4. Das Robotersystem, welches die Hand-Auge-Koordination lernt. Der Roboterarm soll
den markierten, von auflen zufillig vorgegebenen Zielpunkt auf der Arbeitsfliche anfahren.
Kamera 1 und Kamera 2 beobachten die Szene, Im linken Bildteil ist dargestellt, wie der
Zielpunkt in den beiden Kameragesichtsfeldern erscheint. Die beiden Orte des Zielpunkts in
den Kameragesichtsfeldern werden in der Gréfe x zusammengefafit und an das neuronale
Netz iibergeben, wo das zustindige Neuron aktiviert wird. Dessen Ausgabesignal w°"
bestimmt die Bewegung der drei Gelenkmotoren zum Positionieren des Greifers
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Bild 5. Die Reihe von Bildern zeigt, wie der Roboter nach und nach die korrekte Plazierung seiner ,Hand“ lernt. Jedes Bild zeigt Roboterarm
und Arbeitsfliche (durch Linien nur schematisch wiedergegeben) aus der Sicht von Kamera 2. Die linke Spalte veranschaulicht, wie sich die
Zustindigkeiten der Neuronen fiir die Punkte des Kameragesichtsfelds allm#hlich regelmifig anordnen (Oben: Anfangszustand, Mitte: nach
4000 Lernschritten, Unten: am Ende der Simulation). Dazu wurde jedes Neuron des Netzes ins Zentrum seiner ,Zustindigkeitsparzelle”
gezeichnet und mit seinen Gitternachbarn durch Linien verbunden. Die mittlere Spalte zeigt die erreichte Plaziergenauigkeit, wenn als
Zielorte die Parzellenmitten gewihit werden. Der tatséichlich erreichte Ort ist durch ein Kreuzsymbol und die Abweichung vom Vorgabeort
durch eine Linie dargestellt. Zu Beginn sind die Fehler sehr groB (lange Linien, oberstes Bild), am Ende dagegen nicht mehr erkennbar
(unterstes Bild). Die rechte Spalte zeigt den Lernfortschritt des Roboters anhand der Fihigkeit, ,L“-formige Testfiguren auf die Tischebene zu
zeichnen
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Abb. 15 Ein vierdimensionaler Wiirfel. Jede Kante wird von. drei
Punkten markiert, die durch einen Draht verbunden sind.
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Abb. 19. Das Dreifachhirn nach McLean (1970).
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Fig. 3.1. The Adaline
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Fig. 3.3. The Learning Matrix (only four
of the cross-connections are shown)
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