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Hinweis
Vor Verwendung dieser Informationen und des darin beschriebenen Produkts sollten die Informationen unter
|, Bemerkungen” auf Seite 19| gelesen werden.

Produktinformation

Diese Ausgabe bezieht sich auf Version 26, Release 0, Modifikation 0 von IBM® SPSS Statistics und alle nachfolgen-
den Releases und Modifikationen, bis dieser Hinweis in einer Neuausgabe gedndert wird.
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Neuronale Netze

Die folgenden Funktionen fiir neuronale Netze sind in SPSS Statistics Premium Edition oder der Option
"Neural Networks" enthalten.

Einflihrung in Neural Networks (Neuronale Netze)

Neuronale Netze sind aufgrund ihrer Leistungsfdhigkeit, Flexibilitdit und Benutzerfreundlichkeit das be-
vorzugte Tool fiir zahlreiche Anwendungen auf dem Gebiet des pradiktiven Data-Mining. Pradiktive neu-
ronale Netze sind besonders niitzlich bei Anwendungen, denen ein komplexer Prozess zugrunde liegt,
wie beispielsweise:

* Vorhersage der Verbrauchernachfrage zur Rationalisierung von Produktions- und Lieferkosten.

* Vorhersage der Antwortwahrscheinlichkeit bei Marketingaktionen mit Postsendungen, um zu ermit-
teln, an welche Haushalte im Verteiler ein Angebot gesendet werden sollte.

* Scoring eines Antragstellers, um dessen Kreditrisiko zu ermitteln.
* Aufdecken betriigerischer Transaktionen in einer Datenbank mit Versicherungsforderungen.

Die in Vorhersageanwendungen, wie Netzen vom Typ Mehrschichtiges Perzeptron (MLP) und Radiale
Basisfunktion (RBF), verwendeten Vorhersageanwendungen werden dahingehend iiberwacht, dass die
vom Modell vorhergesagten Ergebnisse mit bekannten Werten der Zielvariablen verglichen werden kon-
nen. Mit Forecasting und Decision Trees kénnen Sie MLP- und RBF-Netze anpassen und die so entstehen-
den Modelle fiir das Scoring speichern.

Was ist ein neuronales Netz?

Der Begriff neuronales Netz bezieht sich auf eine locker miteinander verwandte Modellfamilie, die durch
einen grofien Parameterraum und eine flexible Struktur gekennzeichnet ist, die sich aus den Studien zur
Funktionsweise des Gehirns herleitet. Als die Modellfamilie wuchs, wurden die meisten neuen Modelle
fiir Anwendungen aufierhalb der Biologie entwickelt, obwohl ein Grofiteil der zugehdrigen Terminologie
noch die Urspriinge erkennen lasst.

Die spezifischen Definitionen fiir neuronale Netze sind so vielfdltig wie ihre Einsatzgebiete. Es gibt keine
Definition, die die gesamte Modellfamilie richtig erfassen wiirde. Wir verwenden jedoch vorldufig folgen-
de Beschreibung':

Ein neuronales Netz ist ein verteilter massiv-paralleler Prozessor mit einer natiirlichen Neigung zur Spei-
cherung von experimentellem Wissen und seiner Bereitstellung. Es dhnelt dem Hirn in zwei Aspekten:

* Wissen wird vom Netz durch einen Lernprozess erworben.

* Interneuronale Verbindungsstiarken, auch als synaptische Gewichtungen bekannt, dienen zum Spei-
chern des Wissens.

In ? finden Sie eine Diskussion dariiber, warum diese Definition moglicherweise zu restriktiv ist.

Wenn wir neuronale Netze mit dieser Definition von traditionellen statistischen Methoden unterscheiden
mochten, ist das, was nicht gesagt wurde, ebenso bedeutsam, wie der Text der Definition selbst. So kann

beispielsweise das traditionelle lineare Regressionsmodell Wissen durch die Methode der kleinsten Quad-
rate erwerben und dieses Wissen in den Regressionskoeffizienten speichern. In dieser Hinsicht handelt es
sich dabei um ein neuronales Netz. In der Tat lasst sich die Auffassung vertreten, dass die lineare Regres-

1. Haykin, S. 1998. Neural Networks: A Comprehensive Foundation, 2nd ed. New York: Macmillan College Publishing.
2. Ripley, B. D. 1996. Pattern Recognition and Neural Networks. Cambridge: Cambridge University Press.
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sion einen Sonderfall bestimmter neuronaler Netze darstellt. Allerdings weist die lineare Regression eine
starre Modellstruktur und ein Set von Annahmen auf, die angewendet werden, bevor aus den Daten "ge-
lernt" wird.

Im Gegensatz dazu stellt die oben angegebene Definition nur minimale Anforderungen an Struktur und
Annahmen. Daher kann ein neuronales Netz eine Anndherung an eine grofie Bandbreite statistischer Mo-
delle bieten, ohne dass von vornherein Hypothesen iiber bestimmte Beziehungen zwischen den abhangi-
gen und den unabhéngigen Variablen erforderlich sind. Stattdessen wird die Form der Beziehungen im
Laufe des Lernprozesses bestimmt. Wenn eine lineare Beziehung zwischen abhingigen und unabhéngigen
Variablen angemessen ist, sollten die Ergebnisse des neuronalen Netzes eine grofie Ahnlichkeit zu denen
des linearen Regressionsmodells darstellen. Wenn eine nicht lineare Beziehung angemessener ist, dhnelt
das neuronale Netz automatisch der "richtigen" Modellstruktur.

Der Preis fiir diese Flexibilitdt besteht darin, dass die synaptischen Gewichtungen eines neuronalen Net-
zes nicht leicht zu interpretieren sind. Wenn Sie also versuchen, den zugrunde liegenden Prozess zu er-
kldren, der zu den Beziehungen zwischen den abhéngigen und den unabhéngigen Variablen fiihrt, sollten
Sie lieber ein traditionelleres statistisches Modell verwenden. Wenn jedoch die Interpretierbarkeit des
Modells nicht von Belang ist, konnen Sie hadufig schneller mithilfe eines neuronalen Netzes zu guten Mo-
dellergebnissen kommen.

Struktur neuronaler Netze

Auch wenn neuronale Netze nur minimale Anforderungen an die Modellstruktur und die geltenden An-
nahmen stellen, ist es dennoch niitzlich, einen Einblick in die allgemeine Netzarchitektur zu haben. Beim
MLP- oder RBF-Netz handelt es sich um eine Funktion von Pradiktoren (auch als Eingaben oder unab-
hangige Variablen bezeichnet), die den Vorhersagefehler der Zielvariablen (auch als Ausgaben bezeichnet)
minimiert.

Betrachten Sie das Dataset bankloan.sav, das im Lieferumfang des Produkts enthalten ist. In diesem Data-
set sollen aus einem Pool von Kreditantragstellern die Personen ermittelt werden, die mit grofier Wahr-
scheinlichkeit zahlungsunfdhig werden. Bei einem auf dieses Problem angewendeten MLP- oder RBF-
Netz handelt es sich um eine Funktion von Messungen, die den Fehler bei der Vorhersage der
Zahlungsunfdhigkeit minimiert. Folgende Abbildung dient zur Angabe der Form dieser Funktion.
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Abbildung 1. Feedforward-Architektur mit einer verborgenen Schicht

Diese Struktur ist als Feedforward-Architektur bekannt, da die Verbindungen im Netz ohne Riickkopp-
lungsschleifen vorwarts von der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht verlaufen. In dieser Abbildung gilt:

* Die Eingabeschicht enthilt die Pradiktoren.

* Die verborgene Schicht enthilt nicht sichtbare Knoten (Einheiten). Der Wert der verborgenen Einheiten
ist jeweils eine Funktion der Pradiktoren. Die genaue Form der Funktion hingt zum Teil vom Netztyp
und zum Teil von den vom Benutzer festlegbaren Spezifikationen ab.

* Die Ausgabeschicht enthilt die Antworten. Da es sich bei den fritheren Fillen von Zahlungsverzug um
eine kategoriale Variable mit zwei Kategorien handelt, wird sie als zwei Indikatorvariablen umcodiert.
Jede Ausgabeeinheit ist jeweils eine Funktion der verborgenen Einheiten. Auch hier hdngt die genaue
Form der Funktion zum Teil vom Netztyp und zum Teil von den vom Benutzer festlegbaren Spezifika-
tionen ab.

Beim MLP-Netz ist eine zweite verborgene Schicht zuldssig. In diesem Fall ist jede Einheit der zweiten
verborgenen Schicht eine Funktion der Einheiten in der ersten verborgenen Schicht und jede Antwort ist
eine Funktion der Einheiten in der zweiten verborgenen Schicht.

Mehrschichtiges Perzeptron

Die Prozedur "Mehrschichtiges Perzeptron” (Multilayer Perceptron, MLP) erstellt ein Vorhersagemodell
fiir mindestens eine abhéngige Variable (Zielvariable), das auf den Werten der Pradiktorvariablen beruht.

Beispiele. Im Folgenden finden Sie zwei Szenarios, die die Prozedur MLP verwenden:

Eine Kreditsachbearbeiterin in einer Bank muss in der Lage sein, Merkmale zu ermitteln, die auf Perso-
nen hindeuten, die mit hoher Wahrscheinlichkeit ihre Kredite nicht zuriickzahlen, und diese Merkmale
zur Feststellung eines guten bzw. schlechten Kreditrisikos einzusetzen. Mithilfe einer Stichprobe von frii-
heren Kunden kann sie ein mehrschichtiges Perzeptron trainieren, die Analysen anhand einer Holdout-
Stichprobe fritherer Kunden validieren und anschliefend mit dem Netz das Kreditrisiko potenzieller Kun-
den als gering oder hoch einstufen.
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Ein Krankenhaussystem méchte die Kosten und die Aufenthaltsdauer fiir Patienten aufzeichnen, die zur
Behandlung eines Herzinfarkts aufgenommen wurden. Durch genaue Schidtzungen dieser Messwerte
kann die Krankenhausverwaltung die verfiigbare Bettenkapazitit wahrend der Behandlung der Patienten
besser verwalten. Mithilfe der Behandlungsakten einer Stichprobe von Patienten, die wegen eines Herzin-
farkts behandelt wurden, kann die Verwaltung ein Netz trainieren, mit dem sich die Kosten und die Dau-
er des Aufenthalts vorhersagen lassen.

Erlduterung der Daten

Abhingige Variablen. Die abhédngigen Variablen koénnen wie folgt gestaltet sein:

* Nominal. Eine Variable kann als nominal behandelt werden, wenn ihre Werte Kategorien darstellen, die
sich nicht in eine natiirliche Reihenfolge bringen lassen, z. B. die Firmenabteilung, in der eine Person
arbeitet. Beispiele fiir nominale Variablen sind Region, Postleitzahl oder Religionszugehorigkeit.

* Ordinal. Eine Variable kann als ordinal behandelt werden, wenn ihre Werte fiir Kategorien stehen, die
eine natiirliche Reihenfolge aufweisen (z. B. Grad der Zufriedenheit mit Kategorien von sehr unzufrie-
den bis sehr zufrieden). Ordinale Variablen treten beispielsweise bei Einstellungsmessungen (Zufrie-
denheit oder Vertrauen) und bei Préferenzbeurteilungen auf.

* Skala. Eine Variable kann als metrisch (stetig) behandelt werden, wenn ihre Werte geordnete Kategori-
en mit einer sinnvollen Metrik darstellen, sodass man sinnvolle Aussagen iiber die Abstdnde zwischen
den Werten machen kann. Metrische Variablen sind beispielsweise Alter (in Jahren) oder Einkommen
(in Geldeinheiten).

Bei der Prozedur wird davon ausgegangen, dass allen abhingigen Variablen das richtige Messniveau
zugewiesen wurde. Sie kénnen das Messniveau fiir eine Variable jedoch voriibergehend &ndern. Kli-
cken Sie hierzu mit der rechten Maustaste auf die Variable in der Liste der Quellenvariablen und wéh-
len Sie das gewiinschte Messniveau im Popup-Menii aus.

Messniveau und Datentyp sind durch ein Symbol neben der jeweiligen Variablen in der Variablenliste ge-
kennzeichnet:

Pradiktorvariablen. Pradiktoren konnen als Faktoren (kategorial) oder als Kovariaten (metrisch) angege-
ben werden.

Codierung fiir kategoriale Variablen. Die Prozedur codiert voriibergehend fiir die Dauer ihrer Ausfiih-
rung kategoriale Pradiktoren und abhingige Variablen mithilfe der "Eins-aus-c"-Codierung neu. Wenn es ¢
Kategorien fiir eine Variable gibt, wird die Variable als c Vektoren gespeichert. Dabei wird die erste Kate-
gorie als (1,0,...,0) angegeben, die zweite Kategorie als (0,1,0,...,0),... und die letzte Kategorie als (0,0,...,0,1).

Dieses Codierungsschema erhoht die Anzahl der synaptischen Gewichtungen und kann zu einer Verlang-
samung des Trainings fithren, "kompaktere" Codierungsmethoden fiihren jedoch in der Regel zu neurona-
len Netzen mit geringer Anpassungsgiite. Wenn das Training des Netzes sehr langsam vorangeht, kénnen
Sie versuchen, die Anzahl der Kategorien der kategorialen Pradiktoren zu verringern, indem Sie dhnliche
Kategorien zusammenfassen oder Félle ausschliefien, die extrem seltene Kategorien aufweisen.

Jede "Eins-aus-c"-Codierung beruht auf den Trainingsdaten, selbst wenn eine Test- oder Holdout-Stichpro-
be definiert wurde (siehe |,Partitionen” auf Seite 6). Wenn also die Test- oder Holdout-Stichproben Fille
mit Pradiktorkategorien enthalten, die in den Trainingsdaten nicht vorhanden sind, werden diese Fille
nicht in der Prozedur oder beim Scoring verwendet. Wenn die Test- oder Holdout-Stichproben Félle mit
Kategorien abhédngiger Variablen enthalten, die in den Trainingsdaten nicht vorhanden sind, werden diese
Falle zwar nicht in der Prozedur, jedoch moglicherweise beim Scoring verwendet.

Neuskalierung. Metrische abhingige Variablen und Kovariaten werden standardméfig neu skaliert, um
das Training des Netzes zu verbessern. Jede Neuskalierung beruht auf den Trainingsdaten, selbst wenn
eine Test- oder Holdout-Stichprobe definiert wurde (siehe [, Partitionen” auf Seite 6). Das bedeutet, dass je
nach Neuskalierungstyp Mittelwert, Standardabweichung, Mindestwert oder Maximalwert einer Kovaria-
ten oder abhédngigen Variablen ausschlieflich anhand der Trainingsdaten berechnet wird. Wenn Sie eine
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Variable zur Festlegung von Partitionen angeben, miissen diese Kovariaten oder abhédngigen Variablen in
der Trainings-, Test- und Holdout-Stichprobe dhnliche Verteilungen aufweisen.

Hiaufigkeitsgewichtungen. Haufigkeitsgewichtungen werden von dieser Prozedur ignoriert.

Reproduzieren der Ergebnisse. Wenn Sie Thre Ergebnisse exakt reproduzieren méchten, miissen Sie nicht
nur dieselben Einstellungen fiir die Prozedur, sondern auch denselben Initialisierungswert fiir den Zu-
fallszahlengenerator, dieselbe Datenreihenfolge und dieselbe Variablenreihenfolge verwenden. Weitere De-
tails zu diesem Problem folgen:

* Generierung von Zufallszahlen. Die Prozedur verwendet Zufallszahlengenerierung wahrend der Zu-
fallszuweisung von Partitionen, zuféllige Ziehung von Teilstichproben fiir die Initialisierung der synap-
tischen Gewichtungen, zuféllige Ziehung von Teilstichproben fiir die automatische Architekturauswahl
und den Algorithmus der simulierten Abkiihlung fiir die Initialisierung der Gewichtungen und die au-
tomatische Architekturauswahl. Um zu einem spéteren Zeitpunkt dieselben randomisierten Ergebnisse
zu reproduzieren, miissen Sie vor jeder Ausfithrung der Prozedur "Mehrschichtiges Perzeptron" densel-
ben Initialisierungswert fiir den Zufallszahlengenerator verwenden.

* Fallreihenfolge. Die Trainingsmethoden "Online" und "Mini-Batch" (siehe [, Training” auf Seite 8) sind
explizit von der Fallreihenfolge abhangig. Allerdings ist sogar Batch-Training von der Fallreihenfolge
abhéngig, da die Initialisierung der synaptischen Gewichtungen die Ziehung einer Teilstichprobe aus
dem Dataset beinhaltet.

Zur Minimierung der Auswirkungen der Reihenfolge mischen Sie die Fille in zufélliger Reihenfolge.
Priifen Sie daher die Stabilitit einer bestimmten Losung, indem Sie verschiedene Losungen abrufen, bei
denen die Félle in einer unterschiedlichen, zufillig ausgewédhlten Reihenfolge sortiert sind. In Situatio-
nen mit extrem umfangreichen Dateien konnen mehrere Durchgénge mit jeweils einer Stichprobe von
Fallen durchgefiihrt werden, die in unterschiedlicher, zuféllig ausgewahlter Reihenfolge sortiert ist.

* Reihenfolge der Variablen. Die Ergebnisse konnen von der Reihenfolge der Variablen in der Faktoren-
liste und der Kovariatenliste beeinflusst werden, da die zugewiesenen Anfangswerte ein anderes Mus-
ter aufweisen, wenn die Reihenfolge der Variablen geandert wird. Wie bei den Effekten der Fallreihen-
folge konnen Sie auch eine andere Reihenfolge der Variablen ausprobieren (durch Ziehen und Ablegen
in der Liste der Faktoren oder Kovariaten), um die Stabilitdt einer bestimmten Losung einzuschétzen.

Erstellen eines Netzes mit mehrschichtigen Perzeptronen
Waihlen Sie in den Meniis Folgendes aus:

Analysieren > Neuronale Netze > Mehrschichtiges Perzeptron...
1. Wihlen Sie mindestens eine abhingige Variable aus.

2. Waihlen Sie mindestens einen Faktor oder eine Kovariate aus.

Optional kénnen Sie auf der Registerkarte "Variablen" die Methode zur Neuskalierung der Kovariaten an-
dern. Folgende Optionen stehen zur Auswahl:

* Standardisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch die Standardabweichung, (x-
Mittelwert)/s.

* Normalisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den Bereich, (x-Min)/(Max-Min). Nor-
malisierte Werte liegen im Bereich zwischen 0 und 1.

* Angepasst normalisiert. Angepasste Version der Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den
Bereich, [2*(x-Min)/(Max-Min)]-1. Angepasste, normalisierte Werte liegen im Bereich zwischen -1 und
1.

* Keine. Keine Neuskalierung der Kovariaten.

Felder mit unbekanntem Messniveau

Neuronale Netze 5



Der Messniveau-Alert wird angezeigt, wenn das Messniveau fiir mindestens eine Variable (ein Feld) im
Dataset unbekannt ist. Da sich das Messniveau auf die Berechnung der Ergebnisse fiir diese Prozedur
auswirkt, miissen alle Variablen ein definiertes Messniveau aufweisen.

Daten durchsuchen
Liest die Daten im aktiven Dataset und weist allen Feldern, deren Messniveau zurzeit nicht be-
kannt ist, das Standardmessniveau zu. Bei groflen Datasets kann dieser Vorgang einige Zeit in
Anspruch nehmen.

Manuell zuweisen
Listet alle Felder mit einem unbekannten Messniveau auf. Sie konnen diesen Feldern ein Messni-
veau zuweisen. Aufierdem konnen Sie ein Messniveau im Teilfenster "Variablenliste" des Datene-
ditors zuweisen.

Da das Messniveau fiir diese Prozedur bedeutsam ist, konnen Sie diese Prozedur erst dann ausfiihren,
wenn fur alle Felder ein Messniveau definiert wurde.

Partitionen

Partitionsdataset. Diese Gruppe gibt die Methode zur Partitionierung des aktiven Datasets in eine Trai-
nings-, eine Test- und eine Holdout-Stichprobe an. Die Trainingsstichprobe umfasst die Datensitze, die
zum Trainieren des neuronalen Netzes verwendet wurden. Ein gewisser Prozentsatz der Félle im Dataset
muss der Trainingsstichprobe zugewiesen werden, um ein Modell zu erhalten. Die Teststichprobe ist ein
unabhéngiges Set von Datensédtzen, die verwendet werden, um den Fehler wahrend des Trainings aufzu-
zeichnen und dadurch ein Ubertrainieren zu vermeiden. Es wird dringend empfohlen, eine Trainings-
stichprobe zu erstellen. Das Netztraining ist in der Regel am effizientesten, wenn die Teststichprobe klei-
ner ist als die Trainingsstichprobe. Die Holdout-Stichprobe ist ein weiteres unabhingiges Set von
Datensédtzen, das zur Bewertung des endgiiltigen neuronalen Netzes verwendet wird. Der Fehler fiir die
Houldout-Stichprobe bietet eine "ehrliche" Schatzung der Vorhersagekraft des Modells, da die Holdout-
Falle (die Falle in der Holdout-Stichprobe) nicht zur Erstellung des Modells verwendet wurden.

* Fille auf der Grundlage der relativen Anzahl an Fillen zufillig zuweisen. Geben Sie die relative An-
zahl (Verhéltnis) der Félle an, die den einzelnen Stichproben (Training, Test und Holdout) nach dem
Zufallsprinzip zugewiesen werden sollen. Die Spalte % gibt auf der Grundlage der von Ihnen angege-
benen Werte fiir die relative Anzahl den Prozentsatz der Félle an, die den einzelnen Stichproben zuge-
wiesen werden.

Die Angabe von 7, 3, 0 als relative Anzahl fiir Training-, Test- und Holdout-Stichprobe entspricht 70 %,
30 % und 0 %. Die Angabe von 2, 1, 1 als Werte fiir die relative Anzahl entspricht 50 %, 25 % und

25 %. 1, 1, 1 entspricht der Aufteilung des Datasets in drei gleich grofie Teile fiir Training, Test und
Holdout.

¢ Partitionsvariable zum Zuweisen von Fillen verwenden. Geben Sie eine numerische Variable an, die
jeden Fall im aktiven Dataset der Trainings-, Test oder Holdout-Stichprobe zuweist. Félle mit einem po-
sitiven Wert fiir die Variable werden der Trainingsstichprobe zugewiesen, Fille mit dem Wert 0 der
Teststichprobe und Fille mit einem negativen Wert der Holdout-Stichprobe. Félle mit einem systemde-
finiert fehlenden Wert werden aus der Analyse ausgeschlossen. Alle benutzerdefiniert fehlenden Werte
fiir die Partitionsvariable werden immer als giiltig behandelt.

Hinweis: Die Verwendung einer Partitionsvariablen garantiert keine identischen Ergebnisse bei spateren
Ausfithrungen der Prozedur. Weitere Informationen finden Sie unter "Reproduzieren der Ergebnisse” im
Hauptthema [Mehrschichtiges Perzeptron}

Architektur

Auf der Registerkarte "Architektur" konnen Sie die Struktur des Netzes angeben. Die Prozedur kann au-
tomatisch die "beste" Architektur auswahlen, Sie konnen aber auch eine benutzerdefinierte Architektur
angeben.
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Mit der automatischen Architekturauswahl wird ein Netz mit genau einer verborgenen Schicht erstellt.
Geben Sie die Mindest- und die Hochstzahl an Einheiten an, die in der verborgenen Schicht zuldssig sein
sollen. Die automatische Architekturauswahl berechnet daraus die "beste" Anzahl an Einheiten in der ver-
borgenen Schicht. Die automatische Architekturauswahl verwendet die standardmaéfiigen Aktivierungs-
funktionen fiir die verborgene Schichten und Ausgabeschichten.

Mit der benutzerdefinierten Architekturauswahl verfiigen Sie iiber umfassende Kontrolle {iber die verbor-
genen Schichten und Ausgabeschichten. Dies ist insbesondere dann von Vorteil, wenn Sie im Voraus wis-
sen, welche Architektur Sie wiinschen, oder um eine Feinabstimmung der Ergebnisse der automatischen
Architekturauswahl vorzunehmen.

Verborgene Schichten

Die verborgene Schicht enthélt nicht sichtbare Netzknoten (Einheiten). Jede verborgene Schicht ist eine
Funktion der gewichteten Summe der Eingaben. Bei der Funktion handelt es sich um die Aktivierungs-
funktion und die Werte der Gewichtungen richten sich nach dem Schitzungsalgorithmus. Wenn das Netz
eine zweite verborgene Schicht enthilt, ist jede verborgene Einheit in der zweiten Schicht eine Funktion
der gewichteten Summe der Einheiten in der ersten verborgenen Schicht. In beiden Schichten wird diesel-
be Aktivierungsfunktion verwendet.

Anzahl der verborgenen Schichten. Ein Mehrschicht-Perzeptron kann eine oder zwei verborgene Schichten
enthalten.

Aktivierungsfunktion. Die Aktivierungsfunktion "verkniipft" die gewichteten Summen der Einheiten in ei-
ner Schicht mit den Werten der Einheiten in der nachfolgenden Schicht.

* Hyperbeltangens. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c) = tanh(c) = (e “-e *)/(e “+e ). Sie ver-
wendet Argumente mit reellen Werten und transformiert sie in den Bereich (-1, 1). Bei Verwendung der
automatischen Architekturauswahl wird diese Aktivierungsfunktion fiir alle Einheiten in den verborge-
nen Schichten verwendet.

* Sigmoid. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c) = 1/(1+e ). Sie verwendet Argumente mit reel-
len Werten und transformiert sie in den Bereich (0, 1).

Anzahl der Einheiten. Die Anzahl der Einheiten in den einzelnen verborgenen Schichten kann explizit fest-
gelegt oder automatisch durch den Schitzalgorithmus bestimmt werden.

Ausgabeschicht
Die Ausgabeschicht enthélt die Zielvariablen (abhédngigen Variablen).

Aktivierungsfunktion. Die Aktivierungsfunktion "verkniipft" die gewichteten Summen der Einheiten in ei-
ner Schicht mit den Werten der Einheiten in der nachfolgenden Schicht.

¢ Identitit. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c) = c. Sie verwendet Argumente mit reellen Wer-
ten und gibt sie unverdndert zuriick. Bei Verwendung der automatischen Architekturauswahl wird die-
se Aktivierungsfunktion fiir Einheiten in der Ausgabeschicht verwendet, sofern metrische abhingige
Variablen vorliegen.

* Softmax. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c ) = exp(c )/ Zjexp(c ;). Sie verwendet einen Vek-
tor von Argumenten mit reellen Werten und transformiert ihn in einen Vektor, dessen Elemente in den
Bereich (0, 1) fallen und als Summe 1 ergeben. Softmax ist nur verfiigbar, wenn alle abhdngigen Variab-
len kategorial sind. Bei Verwendung der automatischen Architekturauswahl wird diese Aktivierungs-
funktion fiir Einheiten in der Ausgabeschicht verwendet, sofern alle abhéngigen Variablen kategorial
sind.

* Hyperbeltangens. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c) = tanh(c) = (e “-e *)/(e “+e ©). Sie ver-
wendet Argumente mit reellen Werten und transformiert sie in den Bereich (-1, 1).
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Sigmoid. Diese Funktion hat das folgende Format: y(c) = 1/(1+e ). Sie verwendet Argumente mit reel-
len Werten und transformiert sie in den Bereich (0, 1).

Neuskalierung der metrischen abhidngigen Variablen. Diese Steuerelemente sind nur verfiigbar, wenn
mindestens eine metrische abhéngige Variable ausgewidhlt wurde.

Standardisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch die Standardabweichung, (x-
Mittelwert)/s.

Normalisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den Bereich, (x-Min)/(Max-Min). Nor-
malisierte Werte liegen zwischen 0 und 1. Dies ist die erforderliche Neuskalierungsmethode fiir metri-
sche abhingige Variablen, wenn bei der Ausgabeschicht die Aktivierungsfunktion "Sigmoid" verwendet
wird. Die Korrekturoption gibt einen kleinen e-Wert an, der als Korrektur der Neuskalierungsformel
verwendet wird. Durch diese Korrektur wird sichergestellt, dass alle neu skalierten Werte abhéngiger
Variablen innerhalb des Bereichs der Aktivierungsfunktion liegen. Insbesondere definieren die Werte 0
und 1, die in der unkorrigierten Formel vorkommen, wenn x den Mindest- oder Maximalwert an-
nimmt, zwar die Grenzen des Bereichs der Sigmoid-Funktion, liegen jedoch nicht innerhalb dieses Be-
reichs. Die korrigierte Formel lautet [x-(Min-€)]/[(Max+€)-(Min-€)]. Geben Sie eine Zahl grofSer-gleich 0
ein.

Angepasst normalisiert. Angepasste Version der Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den
Bereich, [2*(x-Min)/(Max-Min)]-1. Angepasste normalisierte Werte liegen zwischen -1 und 1. Dies ist
die erforderliche Neuskalierungsmethode fiir metrische abhédngige Variablen, wenn bei der Ausgabe-
schicht die Aktivierungsfunktion "Hyperbeltangens" verwendet wird. Die Korrekturoption gibt einen
kleinen e-Wert an, der als Korrektur der Neuskalierungsformel verwendet wird. Durch diese Korrektur
wird sichergestellt, dass alle neu skalierten Werte abhangiger Variablen innerhalb des Bereichs der Ak-
tivierungsfunktion liegen. Insbesondere definieren die Werte -1 und 1, die in der unkorrigierten Formel
vorkommen, wenn x den Mindest- oder Maximalwert annimmt, zwar die Grenzen des Bereichs der
Hyperbeltangens-Funktion, liegen jedoch nicht innerhalb dieses Bereichs. Die korrigierte Formel lautet
{2*[(x-(Min-€))/ (Max+€)-(Min-€))]}-1. Geben Sie eine Zahl grofier-gleich 0 ein.

Keine. Keine Neuskalierung metrischer abhéngiger Variablen.

Training
Auf der Registerkarte "Training" konnen Sie angeben, wie das Netz trainiert werden sollte. Die Art des
Trainings und der Optimierungsalgorithmus bestimmen, welche Trainingsoptionen verfiigbar sind.

Art des Trainings. Die Art des Trainings bestimmt, wie das Netz die Datensitze verarbeitet. Wahlen Sie
eine der folgenden Trainingsarten:

8

Stapel. Aktualisiert die synaptischen Gewichtungen erst nach dem Durchlauf sdmtlicher Trainingsda-
tensdtze. Beim Batch-Training werden also die Daten aus allen Datensdtzen im Trainingsdateset ver-
wendet. Batch-Training wird haufig bevorzugt, da damit der Gesamtfehler unmittelbar minimiert wird.
Allerdings kann beim Batch-Training eine sehr haufige Aktualisierung der Gewichtungen erforderlich
sein, bis eine der Stoppregeln erfiillt ist, sodass sehr viele Datendurchldufe notwendig sein konnen. Es
eignet sich vor allem fiir "kleinere" Datasets.

Online. Aktualisiert die synaptischen Gewichtungen nach jedem einzelnen Trainingsdatensatz. Beim
Online-Training werden also jeweils immer nur die Daten aus einem einzigen Datensatz verwendet.
Das Online-Training ruft stindig einen Datensatz ab und aktualisiert die Gewichtungen, bis eine der
Stoppregeln erfiillt ist. Wenn alle Datensétze einmal verwendet wurden und keine der Stoppregeln er-
fillt ist, wird der Prozess mit einem erneuten Durchlauf der Datensitze fortgesetzt. Online-Training ist
dem Batch-Training bei "grofieren” Datasets mit zugeordneten Pradiktoren vorzuziehen. Wenn also vie-
le Datensétze und viele Eingaben vorliegen und ihre Werte nicht voneinander unabhéngig sind, kann
das Online-Training schneller zu einer brauchbaren Antwort fiihren als das Batch-Training.

Mini-Batch. Unterteilt die Trainingsdatensitze in ungefahr gleich grofie Gruppen und aktualisiert dann
die synaptischen Gewichtungen jeweils nach dem Durchlauf einer Gruppe. Beim Mini-Batch-Training
werden also Informationen aus einer Gruppe von Datensdtzen verwendet. AnschliefSend wird die Da-
tengruppe, falls erforderlich, erneut verwendet. Mini-Batch-Training stellt einen Kompromiss zwischen
Batch-Training und Online-Training dar und eignet sich am besten fiir "mittelgrofse” Datasets. Die Pro-
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zedur kann die Anzahl der Trainingsdatensitze pro Mini-Batch automatisch festlegen. Sie konnen je-
doch auch eine ganze Zahl grofier 1 und kleiner oder gleich der maximalen Anzahl der im Arbeitsspei-
cher zu speichernden Fille angeben. Sie kénnen die maximale Anzahl der im Arbeitsspeicher zu
speichernden Fille auf der Registerkarte festlegen.

Optimierungsalgorithmus. Diese Methode wird zur Schédtzung der synaptischen Gewichtungen verwen-
det.

Skalierter konjugierter Gradient. Die Annahmen, die eine Verwendung von Methoden mit konjugier-
tem Gradienten rechtfertigen, gelten nur fiir das Batch-Training. Diese Methode steht also fiir Online-
und Mini-Batch-Training nicht zur Verfiigung.

Gradientenabstieg. Diese Methode muss beim Online- oder Mini-Batch-Training verwendet werden.
Beim Batch-Training kann sie auch eingesetzt werden.

Trainingsoptionen. Die Trainingsoptionen ermdglichen eine Feinabstimmung des Optimierungsalgorith-
mus. Im Allgemeinen miissen Sie diese Einstellungen nur dndern, wenn beim Netz Probleme mit der
Schitzung auftreten.

Folgende Trainingsoptionen stehen fiir den Algorithmus mit skaliertem konjugiertem Gradienten zur Ver-
fligung:

Anfangs-Lambda. Der urspriingliche Wert des Lambda-Parameters fiir den Algorithmus mit skaliertem
konjugiertem Gradienten. Geben Sie einen Wert grofier als 0 und kleiner als 0,000001 ein.

Anfangs-Sigma. Der urspriingliche Wert des Sigma-Parameters fiir den Algorithmus mit skaliertem
konjugiertem Gradienten. Geben Sie einen Wert grofer als 0 und kleiner als 0,0001 ein.

Intervallzentrum und Intervalloffset. Intervallzentrum (a,) und Intervalloffset (a) definieren das Inter-
vall [ag-a, ay+a], in dem bei Verwendung der simulierten Abkiihlung Gewichtungsvektoren nach dem
Zufallsprinzip erstellt werden. Die simulierte Abkiihlung wird verwendet, um wéhrend der Anwen-
dung des Optimierungsalgorithmus aus einem lokalen Minimum ausbrechen zu kénnen, um das glo-
bale Minimum zu finden. Dieser Ansatz wird bei der Gewichtungsinitialisierung und bei der automati-
schen Architekturauswahl verwendet. Geben Sie den Wert fiir das Intervallzentrum und einen Wert
grofer O fiir das Intervalloffset an.

Folgende Trainingsoptionen stehen fiir den Gradientenabstiegsalgorithmus zur Verfiigung:

Anfangliche Lernrate. Der urspriingliche Wert der Lernrate fiir den Gradientenabstiegsalgorithmus. Bei
einer hoheren Lernrate erfolgt das Training des Netzes schneller, kann jedoch moglicherweise instabil
werden. Geben Sie einen Wert groier 0 an.

Untergrenze der Lernrate. Die Untergrenze der Lernrate fiir den Gradientenabstiegsalgorithmus. Diese
Einstellung gilt nur fiir Online-Training und Mini-Batch-Training. Geben Sie einen Wert ein, der grofier
als 0 und kleiner als die anfangliche Lernrate ist.

Momentum. Der urspriingliche Momentum-Parameter fiir den Gradientenabstiegsalgorithmus. Der
Momentum-Term (Impulsterm) trdgt zur Vermeidung von Instabilititen bei, die durch eine zu hohe
Lernrate verursacht werden. Geben Sie einen Wert grofier 0 an.

Lernratenreduzierung, in Epochen. Die Anzahl der Epochen (p) oder Datendurchldufe der Trainings-
stichprobe, die zur Reduzierung der anfdanglichen Lernrate auf die Untergrenze der Lernrate erforder-
lich sind, wenn beim Online- oder Mini-Batch-Training Gradientenabstieg verwendet wird. Dadurch
koénnen Sie den Faktor fiir den Lernratenverfall B = (1/p K)*In(Mg/Myiedrig) Steuern. Dabei ist 1, die an-
fangliche Lernrate, npeqy, ist die Untergrenze der Lernrate und K ist die Gesamtzahl der Mini-Batches
(bzw. beim Online-Training die Anzahl der Trainingsdatensitze) im Trainingsdataset. Geben Sie eine
ganze Zahl grofer 0 an.

Ausgabe

Netzstruktur. Zeigt zusammenfassende Informationen iiber das neuronale Netz an.
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* Beschreibung. Zeigt Informationen zum neuronalen Netz an, einschliefllich der folgenden: abhangige
Variablen, Anzahl von Eingabe- und Ausgabeeinheiten, Anzahl der verborgenen Schichten und Einhei-
ten und Aktivierungsfunktionen.

* Diagramm. Zeigt das Netzdiagramm als nicht bearbeitbares Diagramm an. Beachten Sie: Mit steigen-
der Anzahl an Kovariaten und Faktorstufen wird das Diagramm schwerer zu interpretieren.

* Synaptische Gewichtungen. Zeigt die Koeffizientenschdtzungen an, die die Beziehung zwischen den
Einheiten in einer bestimmten Schicht und den Einheiten in der nidchsten Schicht anzeigen. Die synap-
tischen Gewichtungen beruhen auf der Trainingsstichprobe, selbst wenn das aktive Dataset in Trai-
nings-, Test- und Holdout-Daten partitioniert ist. Beachten Sie, dass die Anzahl der synaptischen Ge-
wichtungen recht grofs werden kann und dass diese Gewichtungen im Allgemeinen nicht zur
Interpretation der Netzergebnisse verwendet werden.

Netzleistung. Zeigt die Ergebnisse an, die verwendet werden, um zu bestimmen, ob das Modell "gut" ist.
Hinweis: Die Diagramme in dieser Gruppe beruhen auf der Kombination aus Trainings- und Teststichpro-
be oder nur auf der Trainingsstichprobe, wenn keine Teststichprobe vorhanden ist.

* Modellzusammenfassung. Zeigt eine Zusammenfassung der Ergebnisse des neuronalen Netzes nach
Partition und insgesamt an, einschliefilich der folgenden Werte: Fehler, Relativer Fehler oder Prozent-
satz der falschen Vorhersagen, zum Beenden des Trainings verwendete Stoppregel und Trainingszeit.

Bei Anwendung der Aktivierungsfunktion "Identitat”, "Sigmoid" oder "Hyperbeltangens" auf die Aus-
gabeschicht handelt es sich um den Quadratsummenfehler. Bei Anwendung der Aktivierungsfunktion
"Softmax" auf die Ausgabeschicht handelt es sich um den Kreuzentropiefehler.

Die relativen Fehler oder Prozentsdtze der falschen Vorhersagen werden in Abhédngigkeit von den
Messniveaus der abhédngigen Variablen angezeigt. Wenn eine abhéngige Variable ein metrisches Mess-
niveau aufweist, wird der durchschnittliche relative Gesamtfehler (relativ zum Mittelwertmodell) ange-
zeigt. Wenn alle abhéngigen Variablen kategorial sind, wird der durchschnittliche Prozentsatz der fal-
schen Vorhersagen angezeigt. Die relativen Fehler oder Prozentsdtze der falschen Vorhersagen werden
jeweils fiir die einzelnen abhédngigen Variablen angezeigt.

 Kilassifikationsergebnisse. Zeigt eine Klassifikationstabelle fiir die einzelnen kategorialen abhéngigen
Variablen (nach Partition und insgesamt) an. Jede Tabelle gibt fiir jede Kategorie abhédngiger Variablen
die Anzahl der korrekt und nicht korrekt klassifizierten Fille an. Der Prozentsatz der Gesamtzahl der
Falle, die korrekt klassifiziert wurden, wird ebenfalls angegeben.

* ROC-Kurve. Zeigt eine ROC-Kurve (Receiver Operating Characteristic) fiir jede kategoriale abhingige
Variable an. Auflerdem wird eine Tabelle angezeigt, die die Fldche unter den einzelnen Kurven angibt.
Bei jeder abhdngigen Variablen zeigt das ROC-Diagramm jeweils genau eine Kurve fiir jede Kategorie
an. Wenn die abhédngige Variable zwei Kategorien aufweist, behandelt jede Kurve die fragliche Katego-
rie als positiven Zustand gegeniiber der anderen Kategorie. Wenn die abhédngige Variable mehr als
zwei Kategorien aufweist, behandelt jede Kurve die fragliche Kategorie als positiven Zustand gegen-
iiber allen anderen Kategorien.

* Kumulative Gewinndiagramme. Zeigt fiir jede kategoriale abhidngige Variable ein kumulatives Ge-
winndiagramm an. Die Anzeige einer Kurve fiir jede Kategorie der abhidngigen Variablen verhilt sich
wie bei ROC-Kurven.

 Liftdiagramm. Zeigt fiir jede kategoriale abhidngige Variable ein Liftdiagramm an. Die Anzeige einer
Kurve fiir jede Kategorie der abhidngigen Variablen verhilt sich wie bei ROC-Kurven.

* Diagramm "Vorhergesagt/Beobachtet". Zeigt fiir jede abhdngige Variable ein Diagramm an, das die
vorhergesagten Werte in Abhangigkeit von den beobachteten Werten angibt. Bei kategorialen abhangi-
gen Variablen werden fiir jede Antwortkategorie gruppierte Boxplots der vorhergesagten Pseudowahr-
scheinlichkeiten angezeigt, wobei die Kategorie der beobachteten Antworten als Clustervariable fun-
giert. Bei metrischen abhdngigen Variablen wird ein Streudiagramm angezeigt.

* Diagramm "Residuum/Vorhergesagt". Zeigt fiir jede metrische abhédngige Variable ein Diagramm an,
das die Residuen in Abhédngigkeit von den vorhergesagten Werten angibt. Es sollte kein Muster zwi-
schen Residuen und vorhergesagten Werten zu beobachten sein. Dieses Diagramm wird nur bei metri-
schen abhdngigen Variablen erstellt.
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Zusammenfassung der Fallverarbeitung. Zeigt die Tabelle mit der Zusammenfassung der Fallverarbei-
tung an, die die Anzahl der in der Analyse ein- und ausgeschlossenen Fille zusammenfasst (insgesamt
und nach Trainings-, Test- und Holdout-Stichprobe geordnet).

Wichtigkeitsanalyse fiir unabhingige Variablen. Fiihrt eine Sensitivitatsanalyse durch, mit der die Wich-
tigkeit der einzelnen Pradiktoren fiir die Bestimmung des neuronalen Netzes berechnet wird. Die Analyse
beruht auf der Kombination aus Trainings- und Teststichprobe oder nur auf der Trainingsstichprobe,
wenn keine Teststichprobe vorhanden ist. Dadurch werden eine Tabelle und ein Diagramm erstellt, die
die Wichtigkeit und die normalisierte Wichtigkeit fiir die einzelnen Pradiktoren anzeigen. Beachten Sie,
dass die Sensitivitdtsanalyse rechenintensiv und zeitaufwendig ist, wenn eine grofle Anzahl an Pradikto-
ren oder Fillen vorliegt.

Speichern
Auf der Registerkarte "Speichern" konnen Vorhersagen im Dataset als Variablen gespeichert werden.

* Fiir jede abhingige Variable vorhergesagten Wert oder Kategorie speichern. Damit wird bei metri-
schen abhdngigen Variablen der vorhergesagte Wert und bei kategorialen abhédngigen Variablen die
vorhergesagte Kategorie gespeichert.

* Fiir jede abhdngige Variable vorhergesagte Pseudowahrscheinlichkeit oder Kategorie speichern Da-
mit werden bei kategorialen abhéngigen Variablen die vorhergesagten Pseudowahrscheinlichkeiten ge-
speichert. Fiir die ersten n Kategorien wird eine separate Variable gespeichert. Dabei wird # in der
Spalte Zu speichernde Kategorien angegeben.

Namen der gespeicherten Variablen. Durch eine automatische Generierung von Namen wird sicherge-
stellt, dass Ihre Arbeit nicht verloren geht. Mit benutzerdefinierten Namen kénnen Sie Ergebnisse aus frii-
heren Durchgéngen verwerfen/ersetzen, ohne zuerst die gespeicherten Variablen im Dateneditor 16schen
zu miissen.

Wahrscheinlichkeiten und Pseudowahrscheinlichkeiten

Kategoriale abhdngige Variablen mit Softmax-Aktivierung und Kreuzentropiefehler weisen einen vorher-
gesagten Wert fiir jede Kategorie auf, wobei die einzelnen vorhergesagten Werte jeweils die Wahrschein-
lichkeit angeben, dass der Fall zu der betreffenden Kategorie gehort.

Kategoriale abhédngige Variablen mit Quadratsummenfehler weisen einen vorhergesagten Wert fiir jede
Kategorie auf, die vorhergesagten Werte konnen jedoch nicht als Wahrscheinlichkeiten interpretiert wer-
den. Die Prozedur speichert diese vorhergesagten Pseudowahrscheinlichkeiten, selbst wenn sie kleiner als
0 oder grofler als 1 sind oder wenn die Summe fiir eine abhdngige Variable nicht 1 ergibt.

ROC-Diagramme, kumulative Gewinndiagramme und Liftdiagramme (siehe [,Ausgabe” auf Seite 9) wer-
den auf der Basis von Pseudowahrscheinlichkeiten erstellt. Falls Pseudowahrscheinlichkeiten kleiner als 0
oder grofier als 1 sind oder die Summe fiir eine abhingige Variable nicht 1 ergibt, werden die Werte zu-
ndchst so neu skaliert, dass sie zwischen 0 und 1 liegen und als Summe 1 ergeben. Die Pseudowahr-
scheinlichkeiten werden durch Division durch ihre Summe neu skaliert. Wenn ein Fall beispielsweise fiir
eine abhédngige Variable mit drei Kategorien vorhergesagte Pseudowahrscheinlichkeiten von 0,50, 0,60
und 0,40 aufweist, wird jede Pseudowahrscheinlichkeit durch die Summe 1,50 dividiert, woraus sich die
Werte 0,33, 0,40 und 0,27 ergeben.

Wenn negative Pseudowahrscheinlichkeiten vorliegen, werden vor der oben beschriebenen Neuskalierung
alle Pseudowahrscheinlichkeiten jeweils mit dem Betrag der niedrigsten Wahrscheinlichkeit addiert. Wenn
die Pseudowahrscheinlichkeiten beispielsweise -0,30, 0,50 und 1,30 betragen, miissen Sie zundchst 0,30 zu
jedem Wert addieren und erhalten somit die Werte 0,00, 0,80 und 1,60. Als Néachstes dividieren Sie die
einzelnen neuen Werte durch die Summe 2,40, wodurch sich die Werte 0,00, 0,33 und 0,67 ergeben.
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Export

Die Registerkarte "Export” dient zum Speichern der Schatzungen der synaptischen Gewichtungen fiir die
einzelnen abhéngigen Variablen in einer XML-Datei (PMML-Datei). Anhand dieser Modelldatei kénnen
Sie die Modellinformationen zu Scoring-Zwecken auf andere Datendateien anwenden. Diese Option ist
nicht verfiigbar, wenn aufgeteilte Dateien definiert wurden.

Optionen

Benutzerdefiniert fehlende Werte. Faktoren miissen giiltige Werte fiir einen Fall aufweisen, um in die
Analyse aufgenommen zu werden. Mit diesen Steuerelementen legen Sie fest, ob benutzerdefiniert fehlen-
de Werte bei den Faktoren und kategorialen abhédngigen Variablen als giiltige Werte behandelt werden
sollen.

Stoppregeln. Dies sind die Regeln, die festlegen, wann das Training des neuronalen Netzes abgebrochen
werden soll. Das Training erfolgt {iber mindestens einen Datendurchlauf. Anschlieffend kann das Training
gemaf den folgenden Kriterien beendet werden, die in der angegebenen Reihenfolge iiberpriift werden.
In den folgenden Definitionen fiir Stoppregeln entspricht ein Schritt bei den Methoden "Online" und "Mi-
ni-Batch" einem Datendurchlauf, bei der Batchmethode einer Iteration.

* Maximale Anzahl an Schritten ohne Verringerung des Fehlers. Die Anzahl der Schritte, die zuldssig
sind, bevor eine Priifung auf Verringerung des Fehlers erfolgt. Wenn nach der angegebenen Anzahl an
Schritten keine Verringerung des Fehlers zu verzeichnen ist, wird das Training beendet. Geben Sie eine
ganze Zahl groler 0 an. Auflerdem konnen Sie angeben, welche Datenstichprobe zur Berechnung des
Fehlers verwendet werden soll. Bei Automatisch auswihlen wird die Teststichprobe verwendet, sofern
vorhanden. Andernfalls wird die Trainingsstichprobe verwendet. Beachten Sie, dass beim Batch-Trai-
ning der Fehler bei der Trainingsstichprobe garantiert nach jedem Datendurchlauf kleiner wird, daher
kann diese Option nur auf das Batch-Training angewendet werden, wenn eine Teststichprobe vorhan-
den ist. Mit Trainings- und Testdaten wird der Fehler fiir jede dieser Stichproben gepriift. Diese Opti-
on gilt nur, wenn eine Teststichprobe vorhanden ist.

Hinweis: Nach jedem vollstandigen Datendurchlauf ist beim Online- und Mini-Batch-Training ein zu-
satzlicher Datendurchlauf zur Berechnung des Trainingsfehlers erforderlich. Dieser zusitzliche Daten-
durchlauf kann das Training erheblich verlangsamen. Daher wird allgemein empfohlen, in jedem Fall
eine Teststichprobe anzugeben und Automatisch auswihlen zu verwenden.

* Maximale Trainingszeit. Wahlen Sie aus, ob eine maximale Anzahl von Minuten fiir die Ausfithrung
des Algorithmus angegeben werden soll. Geben Sie einen Wert grofler 0 an.

* Maximale Anzahl an Trainingsepochen. Die maximal zulédssige Anzahl an Epochen (Datendurchlau-
fen). Wenn die maximale Anzahl an Epochen {iberschritten ist, wird das Training beendet. Geben Sie
eine ganze Zahl grofler 0 an.

* Minimale relative Anderung beim Trainingsfehler. Das Training wird beendet, wenn die relative An-
derung beim Trainingsfehler im Vergleich zum vorherigen Schritt kleiner ist als der Kriterienwert. Ge-
ben Sie eine Zahl groier 0 an. Beim Online- und Mini-Batch-Training wird dieses Kriterium ignoriert,
wenn zur Berechnung des Fehlers ausschliefSlich Testdaten verwendet werden.

* Minimale relative Anderung beim Trainingsfehlerquotienten. Das Training wird beendet, wenn der
Quotient aus Trainingsfehler und Fehler des Nullmodells kleiner ist als der Kriterienwert. Das Nullmo-
dell sagt den Durchschnittswert fiir alle abhéngigen Variablen voraus. Geben Sie eine Zahl gréfler 0 an.
Beim Online- und Mini-Batch-Training wird dieses Kriterium ignoriert, wenn zur Berechnung des Feh-
lers ausschliefSlich Testdaten verwendet werden.

Maximale Anzahl der im Arbeitsspeicher zu speichernden Fille. Dadurch werden folgende Einstellun-
gen innerhalb der Algorithmen mit mehrschichtigem Perzeptron gesteuert. Geben Sie eine ganze Zahl
grofSer als 1 an.

* Bei der automatischen Architekturauswahl betrdgt die zur Bestimmung der Netzarchitektur verwendete
Stichprobe min(1000,memsize), wobei memsize die maximale Anzahl der im Arbeitsspeicher zu spei-
chernden Falle ist.
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* Beim Mini-Batch-Training mit automatischer Berechnung der Anzahl an Mini-Batches, betrdgt die An-
zahl der Mini-Batches min(max(M/10,2),memsize), wobei M die Anzahl der Félle in der Trainingsstich-
probe ist.

Radiale Basisfunktion

Die Prozedur "Radiale Basisfunktion" (RBF) erstellt ein Vorhersagemodell fiir mindestens eine abhdngige
Variable (Zielvariable), das auf den Werten der Pradiktorvariablen beruht.

Beispiel. Ein Telekommunikationsanbieter hat seinen Kundenstamm nach Servicenutzungsmustern in vier
Gruppen unterteilt. Mithilfe eines RBF-Netzes, das demografische Daten zur Vorhersage der Gruppenzu-
gehorigkeit verwendet, kann das Unternehmen speziell angepasste Angebote fiir einzelne potenzielle
Kunden entwickeln.

Erlduterung der Daten

Abhingige Variablen. Die abhingigen Variablen kdnnen wie folgt gestaltet sein:

* Nominal. Eine Variable kann als nominal behandelt werden, wenn ihre Werte Kategorien darstellen, die
sich nicht in eine natiirliche Reihenfolge bringen lassen, z. B. die Firmenabteilung, in der eine Person
arbeitet. Beispiele fiir nominale Variablen sind Region, Postleitzahl oder Religionszugehdrigkeit.

* Ordinal. Eine Variable kann als ordinal behandelt werden, wenn ihre Werte fiir Kategorien stehen, die
eine natiirliche Reihenfolge aufweisen (z. B. Grad der Zufriedenheit mit Kategorien von sehr unzufrie-
den bis sehr zufrieden). Ordinale Variablen treten beispielsweise bei Einstellungsmessungen (Zufrie-
denheit oder Vertrauen) und bei Priferenzbeurteilungen auf.

* Skala. Eine Variable kann als metrisch (stetig) behandelt werden, wenn ihre Werte geordnete Kategori-
en mit einer sinnvollen Metrik darstellen, sodass man sinnvolle Aussagen iiber die Abstinde zwischen
den Werten machen kann. Metrische Variablen sind beispielsweise Alter (in Jahren) oder Einkommen
(in Geldeinheiten).

Bei der Prozedur wird davon ausgegangen, dass allen abhéngigen Variablen das richtige Messniveau
zugewiesen wurde. Sie konnen das Messniveau fiir eine Variable jedoch voriibergehend dndern. Kli-
cken Sie hierzu mit der rechten Maustaste auf die Variable in der Liste der Quellenvariablen und wéah-
len Sie das gewiinschte Messniveau im Popup-Menii aus.

Messniveau und Datentyp sind durch ein Symbol neben der jeweiligen Variablen in der Variablenliste ge-
kennzeichnet:

Pradiktorvariablen. Pradiktoren konnen als Faktoren (kategorial) oder als Kovariaten (metrisch) angege-
ben werden.

Codierung fiir kategoriale Variablen. Die Prozedur codiert voriibergehend fiir die Dauer ihrer Ausfiih-
rung kategoriale Pradiktoren und abhéngige Variablen mithilfe der "Eins-aus-c"-Codierung neu. Wenn es ¢
Kategorien fiir eine Variable gibt, wird die Variable als ¢ Vektoren gespeichert. Dabei wird die erste Kate-
gorie als (1,0,...,0) angegeben, die zweite Kategorie als (0,1,0,...,0),... und die letzte Kategorie als (0,0,...,0,1).

Dieses Codierungsschema erhoht die Anzahl der synaptischen Gewichtungen und kann zu einer Verlang-
samung des Trainings fithren, "kompaktere" Codierungsmethoden fithren jedoch in der Regel zu neurona-
len Netzen mit geringer Anpassungsgiite. Wenn das Training des Netzes sehr langsam vorangeht, konnen
Sie versuchen, die Anzahl der Kategorien der kategorialen Préadiktoren zu verringern, indem Sie dhnliche
Kategorien zusammenfassen oder Félle ausschliefien, die extrem seltene Kategorien aufweisen.

Jede "Eins-aus-c"-Codierung beruht auf den Trainingsdaten, selbst wenn eine Test- oder Holdout-Stichpro-
be definiert wurde (siehe |, Partitionen” auf Seite 15). Wenn also die Test- oder Holdout-Stichproben Fille
mit Pradiktorkategorien enthalten, die in den Trainingsdaten nicht vorhanden sind, werden diese Félle
nicht in der Prozedur oder beim Scoring verwendet. Wenn die Test- oder Holdout-Stichproben Félle mit
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Kategorien abhangiger Variablen enthalten, die in den Trainingsdaten nicht vorhanden sind, werden diese
Falle zwar nicht in der Prozedur, jedoch moglicherweise beim Scoring verwendet.

Neuskalierung. Metrische abhédngige Variablen und Kovariaten werden standardmaéfig neu skaliert, um
das Training des Netzes zu verbessern. Jede Neuskalierung beruht auf den Trainingsdaten, selbst wenn
eine Test- oder Holdout-Stichprobe definiert wurde (siehe |,Partitionen” auf Seite 15|). Das bedeutet, dass
je nach Neuskalierungstyp Mittelwert, Standardabweichung, Mindestwert oder Maximalwert einer Kova-
riaten oder abhdngigen Variablen ausschliefSlich anhand der Trainingsdaten berechnet werden. Wenn Sie
eine Variable zur Festlegung von Partitionen angeben, miissen diese Kovariaten oder abhangigen Variab-
len in der Trainings-, Test- und Holdout-Stichprobe dhnliche Verteilungen aufweisen.

Haufigkeitsgewichtungen. Haufigkeitsgewichtungen werden von dieser Prozedur ignoriert.

Reproduzieren der Ergebnisse. Wenn Sie Thre Ergebnisse exakt reproduzieren méchten, miissen Sie nicht
nur dieselben Einstellungen fiir die Prozedur, sondern auch denselben Initialisierungswert fiir den Zu-
fallszahlengenerator und dieselbe Datenreihenfolge verwenden. Weitere Details zu diesem Problem fol-
gen:

* Generierung von Zufallszahlen. Die Prozedur verwendet Zufallszahlengenerierung wahrend der Zu-
fallszuweisung von Partitionen. Um zu einem spéteren Zeitpunkt dieselben randomisierten Ergebnisse
zu reproduzieren, miissen Sie vor jeder Ausfithrung der Prozedur "Radiale Basisfunktion" denselben
Initialisierungswert fiir den Zufallszahlengenerator verwenden. Schritt-fiir-Schritt-Anweisungen hierzu
finden Sie unter .

* Fallreihenfolge. Aufierdem héngen die Ergebnisse von der Datenreihenfolge ab, da der Two-Step-
Clusteralgorithmus zur Ermittlung der radialen Basisfunktionen verwendet wird.

Zur Minimierung der Auswirkungen der Reihenfolge mischen Sie die Félle in zufélliger Reihenfolge.
Priifen Sie daher die Stabilitdt einer bestimmten Losung, indem Sie verschiedene Losungen abrufen, bei
denen die Félle in einer unterschiedlichen, zuféllig ausgewédhlten Reihenfolge sortiert sind. In Situatio-
nen mit extrem umfangreichen Dateien kénnen mehrere Durchgénge mit jeweils einer Stichprobe von
Féllen durchgefiihrt werden, die in unterschiedlicher, zufallig ausgewahlter Reihenfolge sortiert ist.

Erstellen eines Netzes mit radialen Basisfunktionen
Wihlen Sie in den Meniis Folgendes aus:

Analysieren > Neuronale Netze > Radiale Basisfunktion...
1. Waihlen Sie mindestens eine abhidngige Variable aus.
2. Wahlen Sie mindestens einen Faktor oder eine Kovariate aus.

Optional kénnen Sie auf der Registerkarte "Variablen" die Methode zur Neuskalierung der Kovariaten an-
dern. Folgende Optionen stehen zur Auswahl:

* Standardisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch die Standardabweichung, (x-
Mittelwert)/s.

* Normalisiert. Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den Bereich, (x-Min)/(Max-Min). Nor-
malisierte Werte liegen im Bereich zwischen 0 und 1.

* Angepasst normalisiert. Angepasste Version der Subtraktion des Mittelwerts und Division durch den
Bereich, [2*(x-Min)/(Max-Min)]-1. Angepasste, normalisierte Werte liegen im Bereich zwischen -1 und
1.

* Keine. Keine Neuskalierung der Kovariaten.
Felder mit unbekanntem Messniveau

Der Messniveau-Alert wird angezeigt, wenn das Messniveau fiir mindestens eine Variable (ein Feld) im
Dataset unbekannt ist. Da sich das Messniveau auf die Berechnung der Ergebnisse fiir diese Prozedur
auswirkt, miissen alle Variablen ein definiertes Messniveau aufweisen.
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Daten durchsuchen
Liest die Daten im aktiven Dataset und weist allen Feldern, deren Messniveau zurzeit nicht be-
kannt ist, das Standardmessniveau zu. Bei grofien Datasets kann dieser Vorgang einige Zeit in
Anspruch nehmen.

Manuell zuweisen
Listet alle Felder mit einem unbekannten Messniveau auf. Sie konnen diesen Feldern ein Messni-
veau zuweisen. Aufierdem konnen Sie ein Messniveau im Teilfenster "Variablenliste" des Datene-
ditors zuweisen.

Da das Messniveau fiir diese Prozedur bedeutsam ist, konnen Sie diese Prozedur erst dann ausfiihren,
wenn fir alle Felder ein Messniveau definiert wurde.

Partitionen

Partitionsdataset. Diese Gruppe gibt die Methode zur Partitionierung des aktiven Datasets in eine Trai-
nings-, eine Test- und eine Holdout-Stichprobe an. Die Trainingsstichprobe umfasst die Datensétze, die
zum Trainieren des neuronalen Netzes verwendet wurden. Ein gewisser Prozentsatz der Fille im Dataset
muss der Trainingsstichprobe zugewiesen werden, um ein Modell zu erhalten. Die Teststichprobe ist ein
unabhéngiges Set von Datensédtzen, die verwendet werden, um den Fehler wihrend des Trainings aufzu-
zeichnen und dadurch ein Ubertrainieren zu vermeiden. Es wird dringend empfohlen, eine Trainings-
stichprobe zu erstellen. Das Netztraining ist in der Regel am effizientesten, wenn die Teststichprobe klei-
ner ist als die Trainingsstichprobe. Die Holdout-Stichprobe ist ein weiteres unabhéngiges Set von
Datensédtzen, das zur Bewertung des endgiiltigen neuronalen Netzes verwendet wird. Der Fehler fiir die
Houldout-Stichprobe bietet eine "ehrliche" Schdtzung der Vorhersagekraft des Modells, da die Holdout-
Fille (die Falle in der Holdout-Stichprobe) nicht zur Erstellung des Modells verwendet wurden.

* Fille auf der Grundlage der relativen Anzahl an Fillen zufillig zuweisen. Geben Sie die relative An-
zahl (Verhéltnis) der Félle an, die den einzelnen Stichproben (Training, Test und Holdout) nach dem
Zufallsprinzip zugewiesen werden sollen. Die Spalte % gibt auf der Grundlage der von IThnen angege-
benen Werte fiir die relative Anzahl den Prozentsatz der Félle an, die den einzelnen Stichproben zuge-
wiesen werden.

Die Angabe von 7, 3, 0 als relative Anzahl fiir Training-, Test- und Holdout-Stichprobe entspricht 70 %,
30 % und 0 %. Die Angabe von 2, 1, 1 als Werte fiir die relative Anzahl entspricht 50 %, 25 % und

25 %. 1, 1, 1 entspricht der Aufteilung des Datasets in drei gleich grofle Teile fiir Training, Test und
Holdout.

¢ Partitionsvariable zum Zuweisen von Fillen verwenden. Geben Sie eine numerische Variable an, die
jeden Fall im aktiven Dataset der Trainings-, Test oder Holdout-Stichprobe zuweist. Félle mit einem po-
sitiven Wert fiir die Variable werden der Trainingsstichprobe zugewiesen, Fille mit dem Wert 0 der
Teststichprobe und Fille mit einem negativen Wert der Holdout-Stichprobe. Félle mit einem systemde-
finiert fehlenden Wert werden aus der Analyse ausgeschlossen. Alle benutzerdefiniert fehlenden Werte
fiir die Partitionsvariable werden immer als giiltig behandelt.

Architektur

Auf der Registerkarte "Architektur" kénnen Sie die Struktur des Netzes angeben. Diese Prozedur erstellt
ein neuronales Netz mit genau einer verborgenen Schicht vom Typ "Radiale Basisfunktion". Normalerwei-
se ist es nicht erforderlich, diese Einstellungen zu dndern.

Anzahl der Einheiten in der verborgenen Schicht. Es gibt drei Moglichkeiten zur Auswahl der Anzahl
der verborgenen Einheiten.

1. Beste Anzahl an Einheiten innerhalb eines automatisch berechneten Bereichs finden. Die Prozedur
berechnet automatisch den Mindest- und Maximalwert des Bereichs und ermittelt die beste Anzahl an
verborgenen Einheiten innerhalb des Bereichs.

Wenn eine Teststichprobe definiert wurde, verwendet die Prozedur das Testdatenkriterium: Die beste
Anzahl an verborgenen Einheiten ist diejenige, die den kleinsten Fehler in den Testdaten ergibt. Wenn
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keine Teststichprobe definiert wurde, verwendet die Prozedur das Bayes-Informationskriterium (BIC):
Die beste Anzahl an verborgenen Einheiten ist diejenige, die auf der Basis der Trainingsdaten den
kleinsten BIC ergibt.

2. Beste Anzahl an Einheiten innerhalb eines angegebenen Bereichs finden. Sie konnen selbst einen
Bereich angeben und die Prozedur ermittelt die "beste" Anzahl an verborgenen Einheiten innerhalb
dieses Bereichs. Wie zuvor wird auch hier die beste Anzahl an verborgenen Einheiten im Bereich mit-
hilfe des Testdatenkriteriums oder des Bayes-Informationskriteriums (BIC) ermittelt.

3. Eine vorgegebene Anzahl an Einheiten verwenden. Sie konnen die Verwendung eines Bereichs aufSer
Kraft setzen und stattdessen direkt eine bestimmte Anzahl an Einheiten eingeben.

Aktivierungsfunktion fiir verborgene Schicht. Die Aktivierungsfunktion fiir die verborgene Schicht ist
die radiale Basisfunktion, die die Einheiten in einer Schicht mit den Werten der Einheiten in der vorher-
gehenden Schicht "verkniipft". Bei der Ausgabeschicht dient die Identitdtsfunktion als Aktivierungsfunkti-
on. Die Ausgabeeinheiten sind also einfach gewichtete Summen der verborgenen Einheiten.

* Normalisierte radiale Basisfunktion. Verwendet die Aktivierungsfunktion "Softmax", sodass die Akti-
vierungen aller verborgenen Einheiten so normalisiert werden, dass ihre Summe 1 ergibt.

* Gewohnliche radiale Basisfunktion. Verwendet die exponentielle Aktivierungsfunktion, sodass die
Aktivierung der verborgenen Einheit eine Gaufiglocke als Funktion der Eingaben darstellt.

Uberschneidung zwischen versteckten Einheiten. Der Uberschneidungsfaktor ist ein Multiplikator, der
auf die Breite der radialen Basisfunktionen angewendet wird. Der automatisch berechnete Wert des Uber-
schneidungsfaktors lautet 1+0,1d, wobei d die Anzahl der Eingabeeinheiten ist (die Summe aus der An-
zahl an Kategorien in allen Faktoren und der Anzahl der Kovariaten).

Ausgabe
Netzstruktur. Zeigt zusammenfassende Informationen tiber das neuronale Netz an.

* Beschreibung. Zeigt Informationen zum neuronalen Netz an, einschlieSlich der folgenden: abhédngige
Variablen, Anzahl von Eingabe- und Ausgabeeinheiten, Anzahl der verborgenen Schichten und Einhei-
ten und Aktivierungsfunktionen.

* Diagramm. Zeigt das Netzdiagramm als nicht bearbeitbares Diagramm an. Beachten Sie: Mit steigen-
der Anzahl an Kovariaten und Faktorstufen wird das Diagramm schwerer zu interpretieren.

* Synaptische Gewichtungen. Zeigt die Koeffizientenschdtzungen an, die die Beziehung zwischen den
Einheiten in einer bestimmten Schicht und den Einheiten in der nédchsten Schicht anzeigen. Die synap-
tischen Gewichtungen beruhen auf der Trainingsstichprobe, selbst wenn das aktive Dataset in Trai-
nings-, Test- und Holdout-Daten partitioniert ist. Beachten Sie, dass die Anzahl der synaptischen Ge-
wichtungen recht grofs werden kann und dass diese Gewichtungen im Allgemeinen nicht zur
Interpretation der Netzergebnisse verwendet werden.

Netzleistung. Zeigt die Ergebnisse an, die verwendet werden, um zu bestimmen, ob das Modell "gut" ist.
Hinweis: Die Diagramme in dieser Gruppe beruhen auf der Kombination aus Trainings- und Teststichpro-
be bzw. nur auf der Trainingsstichprobe, wenn keine Teststichprobe vorhanden ist.

* Modellzusammenfassung. Zeigt eine Zusammenfassung der Ergebnisse des neuronalen Netzes nach
Partition und insgesamt an, einschlieilich der folgenden Werte: Fehler, Relativer Fehler oder Prozent-
satz der falschen Vorhersagen und Trainingszeit.

Der Fehler ist der Quadratsummenfehler. AuSerdem werden die relativen Fehler oder Prozentsitze der
falschen Vorhersagen in Abhéngigkeit von den Messniveaus der abhangigen Variablen angezeigt. Wenn
eine abhédngige Variable ein metrisches Messniveau aufweist, wird der durchschnittliche relative Ge-
samtfehler (relativ zum Mittelwertmodell) angezeigt. Wenn alle abhédngigen Variablen kategorial sind,
wird der durchschnittliche Prozentsatz der falschen Vorhersagen angezeigt. Die relativen Fehler oder
Prozentsatze der falschen Vorhersagen werden jeweils fiir die einzelnen abhéngigen Variablen ange-
zeigt.
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Klassifikationsergebnisse. Zeigt fiir jede kategoriale abhidngige Variable eine Klassifikationstabelle an.
Jede Tabelle gibt fiir jede Kategorie abhédngiger Variablen die Anzahl der korrekt und nicht korrekt
klassifizierten Falle an. Der Prozentsatz der Gesamtzahl der Fille, die korrekt klassifiziert wurden, wird
ebenfalls angegeben.

ROC-Kurve. Zeigt eine ROC-Kurve (Receiver Operating Characteristic) fiir jede kategoriale abhédngige
Variable an. Auflerdem wird eine Tabelle angezeigt, die die Fldche unter den einzelnen Kurven angibt.
Bei jeder abhidngigen Variablen zeigt das ROC-Diagramm jeweils genau eine Kurve fiir jede Kategorie
an. Wenn die abhdngige Variable zwei Kategorien aufweist, behandelt jede Kurve die fragliche Katego-
rie als positiven Zustand gegeniiber der anderen Kategorie. Wenn die abhingige Variable mehr als
zwei Kategorien aufweist, behandelt jede Kurve die fragliche Kategorie als positiven Zustand gegen-
iiber allen anderen Kategorien.

Kumulative Gewinndiagramme. Zeigt fiir jede kategoriale abhédngige Variable ein kumulatives Ge-
winndiagramm an. Die Anzeige einer Kurve fiir jede Kategorie der abhidngigen Variablen verhilt sich
wie bei ROC-Kurven.

Liftdiagramm. Zeigt fiir jede kategoriale abhédngige Variable ein Liftdiagramm an. Die Anzeige einer
Kurve fiir jede Kategorie der abhidngigen Variablen verhilt sich wie bei ROC-Kurven.

Diagramm "Vorhergesagt/Beobachtet". Zeigt fiir jede abhidngige Variable ein Diagramm an, das die
vorhergesagten Werte in Abhangigkeit von den beobachteten Werten angibt. Bei kategorialen abhangi-
gen Variablen werden fiir jede Antwortkategorie gruppierte Boxplots der vorhergesagten Pseudowahr-
scheinlichkeiten angezeigt, wobei die Kategorie der beobachteten Antworten als Clustervariable fun-
giert. Bei metrischen abhdngigen Variablen wird ein Streudiagramm angezeigt.

Diagramm "Residuum/Vorhergesagt". Zeigt fiir jede metrische abhidngige Variable ein Diagramm an,
das die Residuen in Abhédngigkeit von den vorhergesagten Werten angibt. Es sollte kein Muster zwi-
schen Residuen und vorhergesagten Werten zu beobachten sein. Dieses Diagramm wird nur bei metri-
schen abhdngigen Variablen erstellt.

Zusammenfassung der Fallverarbeitung. Zeigt die Tabelle mit der Zusammenfassung der Fallverarbei-
tung an, die die Anzahl der in der Analyse ein- und ausgeschlossenen Fille zusammenfasst (insgesamt
und nach Trainings-, Test- und Holdout-Stichprobe geordnet).

Wichtigkeitsanalyse fiir unabhangige Variablen. Fiihrt eine Sensitivitatsanalyse durch, mit der die Wich-
tigkeit der einzelnen Pradiktoren fiir die Bestimmung des neuronalen Netzes berechnet wird. Die Analyse
beruht auf der Kombination aus Trainings- und Teststichprobe bzw. nur auf der Trainingsstichprobe,
wenn keine Teststichprobe vorhanden ist. Dadurch werden eine Tabelle und ein Diagramm erstellt, die
die Wichtigkeit und die normalisierte Wichtigkeit fiir die einzelnen Pradiktoren anzeigen. Beachten Sie,
dass die Sensitivitdtsanalyse rechenintensiv und zeitaufwendig ist, wenn eine grofse Anzahl an Pradikto-
ren oder Fillen vorliegt.

Speichern

Auf der Registerkarte "Speichern" konnen Vorhersagen im Dataset als Variablen gespeichert werden.

Fiir jede abhdngige Variable vorhergesagten Wert oder Kategorie speichern. Damit wird bei metri-
schen abhdngigen Variablen der vorhergesagte Wert und bei kategorialen abhédngigen Variablen die
vorhergesagte Kategorie gespeichert.

Fiir jede abhdngige Variable vorhergesagte Pseudowahrscheinlichkeit speichern. Damit werden bei
kategorialen abhédngigen Variablen die vorhergesagten Pseudowahrscheinlichkeiten gespeichert. Fiir die
ersten n Kategorien wird eine separate Variable gespeichert. Dabei wird # in der Spalte Zu speichernde
Kategorien angegeben.

Namen der gespeicherten Variablen. Durch eine automatische Generierung von Namen wird sicherge-
stellt, dass Ihre Arbeit nicht verloren geht. Mit benutzerdefinierten Namen koénnen Sie Ergebnisse aus frii-
heren Durchgéngen verwerfen oder ersetzen, ohne zuerst die gespeicherten Variablen im Dateneditor 16-
schen zu miissen.

Wabhrscheinlichkeiten und Pseudowahrscheinlichkeiten
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Vorhergesagte Pseudowahrscheinlichkeiten kénnen nicht als Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden, da
die Prozedur "Radiale Basisfunktion" fiir die Ausgabeschicht den Quadratsummenfehler und die Aktivie-

rungsfunktion "Identitdt" verwendet. Die Prozedur speichert diese vorhergesagten Pseudowahrscheinlich-

keiten, selbst wenn sie kleiner als 0 oder grofer als 1 sind oder wenn die Summe fiir eine abhéngige Vari-
able nicht 1 ergibt.

ROC-Diagramme, kumulative Gewinndiagramme und Liftdiagramme (siehe [,Ausgabe” auf Seite 16) wer-
den auf der Basis von Pseudowahrscheinlichkeiten erstellt. Falls Pseudowahrscheinlichkeiten kleiner als 0
oder grofser als 1 sind oder die Summe fiir eine abhédngige Variable nicht 1 ergibt, werden die Werte zu-
néchst so neu skaliert, dass sie zwischen 0 und 1 liegen und als Summe 1 ergeben. Die Pseudowahr-
scheinlichkeiten werden durch Division durch ihre Summe neu skaliert. Wenn ein Fall beispielsweise fiir
eine abhédngige Variable mit drei Kategorien vorhergesagte Pseudowahrscheinlichkeiten von 0,50, 0,60
und 0,40 aufweist, wird jede Pseudowahrscheinlichkeit durch die Summe 1,50 dividiert, woraus sich die
Werte 0,33, 0,40 und 0,27 ergeben.

Wenn negative Pseudowahrscheinlichkeiten vorliegen, werden vor der oben beschriebenen Neuskalierung
alle Pseudowahrscheinlichkeiten jeweils mit dem Betrag der niedrigsten Wahrscheinlichkeit addiert. Wenn
die Pseudowahrscheinlichkeiten beispielsweise —0,30, 0,50 und 1,30 betragen, miissen Sie zunachst 0,30 zu
jedem Wert addieren und erhalten somit die Werte 0,00, 0,80 und 1,60. Als Nachstes dividieren Sie die
einzelnen neuen Werte durch die Summe 2,40, wodurch sich die Werte 0,00, 0,33 und 0,67 ergeben.

Export

Die Registerkarte "Export" dient zum Speichern der Schéatzungen der synaptischen Gewichtungen fiir die
einzelnen abhédngigen Variablen in einer XML-Datei (PMML-Datei). Anhand dieser Modelldatei kénnen
Sie die Modellinformationen zu Scoring-Zwecken auf andere Datendateien anwenden. Diese Option ist
nicht verfiigbar, wenn aufgeteilte Dateien definiert wurden.

Optionen

Benutzerdefiniert fehlende Werte. Faktoren miissen giiltige Werte fiir einen Fall aufweisen, um in die
Analyse aufgenommen zu werden. Mit diesen Steuerelementen legen Sie fest, ob benutzerdefiniert fehlen-
de Werte bei den Faktoren und kategorialen abhdngigen Variablen als giiltige Werte behandelt werden
sollen.
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Bemerkungen

Die vorliegenden Informationen wurden fiir Produkte und Services entwickelt, die auf dem deutschen
Markt angeboten werden. IBM stellt dieses Material moglicherweise auch in anderen Sprachen zur Verfii-
gung. Fiir den Zugriff auf das Material in einer anderen Sprache kann eine Kopie des Produkts oder der
Produktversion in der jeweiligen Sprache erforderlich sein.

Mobglicherweise bietet IBM die in dieser Dokumentation beschriebenen Produkte, Services oder Funktio-
nen in anderen Landern nicht an. Informationen iiber die gegenwartig im jeweiligen Land verfiigbaren
Produkte und Services sind beim zustdndigen IBM Ansprechpartner erhiltlich. Hinweise auf IBM Lizenz-
programme oder andere IBM Produkte bedeuten nicht, dass nur Programme, Produkte oder Services von
IBM verwendet werden kénnen. Anstelle der IBM Produkte, Programme oder Services kénnen auch an-
dere, ihnen dquivalente Produkte, Programme oder Services verwendet werden, solange diese keine ge-
werblichen oder anderen Schutzrechte von IBM verletzen. Die Verantwortung fiir den Betrieb von Pro-
dukten, Programmen und Services anderer Anbieter liegt beim Kunden.

Fiir in diesem Handbuch beschriebene Erzeugnisse und Verfahren kann es IBM Patente oder Patentan-
meldungen geben. Mit der Auslieferung dieses Handbuchs ist keine Lizenzierung dieser Patente verbun-
den. Lizenzanforderungen sind schriftlich an folgende Adresse zu richten (Anfragen an diese Adresse
miissen auf Englisch formuliert werden):

IBM Director of Licensing

IBM Europe, Middle East & Africa
Tour Descartes

2, avenue Gambetta

92066 Paris La Defense

France

Trotz sorgfaltiger Bearbeitung konnen technische Ungenauigkeiten oder Druckfehler in dieser Veroffentli-
chung nicht ausgeschlossen werden. Die hier enthaltenen Informationen werden in regelméafligen Zeitab-
stinden aktualisiert und als Neuausgabe verdffentlicht. IBM kann ohne weitere Mitteilung jederzeit Ver-
besserungen und/oder Anderungen an den in dieser Verdffentlichung beschriebenen Produkten und/
oder Programmen vornehmen.

Verweise in diesen Informationen auf Websites anderer Anbieter werden lediglich als Service fiir den
Kunden bereitgestellt und stellen keinerlei Billigung des Inhalts dieser Websites dar. Das tiber diese Web-
sites verfiigbare Material ist nicht Bestandteil des Materials fiir dieses IBM Produkt. Die Verwendung die-
ser Websites geschieht auf eigene Verantwortung.

Werden an IBM Informationen eingesandt, konnen diese beliebig verwendet werden, ohne dass eine Ver-
pflichtung gegeniiber dem Einsender entsteht.

Lizenznehmer des Programms, die Informationen zu diesem Produkt wiinschen mit der Zielsetzung: (i)
den Austausch von Informationen zwischen unabhéingig voneinander erstellten Programmen und ande-
ren Programmen (einschliefllich des vorliegenden Programms) sowie (ii) die gemeinsame Nutzung der
ausgetauschten Informationen zu ermoglichen, wenden sich an folgende Adresse:

IBM Director of Licensing

IBM Corporation

North Castle Drive, MD-NC119
Armonk, NY 10504-1785

USA
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Die Bereitstellung dieser Informationen kann unter Umstdnden von bestimmten Bedingungen - in einigen
Fallen auch von der Zahlung einer Gebiihr - abhédngig sein.

Die Lieferung des in diesem Dokument beschriebenen Lizenzprogramms sowie des zugehdrigen Lizenz-
materials erfolgt auf der Basis der IBM Rahmenvereinbarung bzw. der Allgemeinen Geschiftsbedingun-
gen von IBM, der IBM Internationalen Nutzungsbedingungen fiir Programmpakete oder einer dquivalen-
ten Vereinbarung.

Die angefiihrten Leistungsdaten und Kundenbeispiele dienen nur zur Illustration. Die tatsachlichen Er-
gebnisse beim Leistungsverhalten sind abhédngig von der jeweiligen Konfiguration und den Betriebsbedin-
gungen.

Alle Informationen zu Produkten anderer Anbieter stammen von den Anbietern der aufgefiihrten Pro-
dukte, deren verdffentlichten Ankiindigungen oder anderen allgemein verfiigbaren Quellen. IBM hat die-
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