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Projekt 020E073/1 "Okofina"

Neuronale Netzanalyse der Analysedaten zum Nachweis okologisch erzeugten Lachses

Einleitung

Das Hauptziel des Projektes, ndmlich ein Analyseverfahren zum Nachweis von 6kologisch erzeugtem
Lachs zu finden, wurde durch die Analytik zur Bestimmung der Astaxanthin-Isomere erreicht (s.
Schlussbericht). Allerdings wird der Nutzen dieses Verfahrens dadurch -eingeschrinkt, dass
konventioneller Farmlachs, der wie Okolachs mit Pigmenten aus der Phaffia-Hefe gefiittert wurde,
filschlicherweise als Okolachs identifiziert wiirde. Deshalb bestand ein wesentliches Ziel der neuronalen
Netzanalyse in der Auffindung eines neuronalen Netzwerks, das eine Identifizierung weitgehend
fiitterungsunabhéngig ermoglicht.

Die neuronale Netzanalyse ist ein besonders geeignetes chemometrisches Verfahren zur
Merkmalsextraktion komplexer analytischer Daten. Der Begriff Chemometrie umschreibt allgemein
computerunterstiitzte mathematische Verfahren, die zur Gewinnung maximaler Information bei der
Analyse von chemischen Daten verwendet werden. Die Auswertung mittels Chemometrie bedeutet vor
allem die Extraktion und Interpretation von Informationen aus Messergebnissen, aus denen diese
Informationen nicht unmittelbar hervorgehen. Hierfiir stehen verschiedene mathematische Verfahren zur
Datenreduktion und -interpretation zur Verfiigung, wie z.B. kiinstliche neuronale Netzwerke (Artificial
Neural Networks, ANN).

Bei kiinstlichen neuronalen Netzwerkwerken handelt es sich um informationsverarbeitende Systeme, die
aus einer groflen Zahl einfacher Schalteinheiten zusammengesetzt sind und biologischen Neuronen
insofern dhneln, als in solchen technischen oder kiinstlichen Neuronen Information ebenfalls durch Akti-
vierung und Hemmung verarbeitet wird. Das einfachste neuronale Netz besteht aus einer Eingabeschicht
(Input-Neuron) und einem einzelnen Knoten, der Ausgabeschicht bzw. dem Ausgabeneuron (Output-
Neuron). Dariiber hinaus kdnnen zwischen Eingabe- und Ausgabeschicht weitere Zwischenschichten
(verdeckte bzw. verborgene Schichten; engl.: hidden layers) vorhanden sein. Die Verkniipfung der
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Abb. 1: Zweilagiges, vorwirtsverkniipftes neuronales Netzwerk
(xi: Eingabewerte: wi: Kantengewichte)

Neuronen erfolgt liber sogenannte Kantengewichte (Abb. 1), d.h. die Neuronen einer Schicht sind {iber
die Gewichtungen vollstindig mit der vorherigen Schicht verbunden. Im Ausgabeneuron werden die von
der Eingabeschicht erhaltenen Eingabewerte xi mit den entsprechenden Kantengewichten wi multipliziert



und aufsummiert. Unter Beriicksichtigung eines Schwellenwertes wird der resultierende Wert durch eine
(in der Regel nicht lineare) Transferfunktion in einen Ausgabewert umgerechnet und lauft als Signal zum
folgenden Neuron (Zwischen- oder Ausgabeschicht) weiter. In simulierten neuronalen Netzwerken
werden die Kantengewichte variabel eingegeben. Netzwerke werden trainiert, indem sich die Gewichtung
andert. Tatsdchlich wird ein ANN durch eine Abfolge von Computer-gestiitzten Rechenoperationen
verwirklicht.

Netzwerke, die neben den Eingangs- und Ausgangsschichten noch Zwischenschichten enthalten, sind
besonders geeignet, komplexe, nicht lineare Input-Output-Beziehungen zu vollziehen. Das bekannteste
Trainingsverfahren (Lernprozess) fiir Netzwerke mit drei oder mehr Schichten beruht auf dem
Backpropagation-Algorithmus. Hierbei wird der Output-Fehler zundchst an die vor der Output-Schicht
liegende Zwischenschicht zuriickgemeldet und die Kantengewichte gedndert. In einem dreischichtigen
neuronalen Netzwerk werden also zunédchst die Kantengewichte der Neuronen der Ausgangsschicht und
dann die der Mittelschicht verdndert. Da der jeweilige Fehler das Netzwerk riickwérts durchlauft, wird
diese Lernregel als "Backpropagation of errors"-Regel (Backpropagation-Regel) bezeichnet.

Material und Methoden

Zur neuronalen Netzanalyse wurden folgende kommerziellen Software-Produkte verwendet:
"NeuroSolutions v.4.32 (NeuroDimension, Inc., Gainesville, FL. 32609, USA) in Kombination mit
"NeuroSolutions for Excel" und der Tabellenkalkulation Excel (Microsoft Corp., Redmond, USA) sowie
EasyNN-plus v.4.0g (Neural Planner Software, Stephen Wolstenholme, UK).

Fiir die chemometrische Analyse zur Klassifizierung von Okolachs, Farmlachs und Wildlachs wurden
verschiedene Kombinationen der kompositionellen Parameter in die Eingabeschicht (Input) des
Netzwerkes eingegeben (Abb. 2). Zur Klassifizierung der unterschiedlich erzeugten Lachse wurden drei
Ausgabe-Neuronen (Output) vom bindren Typ verwendet. Der gesamte Datensatz von 100 Proben (s.
Schlussbericht) wurde in drei Unter-Datensdtze aufgeteilt. Der erste dieser Unter-Datensitze (70 %)
wurde flir das Training verwendet und ein zweiter Satz (10 %) fiir die Validierung des Netzwerkes zur
Kontrolle des Trainingsprozesses. Die restlichen 20 % des Datensatzes wurden zum Testen des trainierten
Netzwerkes eingesetzt (Testdatensatz), um zu priifen, ob die nicht im Trainings- und Validierungsdurch-
lauf eingesetzten Lachsproben richtig vom trainierten Netzwerk zugeordnet werden. Das Training des
Netzes erfolgte mit dem Backpropagation-Algorithmus iiber maximal 10000 Trainingszyklen. Bei der
Klassifizierung ergeben Output-Werte von > 0,5 und < 0,5 die bindre Entscheidung 1 bzw. 0.

Zur Auffindung der besten Netzwerkkonfiguration wurden softwareseitig verschiedene Einstellungen zur
Beeinflussung des Trainingsprozesses vorgenommen. Die Optimierung erfolgte durch multiples Training,
um die Einstellungen zu finden, die einen minimalen Fehler ergeben. Nach entsprechenden Vorversuchen
stellte sich heraus, dass mit einer Konfiguration mit einer Zwischenschicht, die aus vier bis sechs
Neuronen besteht, die besten Klassifizierungsergebnisse erreicht werden konnen. Die Berechnung
neuronaler Netzwerke mit verschiedenen Kombinationen von Analyseparametern als Eingabewerte
wurden mit der Software NeuroSolutions mit folgenden Einstellungen vorgenommen: Zwischenschicht
mit 4 Neuronen (optimiert durch "genetischen Algorithmus"), Transferfunktion = TanhAxon
(hyperbolische Tangente -1/+1), Momentum = 0,7, Trainingszyklen = 10000.

Ergebnisse und Diskussion

In der Tab.1 sind die Ergebnisse fiir verschiedene Netzwerkkonfigurationen angegeben, die zur
Identifizierung der Produktionsweise von Lachs eingesetzt wurden. Netzwerke mit verschiedenen
Kombinationen von Analyseparametern als Eingabewerte, ergaben nach neuronaler Netzanalyse korrekte
Resultate in Bezug auf den Testdatensatz, d.h. von Proben, die nicht fiir den Trainings- und



Validierungslauf verwendet worden waren, sowie eine 100 % korrekte Klassifikation aller Lachsproben
des gesamten Datensatzes.

Es wird deutlich, dass bestimmte Kombinationen der Analysedaten (Eingabewerte) zu unterschiedlichen
Bewertungen bzw. zu einer unterschiedlichen Anzahl richtiger Ergebnisse fiihren (Tab. 1). Zahlreiche
Netzwerke haben die gewiinschte Generalisierungsfihigkeit und sind in der Lage, die richtigen
Ausgabewerte fiir die jeweiligen Eingangswerte zu liefern, d.h. die drei Produktionsweisen von Lachs
korrekt zuzuordnen. Ein hoher Informationsgehalt fiir die Zuordnung zu einer der drei Produktionsweisen
von Lachs ist in den Analysedaten der Stabilisotopen, insbesondere d"®N, sowie der Fettsduren
vorhanden. Mit der Eingabe der Stabilisotopenwerte in Kombination mit den Fettsduren Linolen-,
Eicosensdure und Arachidonsdure wird zu 100 % eine richtige Zuordnung erreicht (Abb. 3). Die
Bedeutung dieser kompositionellen Parameter als wichtigste Einflussfaktoren auf die korrekte
Klassifikation wird durch die Software-seitig implementierte Sensitivitdtsanalyse und Analyse des Input-
Einflusses bestitigt (Abb. 4).

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die neuronale Netzanalyse bestimmter kompositioneller
Parameter geniigt, um eine Zuordnung der Produktionsweisen von Lachs bzw. den Nachweis 6kologisch
erzeugten Lachses zu erreichen. Ein entscheidender Punkt fiir die erfolgreiche Anwendung neuronaler
Netze zur Klassifikation unbekannter Proben ist das Vorhandensein reprdsentativer Daten und deren
Aufteilung in einen Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz. . Die der hier gezeigten neuronalen
Netzanalyse zugrunde liegenden Daten basieren auf 100 untersuchten Lachsen, die jedoch aus nur 8
verschiedenen Schwérmen stammen. In weiteren Versuchen sollte deshalb {iberpriift werden, ob weitere
Proben, die nicht zu dem vorhandenen Datensatz gehoren, eine 100 % korrekte Klassifikation der
Produktionsweisen durch die berechneten neuronalen Netzwerke ergeben.



» Input Output
Pentadecan Octadecanoi
d13C Myristic oic Palmitic  Palmitoleic Stearic c

FL11 11.43] -21.96 748 0.54] 14,61 1061 203 14.35) 6.17) 1 i i
FL1.2 11.55 -22.55 716 0.52 14.57 10.03 2.2 14.47 5.75 1 0 0
FL1.3 1134 -22.06 873 0,63 14.04 10,68 2.19 1348 .83 1 0 0
FL14 11.74| 2171 75 0.55 14,03 10.39 213 1371 6.5/ 1 0 0
FL15 11.53] 2177 314 0.6 15,08 1111 .26 13.94 6.75] 1 0 0
FL1.6 11.79 -22.07 8.52 0.61 14.68 10.69 2.18 13.49 .45 1 0 0
FL17 1184 -21 6 78 06 13.5 BA3 216 1249 .05 1 i i
FL1.8 1165 217 7.2 0.57) 16,03 11.58 235 14.25 6.41] 1 0 0
FL1.9 11.43] -21.61) 711 0,56/ 14.24| 10,93 212 13.43] 6.43| 1 0 0
FL1.10 11.45 -21.96 7.5 0.58 13.62 10.61 2.05 13.36 5.85 1 0 0
FL1.11 1138 2154 671 054 15 10.24 231 1397 5.94 1 0 0
FL1.12 11.62| -21.67 743 0.59, 15.82| 11.29| 2.28 14.35 6,36 1 0 0
FL1.13 11.6 -21.51 763 0.59 14.65 11.29 2.03 13.14 6.35 1 0 0
FL1.14 12.09 216 773 058 13.77 10.86 212 13.89 587 1 i i
FL1.15 1154 221 7.93 058 13.06 10,39 2.08 13.58 .09 1 i i
FL1.16 11.72] -22.48) 7.65 0.59) 13.64| 10.87| 2.02 13.67| 6.07) 1 0 0
FL1.17 11.68 -22.39) 3.42 0,63 13.47| 11.75| 1.95 13,28 6.13] 1 0 0
FL1.1§ 11.85| -21.81) 815 0.62 13.93 10.51 .01 134 6.2/ 1 0 0
FL1.19 1171 -21.57 764 0.6 13.66/ 10.64| 2.03) 13.54] 6.31] 1 0 0
FL1.20 1165 -22.21 874 065 14.33 112 1.96 13.65 3 1 i i
OL11 1375 -19.68) 752 0.77] 16,05 9.83) 283 14.48 6,36 i 1 i
OL1.2 13.83 -19.35 8.97 0.53 16.52 10.42 174 14.37 6.31 0 1 0
DLL3 1398 -20.44 9.4 085 17.03 10,28 264 14.83 6.3 i 1 i
OL14 13,28 -20.23) 9.03 0.34 16,56/ 1041 274 14.54 6.29] 0 1 0
OLLS 13,51 -20.1) 3.31 0.73) 16.78| 9.96) 294 1412 6.47) 0 1 0
OLL§ 13.83 -19.98 9,58 0.87 17.02 10.6 276 14.97 £.29 0 1 0
OLL7 1404 -19.51 925 0g2 1528 10,56 e 1336 fi 57 i 1 i
OL1.8 13.83] -19.94) .21 0.7 16.57| 9.76) 287 14.86 6.07) i 1 i
OL1.9 13.64| -20.45) .09 0.74) 16.35 9.44 .55 14.58] 5.85] 0 1 0
OL1.10 13.76 -20.16 5.28 0.76 15.66 948 2.9 14.51 6.19 0 1 0
OLL11 1334 -19.07 7.92 07 16,42 974 2.59 152 5.85 i 1 0
OLl1.12 13.44| -20.14] 7.82 0.71 16.44| 9.25 265 14.54 5.76) 0 1 0
OL1.13 13.64| -20.35) 9.17 0.85) 15.44 9.72| 375, 13.91) 6.54] 0 1 0
OL1.14 13.86 -19 62 7 68 081 1586 959 31 141 fi 56 i 1 i
OLL15 13.63 -19.85 865 031 14.73 879 3.36 13.34 6.62 i 1 i
OL1.16 13,78 -19.82| 9.08 0.34 15,26/ 871 3.47 14.11 6.8/ 0 1 0
OL1.17 13.73] -19.38) 9.07 0.82) 16.44| 10.21 79 14.28) 6.5 0 1 0

Abb. 2: Ausschnitt aus dem Microsoft Excel-Datenblatt mit den Datensétzen zur Eingabe in das neuronale
Netzwerk fiir die Klassifikation von Lachsproben nach Produktionsweise. Der Testdatensatz ist blau markiert
(s. Text).




Tab. 1: Beispiele zum Vergleich der Ergebnisse der neuronalen Netzanalyse flir die Zuordnung der

Produktionsweisen von Lachs bei Verwendung verschiedener Eingabedaten

(]

Eingabewerte (kompositionelle Parameter) * Topologie " | PE °|RE
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI + FS + Enose + ARE 54~4~3 0 0
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB 6~4~3 3 3
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI 8~4~3 0 0
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI [§"°N] 7~4~3 0 0
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI [3"°C] 7~4~3 2 | 5
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TMA + SI 7~4~3 1 0
Wasser + Fett + Asche + Rohprotein + TVB + SI 7~4~3 0 0
Fett + Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI 5~4~3 0 0
Asche + Rohprotein + TMA + TVB + SI 4~4~3 0 0
Rohprotein + TMA + TVB + SI 3~4~3 1 4
Asche + TMA + TVB + SI 3~4~3 1 3
Enose + SI 25~4~3 0 0
Enose 23~4~3 1 0
FS+sI ¢ 15~4~3 0o
FS[Linolensidure+Eicosensdure+Arachidonsdure] + SI 5~4~3 0 0
FS[Eicosensdure+Arachidonsiure] + SI 4~4~3 0 1
FS[Eicosensédure] + SI 3~4~3 0 1
FS[Arachidonséure] + SI 3~4~3 3 2

Electronic Nose, ARE = anorganische Riickstinde+Elemente, SI = Stabilisotopen (8"°N + §'°C).

gesamter Trainingsdatensatz (RE = recall error)

Anzahl falscher Zuordnungen beziiglich Testdatensatz (PE = prediction error on test set) bzw.

4 bis 11 Fettsduren plus Stabilisotopen ergeben fehlerfreie Klassifizierung (PE/RE = 0)

Eingabeschicht (input) ~ verdeckte Schicht (hidden layer) ~ Ausgabeschicht (output); vgl. Abb. 3

Abkiirzungen: TMA = Trimethylamin, TVB = fliichtige basische Amine, FS = Fettséuren, Enos =




A Merkmalsextraktion durch
ANN 54~4~3 Neuronale Netzanalyse
kompositioneller Parameter

B

0. d15N ANN 5~4~3

Abb.3: Topologie (Eingabeschicht ~ verdeckte Schicht ~ Ausgabeschicht; Darstellung mit EasyNN-plus
v.4.0g) neuronaler Netzwerke fiir die Klassifikation von Lachsproben nach Produktionsweise. A:
Eingabeschicht enthélt alle kompositionellen Parameter (s. 1. Zeile in Tab. 1). B: Die
Merkmalsextraktion durch neuronale Netzanalyse ermdglicht die korrekte Klassifikation mit wenigen
Analysedaten (s. 15. Zeile in Tab. 1).




Lachs3_5i_(alle-KH-RFLP)~4h~3o#.tvq 326 cycles. Target error 0.0010 Average training error 0.027345
The first 5 of 5 Inputs in descending order.

Column  Input Name Change from to Sensitivity Relative Sensitivity

7 d15N 9.1300 13.9800 0.88086278 |
20 Arachidonic 0.1500 1.3800 0.75919779

18 Linolenic 0.4800 3.6500 0.65392501

19 Eicosenioc 6.6000 14.8800 0.60535806

8 d13C -22.5500 -18.1800 0.03182766

9. Farmlachs

Negative Weight ——
Positive Weight
Insignificant Weight

Lachs3_5i_(alle-KH-RFLP)~4h~30#.tvq 326 cycles. Target error 0.0010 Average training error 0.027345
The first 5 of 5 Inputs in descending order.

Column  Input Name Importance Relative Importance
18 Linolenic 48.1127 |

7 d15N 42.4890
19 Eicosenioc 40.0913
8 d13C 29.3054
20 Arachidonic 25.1950

Abb. 4: Analyse (EasyNN-plus v.4.0g) der Einflussfaktoren auf die korrekte Klassifikation von
Lachsproben nach Produktionsweise durch das neuronale Netzwerk ANN 5~4~3.

"Relative Sensitivity": Messgrofle fiir die Ursache-Wirkungs-Beziehung zwischen Input und Output,
wobei das AusmaB der Anderung der Ausgabewertes als Folge der Anderung der Eingabewerte dargestellt
wird. "Relative Importance": Messgrof3e fiir den Einfluss eines Input-Wertes auf die folgende Neuronen-
Schicht im Netzwerk.
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