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Zusammenfassung
Neuronale Netze sind Gegenstand der theoretischen Neurowissenschaft, werden aber auch als
’kiinstliche’ neuronale Netze in der Technik untersucht und praktisch eingesetzt. Dies fiihrt zu einer
Vielzahl verschiedener theoretischer Zugéinge zu neuronalen Netzen aus verschiedenen Disziplinen,
iiber die wir hier einen Uberblick geben.

Neuronale Netze sind zuerst als vereinfachte Modelle zur Simulation der Informationsverarbeitung
im Gehirn eingesetzt worden. Seit den 50er und 60er Jahren beschreibt man den ”Fluss” der neu-
ronalen Erregung durch Differentialgleichungen. Man kann Neuronengleichungen fiir die Aktivierung
von N Neuronen im Gehirn und Synapsengleichungen fiir die Synapsenstirken von S < N2 Synapsen
unterscheiden (Caianiello 1961). Wir beschrinken uns hier auf die Neuronengleichungen, wobei der
Zustand eines Neurons durch eine kleine Anzahl k von Zustandsvariablen beschrieben wird. Damit
erhalten wir ein dynamisches System auf einem k - N-dimensionalen Zustandsraum.

Bereits damals in den 60er Jahren war klar, daf§ diese Differentialgleichungen beliebig komplizierte
Losungen generieren kénnen und man praktisch keine generellen allgemeingiiltigen Ergebnisse von
einer rein mathematischen Theorie solcher Gleichungssysteme erwarten kann. Man suchte also nach
weiteren Vereinfachungen. Auf der anderen Seite haben sich natiirlich die Neurowissenschaften in
den letzten 60 Jahren wesentlich weiter entwickelt, womit die biophysikalische und damit auch die
mathematische Modellierung von Neuronen und Gehirnstrukturen heute mit deutlich mehr potentiellen
Mechanismen und Strukturen rechnen muf}, wobei die grundlegenden Neuronengleichungen &hnlich
geblieben sind, allerdings aber wesentlich mehr Details beriicksicht werden miissen und damit auch
mehr Parameter experimentell bestimmt werden miissen. Die praktische Alternative zur Theorie ist
natiirlich die Simulation neuronaler Netze, womit auch bereits in den 60er Jahren begonnen wurde.
Damals war das Problem vor allem, dafl keine ausreichende Rechenleistung zur Verfiigung stand, um
auch nur anndhernd Netze von der Grofie eines kleinen Gehirns zu simulieren; heute hétten wir gerade
genug Rechenleistung, wir stehen jetzt aber vor dem Problem, dafl vor einer sinnvollen Simulation eines
ganzen Gehirns viel zu viele Parameter experimentell zu bestimmen oder ad hoc festzulegen wéren.

Wir beschrénken uns hier auf die theoretischen Untersuchungen und die hierfiir notwendigen weite-
ren Vereinfachungen. Diese betreffen die Diskretisierung der Zeit und die Binarisierung des neuronalen
Ausgangssignals das hiufig als sogenannter ”Spike” beschrieben wird. Dies fithrt zu spikenden Neuro-
nenmodellen (Gerstner and Kistler 2002) und im extrem einfachen Fall zu den einfachen Schwellen-
neuronen oder ”Neurographen” (Palm 1981), in denen die feste Kopplungsmatrix C' der Verbindungen
zwischen den Neuronen durch einen gerichteten Graphen dargestellt wird und es normalerweise nur
eine Zustandsvariable pro Neuron gibt (manchmal zwei).

Das einfachste Modell schreibt sich dann so:
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Tx; = —x; + (Cy); mit y; = f(x;),(i =1,..,N)

Hierbei ist f: R — R eine sigmoide Funktion, etwa die "Fermifunktion’

fl@) =1 +e 7)1

Bei dem spikenden ’leaky integrate and fire’ Modell (dem wohl populédrsten Modell fir spikende
Neurone) gilt diese Gleichung nur fiir 2; < ©. Wenn z; den Wert © (die ” Feuerschwelle”) erreicht,

wird x; auf einen ”Reset”-Wert ¢ mit 0 < o < © zuriickgesetzt und der Output des Neurons ist
y; = 1, sonst ist er = 0.

Diese Modelle kann man in diskreter Zeit simulieren und man erh&lt Rekursionsgleichungen der
Art

zi(t+1) = (Cy(t))i mit y;(t) = f(z:(t))-
Bei binéren oder spikenden Neuronen ist f(x) € {0, 1}, also kann man schreiben

zi(t+1) = (Cy(t)); mit y;(t) = 1z, 1)>0]
Dies nennen wir das einfache Schwellenneuronenmodell oder auch den ”Neurographen” wenn z.B.
auch noch die Kopplungsmatrix C' binér ist oder C;; € {—1,0,1}.

Diese einfachen Neuronenmodelle sind Gegenstand mehrerer ganz verschiedener theoretischer Unter-
suchungsmethoden.

1.

Sie sind dynamische Systeme (in diskreter oder kontinuierlicher Zeit) also Gegenstand der Theorie
dynamischer Systeme.

In der Technik (zum Beispiel im Bereich der Mustererkennung) werden solche Systeme eingesetzt
als "kiinstliche Neuronale Netze”. Hier geht es um Konstruktionsmethoden fiir solche Netze zur
Erfiillung bestimmter Zwecke. Dies ist Gegenstand der Informatik, insbesondere Berechenbar-
keitstheorie, Komplexititstheorie, logische Schaltungen, Automatentheorie.

In der Physik beschreibt die Kopplungsmatrix C' die Wechselwirkung zwischen (magnetischen)
”Spins” in sogenannten ”Spin-Gldsern” (Amit et al. 1985). Im Normalfall ist die Matrix C
dann symmetrisch. Diese Ideen wurden in den 90er Jahren auch auf die Neurowissenschaften
iibertragen, vor allem in sogenannten ’Attraktornetzen’ (Amit 1989).

Die Assoziativspeicher kann man als besonders einfache neuronale Netze ansehen, bei denen die
Kopplungsmatrix durch Korrelationslernen entsteht. Sie wurden in den 70er bis 90er Jahren
unabhéngig von Physikern und Technikern untersucht.

Die Konstruktion vorgegebener Funktionen durch kiinstliche neuronale Netze wird auch in der
Approximationstheorie untersucht, wo die neuronalen Netze eine interessante Alternative zur
klassischen Approximation durch Polynome darstellen.

Die Matrix C' kann oft auch durch einen Graphen oder einen gerichteten Graphen beschrieben
werden und die Aktivitdtsausbreitung auf den Knoten dieses Graphen spiegelt dann graphen-
theoretische Eigenschaften wieder.

Wenn die ”sigmoide” Funktion f relativ flach verlduft, oder wenn etwa

f(x){o if 2 <0

z x>0
oder
firx <0
flx)=<z fiiro<z<1
1 firxz>1



kann man die Dynamik vereinfacht als linearisiert betrachten und erhélt lineare Differential- oder
Differenzengleichungen. Dies liefert einen Bezug zu Spektraleigenschaften der Matrix C.

In der aktuellen Diskussion sollte man vielleicht auch die ”kiinstliche Intelligenz” oder besser ma-
schinelles Lernen, speziell mit ”tiefen” neuronalen Netzen (Goodfellow 2016), erwidhnen. Dieser Be-
reich befasst sich mit Lernverfahren zur Verénderung der Kopplungsmatrix C, wobei man zwischen
"iiberwachten” und ”uniiberwachten” Lernverfahren unterscheiden muss. Gerade die tiefen neuronalen
Netze (typischerweise ohne Riickkopplungen und mit vielen neuronalen ” Zwischenschichten” zwischen
der Eingabe und der gewiinschten Ausgabe) sind allerdings bisher theoretisch noch nicht gut verstan-
den. Als theoretischer Ansatz ist hier vor allem die statistische Lerntheorie (Vapnik 1998) zu nennen,
in der vor allem die Generalisierungsfihigkeit (iiber die gelernte Input-Output-Paare hinaus) unter-
sucht wird. Bei den von uns eingesetzten Assoziativspeichern (Palm 1987, 2013) handelt es sich um
besonders einfache Verfahren des Korrelationslernens. Das Lernen ist aber nicht primér Gegenstand
dieser Literaturiibersicht.

Wir werden jetzt der Reihe nach die wesentlichen Resultate aus den verschiedenen Bereichen betrach-
ten.

1. Die Theorie dynamischer Systeme befasst sich mit Systemen von Differentialgleichungen (auch
mit Differenzengleichungen) in hochdimensionalen Zustandsrdumen. Dabei geht es primér um
das asymptotische Langzeitverhalten, also die Struktur der Attraktoren (Fixpunkte, geschlos-
sene Bahnen, aber auch chaotische Attraktoren). Hier gibt es zuniichst keine prinzipiellen Ein-
schrankungen der Dynamik unserer Gleichungen, d.h. alles ist moglich, abhéngig von der Kopp-
lungsmatrix C' (Dayan and Abbott 2001). Speziell gibt es Untersuchungen zum Auftreten von
Chaos in einfachen neuronalen Netzen (Helias and Dahmen 2020). Aus der Physik (Hopfield
1982) weifl man, dass dies fiir symmetrische Matrizen C nicht moglich ist, dass sogar in der
diskreten Version alle Attraktoren Fixpunkte oder Bahnen der Linge 2 sind (auch ”Blinker”
genannt). Weiterhin gibt es auch Stabilititsuntersuchungen (Olafsson 1996), die allerdings fiir
spikende Modelle deutlich schwieriger sind.

Das kurzzeitige Verhalten wird zumeist in etwas komplexeren Modellen untersucht. Hier kom-
men zu der Nichtlinearitdt potentiell noch zwei weitere Komplikationen hinzu, ndmlich Delays
der Signaliibertragung zwischen Neuronen und/oder additive stochastische Beitréige zu den Va-
riablen x;, also stochastische Differentialgleichungen (z.B. Holden 1976). Hier kann man dann
die zeitliche Entwicklung von Wahrscheinlichkeitsverteilungen oder von Populationsmittelwerten
untersuchen. Dabei kann bereits die Untersuchung eines LIF-Neurons mit stochastischem Input
mathematisch interessant sein (z.B. die "first passage time” ).

2. Bei den kiinstlichen Neuronalen Netzen geht es eher um konstruktive Fragestellungen: wie und
mit welchem Aufwand kann man ein Netz konstruieren, das eine vorgegebene Input-Output-
Funktion realisiert, oder dasselbe fiir ganze Eingabe- und Ausgabesequenzen erreicht. Die ein-
fachste und wohl am griindlichsten untersuchte Fragestellung dieser Art betrifft Bool’sche Funk-
tionen, also Abbildungen f: {0,1}" — {0,1}. Aus der Logik weifl man, dass man jede solche
Funktion relativ einfach mit "und”, ”"oder” und ”nicht” Gattern realisieren kann und auch mit
einfachen Schwellenneuronen. (Palm 1982). In der Theorie der Schaltungskomplexitiit versucht
man den Schaltungsaufwand hierfiir zu minimieren, d.h. die Anzahl der Gatter oder Neurone,
bzw. Bausteine und die ” Schaltungstiefe”, d.h. die Anzahl der Gatter, die auf den lingsten Pfad in
der Schaltung von Input zu Output durchlaufen werden miissen. Hier werden dann polynomielle
von nicht polynomiellen Schaltungen unterschieden. Um die Z&hlung der Gatter zu vereinfa-
chen, werden dabei A und V-Gatter und auch Schwellenneuronen mit beliebig vielen Eintrigen
zugelassen. Haufig werden ”nicht”-Gatter nicht gezédhlt. Mit den Vereinfachungen ist klar, dass
man mit Netzen aus A,V-Gattern der Tiefe 2 jede bool’sche Funktion darstellen kann (konjunk-
tive bzw. disjunktive Normalform) und dass das auch mit Schwellenneuronen geht. Allerdings
geht das nicht immer mit polynomiellem Aufwand. Z.B. die Paritatsfunktion ben6tigt mit klassi-
schen logischen Gattern exponentiellen Aufwand, mit Schwellenneuronen aber nur linearen. Die



”Skalarprodukt”-Funktion benétigt dann auch mit Schwellenneuronen exponentiellen Aufwand,
der dann aber bei Tiefe 3 linear wird, und durch ein einfaches Abzdhlargument kann man sich
klarmachen, dass es fiir jede Tiefe k Boole’sche Funktionen gibt, die sich nicht in Tiefe k mit
polynomiellem Aufwand realisieren lassen. Mit etwas mehr Aufwand kann man sogar zeigen, dass
einige davon in Tiefe k + 1 polynomiell realisierbar sind (Parberry 1994).

Fiir Klassifikationsprobleme, also fiir die neuronale Realisierung einer vorgegebenen Funktion
f:R™ = {0,..,k} gibt es ein paar schone Resultate, die so formuliert sind, dass die Funktion f
nur fiir endlich viele Eingabevektoren x € M die richtige Klassifikation liefern muss. Ausserdem
betrachtet man zumeist nur 2-Klassen Probleme, also k = 1, was aber keine wesentliche Ein-
schriankung darstellt. Fiir ein Schwellenneuron ist klar, dass es nur ”linear trennbare” 2-Klassen
Probleme mit einem passenden Gewichtsvektor richtig klassifizieren kann. Durch kombinatorische
Analyse konnte Cover (Cover 1965) die Wahrscheinlichkeit p dafiir berechnen, dass M zufillig in
R™ gewihlte Punkte linear trennbar sind. Fiir n < M mit P = 1 und fiir n = % ist p= % Fir
grofle M und n steigt p um ; = % herum sehr schnell von nahe 0 nach nahe 1 an. Dies zeigt,
dass man mit einem 2-schichtigen Netzwerk mit n Neuronen in der 1. Schicht jedes Klassifika-
tionsproblem mit einem neuronalem Netz mit (in M) linear vielen Neuronen losen kann. Dies
steht iibrigens nicht im Widerspruch zu den vorherigen Resultaten fiir f: {0,1}" — {0,1}, da
M =1{0,1}"] = 2™ ist.

All diese Resultate beschéftigen sich nur mit der Realisierbarkeit der Funktion f, zeigen also die
Existenz eines passenden neuronalen Netzes. Das Problem, ein solches Netz zu finden, also vor
allem die richtigen Gewichte, etwa durch sukzessive Modifikation zu finden, ist allerdings in der
Regel sehr schwierig (d.h. NP-vollstéiindig); Resultate dazu findet man z.B. in (Judd, 1988).

Bei der Realisierung von Input-Output Sequenzen beliebiger Lénge betrachtet man typischerweise
riickgekoppelte neuronale Netze zur Realisierung sogenannter endlicher Automaten. Endliche Au-
tomaten sind seit den 50er Jahren Gegenstand der Automatentheorie und es ist klar, dass ein end-
licher Automat mit M < 2" Zustéinden durch eine Boole’sche funktion f: {0,1}"+4 — {0, 1}"+4
plus zeitverzogerte Riickkopplung dargestellt werden kann. Umgekehrt ist jedes Schwellenneuron
ein einfacher endlicher Automat und damit auch jedes endliche Netz aus solchen Neuronen. Die-
se Aquivalenz von kiinstlichen neuronalen Netzen und endlichen Automaten wurde zuerst von
Kleene (Kleene 1956) beobachtet und seither verschiedentlich wiederentdeckt. Gibt man einen
endlichem Automaten ein unbeschriankt erweiterbares endliches Gedéchtnis, erhélt man eine Tu-
ringmaschine. Aus dieser Beobachtung ergeben sich viele neuere Uberlegungen zur Turing- oder
Super-Turing-Méchtigkeit neuronaler Netze (Siegelmann 1999). Ein wichtiger Punkt dabei ist die
Verwendung reeller Zahlen (beispielsweise in den neuronalen Gewichten oder den dendritischen
Potentialen) zur Speicherung unbeschrénkt vieler (oder gar unendlich vieler) Bits.

. In der Physik betrachtet man neuronale Netze als Spin-Systeme (Amit et al. 1985), d.h. man
untersucht (zumeist) riickgekoppelte Netze aus Schwellenneuronen. Traditionell werden 3 Arten
von Dynamik unterschieden: Paralleles update: d.h. Gleichung (3), Serielles update: Gleichung
(3) wird in fester oder zufilliger Reihenfolge jeweils nur fiir ein Neuron ausgefiihrt, Zufilliges
update (zumeist auch seriell durchgefiihrt, ginge aber auch parallel): fiir jedes Neuron wird aus
dem dendritischen Potential z;(¢) mit Hilfe der Fermifunktion die Wahrscheinlichkeit bestimmt,
mit der das Neuron auf 1 schaltet. Die Kopplungsmatrix C spiegelt physikalische Annahmen
iiber das Spin-System wider.

Fiir Spin-Gléser ist C' eine beliebige (oder spérliche oder zuféllige) symmetrische n x n Matrix,
meistens mit Diagonale 0. Fiir Spin-Gitter ist C' € RE*¢ wobei G < R? ein d-dimensionales
endliches oder periodisches Gitter ist. Die bekanntesten Resultate zur Dynamik gibt es fiir nied-
rigdimensionale Gitter (d = 1,2, 3); weiterfithrende Ansétze beruhen hier auf der Idee der 'Re-
normalisierung’ (Amit 1984).

Die wichtigsten Resultate fiir Spin-Gléser sind:



e Hopfields Energiefunktion H(x) = f%xTC’x und damit: alle Attraktoren sind lokale Ener-
gieminima und damit Fixpunkte (fiir die sequentielle Dynamik) (Hopfield 1982).

e Fiir die parallele Dynamik sind Attraktoren entweder Fixpunkte oder 2er-Zyklen (”Blin-
ker”).

e die zufillige Dynamik wird fiir sog. ” Annealing Schedules” verwendet, mit denen man mit
grofler Wahrscheinlichkeit ein globales Energieminimum findet.

e Die Bahnen zu den Attraktoren kénnen sehr lang sein (allerdings fiir speziell konstruierte
Netze).

o fiir Hopfield-Netze (die Physiker-Variante der Assoziativspeicher) gibt es viele Resultate
zur Anzahl der stabilen Fixpunkte etc. (umfangreiche Literatur, teilweise Ubersicht z.B. in
Palm 2013).

All dies gilt nur fiir symmetrische Matrizen C. Fiir asymmetrische Matrizen gibt es weit weniger
Resultate (siehe z.B. in Helias and Dahmen 2020), am ehesten noch fiir zufillige spérliche nicht
notwendig symmetrische Matrizen. Hier wird hiiufig eine chaotische Dynamik (sehr lange Bahnen
bzw. Zyklen) festgestellt (Sompolinsky et al. 1988; van Vreeswijk and Sompolinsky 1996).

. Die Idee des Assoziativspeichers geht wohl auf Steinbuch (Steinbuch 1996) zuriick. Die erste ge-
nauere mathematische Untersuchung von Willshaw (Willshaw et al. 1969) bezieht sich auch auf
holographische Systeme neben neuronalen Netzen. In den 80er Jahren wurden vermehrt neuro-
nale Assoziativspeicher untersucht, zuerst von Palm (Palm 1980), spéter auch im Hinblick auf
technische Realisierungen (siche Palm 2013) und in der Physik basierend auf den Modellen von
Willshaw (Willshaw et al. 1969) und Hopfield (Hopfield 1982). Die wesentlichen Ideen und Re-
sultate beziehen sich auf die Einfachheit und Lokalitéit der synaptischen Lernregel (siehe Palm
1982) und die groBe Speicherkapazitit von einfachen Netzen mit bindren Neuronen und Synap-
sen, die aber nur fiir spérliche Aktivitdtsmuster erreicht werden kann (Palm 1987; Tsodyks and
Feigelman 1988).

Einige spezielle Anwendungen von bindren Assoziativspeichern wurden von Bentz et al. unter-
sucht und implementiert (Bentz and Kotter 1990; Hagstrom 1996; Dierks 2005; Bentz 2006a,b;
Rosenschein 2012). Notorisch schwierig ist bei solchen Anwendungen das Finden geeigneter
bindrer Reprisentanten (Codierungen) fiir die realen Daten. Es zeigte sich, dass eine (generi-
sche) Modifikation der Ausgangscodierung ein anderes Maximum des Informationsgehaltes her-
vorbringt und den Einsatz fiir praktische Zwecke, meist Datenbankzugriffe, ermoglicht. (Bentz
et al. 1989). Das Speichern von Vektor-Sequenzen kann sogar zum Speichern von ”Program-
men” genutzt werden. So bildet eine geeignete Zusammenschaltung mehrerer Speichermatrizen
ein neuronales Netz, das programmierbar wird. Es wurde gezeigt, dass dieses Netz sdmtliche
Aufgaben erledigen kann, die herkémmlich von einem von Neumann-Computer bewiltigt wer-
den (Bentz and Dierks 2013). Wenn die binére Speichermatrix C zuféllig mit len befiillt wird,
dann fithren geeignete Reduktionsvorschriften im Ausgangsvektor zu bindren Sequenzblocken, die
pseudozufillige Eigenschaften haben. Es wurden verschiedene Befiillungsmethoden untersucht,
wobei Matrizen mit gleicher Dichte in den Spalten (vornehmlich 50%) giinstige kryptografische
Eigenschaften zeigten (Dierks et al. 2021). Zur Beschleunigung der Prozesse wurde die Option der
parallelen Abarbeitung von Matrixoperationen mittels eines FPGA auch als Hardware realisiert
(Dierks 2019).

. Betrachtet man neuronale Netze zur Realisierung beispielsweise stetiger Funktionen f: R™ — R,
wobei gewOhnlich der Definitionsbereich K C R™ von f als unendlich, aber kompakt vorausge-
setzt wird, dann befindet man sich im Bereich der Approximationstheorie. Normalerweise unter-
sucht man hier Approximation von Funktionen durch Polynome, wobei der Grad des Polynoms
ein natiirliches Maf fiir die Komplexitét ist. Hier kann man nun wieder, wie bei den Schaltungen,
mehrschichtige, vorwértsgerichtete Netze betrachten (sogenannte multilayer perceptrons, MLPs).



Wie in der Logik stellte sich auch hier zunéchst die Frage, ob man mit 2-schichtigen Netzen (mit
zunehmender Anzahl k£ von Neuronen in der ersten Schicht und einem Ausgabeneuron jede stetige
Funktion realisieren kann (ein &hnliches Problem wurde bereits von Kolmogorov behandelt, siehe
auch Palm (Palm 1979)). Die positive Antwort wurde 1989 bewiesen (Cybenko 1989). Die weit
schwierigere Frage, wie man solche approximierenden Netze finden oder erlernen kann, wurde
dann in den 90er und 2000er Jahren ausfiihrlich diskutiert (z.B. von Vapnik 1998).

6. Die Deutung der Kopplungsmatrix als (i.a. gewichteter) Graph und die dadurch erzeugte Erre-
gungsausbreitung auf den Knoten des Graphen (siehe 'Neurograph’) wurde gelegentlich unter-
sucht. Man kann hier Beziige zwischen graphentheoretischen Eigenschaften (Zusammhangskom-
ponenten, maximale Wegldngen, Cliquen,...) und entsprechenden Eigenschaften der Neurograph-
Dynamik herstellen. Insbesondere gibt es ein paar Ansétze, sog. ”Cell Assemblies” graphen-
theoretisch (als Verallgemeinerung von Cliquen) zu definieren und zu untersuchen (basierend
auf Palm 1981). Auflerdem gibt es einige praktische Anwendungen dieser einfachen Dynamik,
insbesondere die Idee, die Nichtumkehrbarkeit der Abbildung von einem Netzwerkzustand zum
néchsten kryptographisch zu nutzen (Dierks et al. 2021).

7. Die Untersuchung linearer oder linearisierter Neuronaler Netze (zumeist mit Methoden der li-
nearen Algebra) ist hiervon ein Spezialfall. Auch hier geht es um die Untersuchung von Spek-
traleigenschaften, vor allem von zufillig generierten Matrizen mit bestimmten Eigenschaften,
wie etwa, dass in jeweils einer Spalte der Matrix immer nur Werte > 0 oder < 0 stehen diirfen
(“Dale’s Law”), oder dass der Mittelwert aller Eintriige (oder aller Eintriige in jeweils einer
Zeile) Null sein soll. Aulerdem kann man die Verteilung der zumeist unabhiingig generierten
Eintréige einschrinken (Normalverteilung, Gleichverteilung auf einem Intervall, Exponentialver-
teilung positiver Eintriige, Eintrige nur aus {0, 1} oder {~1,0,1}). Einen Uberblick iiber solche
Spektraleigenschaften findet man in (O’Rourke et al. 2016).

In der Gesamtschau dieser umfangreichen Literatur erkennt man, dass man zwar viel iiber spezielle
Typen von neuronalen Netzen sagen kann, deren Untersuchung aus jeweils verschiedenen Kontexten
motiviert ist, dass aber im Allgemeinen iiber die Spezielle Dynamik einfacher Neuronaler Netze, in
der sich in jedem Zeitschritt eine lineare globale Wechselwirkung mit vielen lokalen Nichtlinearitéiten
abwechselt, nichts Einschrinkendes gesagt werden kann.
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