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Zusammenfassung

Aktives und selbsténdiges Lernen ist ein effektiver Mechanismus, mit dem sich Mensch
und Tier optimal an die Gegebenheiten der Umwelt anpassen kénnen. Getrieben durch
Neugierde, erforscht das frithkindliche Individuum in einem langfristig angelegten Lern-
prozess die Moglichkeiten seines Korpers und die Eigenschaften seiner Umwelt. In der
vorliegenden Arbeit wird untersucht, wie dieser Lernprozess als Informationsverarbei-
tung modelliert und auf einer Maschine implementiert werden kann. Dazu wird ein
selbsténdig lernendes, primitives Individuum aufgebaut.

Das Ergebnis der Arbeit ist ein uniiberwachter Lernalgorithmus, welcher auf unbe-
grenzte Dauer ausgelegt ist und dem Individuum durch aktive Handlungen die Zusam-
menhénge von Korper und Umwelt offenbart. Der Wissenserwerb ist dabei unabhangig
von einer konkreten Lernaufgabe. Die Implementation erfolgt unter Verwendung kiinst-
licher neuronaler Netze und kann in Echtzeit berechnet werden. Dabei wird untersucht,
welche Auswirkungen es auf das Verhalten des Individuums hat, wenn dieses sich selbst
fiir erfolgreiches Lernen belohnt. Das resultierende Verhalten wird unter Variation ver-
schiedener Morphologien, darunter ein einfaches Robotersystem, beobachtet. Dabei
zeigt das Individuum gerichtetes Verhalten und es kénnen, in Abhangigkeit von der
Morphologie, spezifische Verhaltensmuster beobachtet werden.
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1 Einleitung

Der Mensch entwickelt im Laufe seines Lebens Fahigkeiten, die er sich, wie viele Tiere
auch, durch aktives und selbstdndiges Lernen aneignet. Besonders wahrend der friih-
kindlichen Entwicklung sind dabei zwei Besonderheiten iiber die Artenvielfalt hinweg
zu beobachten. Auffilligstes Merkmal ist die Tatsache, dass das kindliche Individuum
beim selbstbestimmten Lernen offensichtlich so freudig erregt ist, dass es dabei alles
andere um sich herum vergisst. Augenscheinlich ist besonders beim Menschen zu be-
obachten, dass die durch Eigeninitiative oder spielerisch erlernten Féhigkeiten dabei
auffillig oft wiederholt werden. Das Ausfiihren der neu erworbenen Fihigkeit, sowie
die Zufiihrung der dadurch erzeugten Sinneswahrnehmungen, haben eine fast magi-
sche Anziehungskraft auf das kindliche Individuum und motivieren es anscheinend zur
stdndigen Wiederholung.

Wie funktioniert das Lernen bei Mensch und Tier in diesen frithkindlichen Entwick-
lungsphasen? Kann man diesen Prozess als Informationsverarbeitung modellieren und
in einer Rechenmaschine nachbilden? Wenn ja, bestiinde dann nicht Grund zur An-
nahme, dass sich mithilfe eines solchen Modells beobachtbare Voraussagen iiber das
biologische Vorbild machen lieen? Die Eigenschaft aktiv zur Lebenszeit lernen zu kon-
nen, verschafft einer Spezies offenbar entscheidende evolutionire Vorteile. Welchen Weg
nahm die Evolution von der Vorgabe fester Verhaltensmuster zu anpassungsfihigem
Verhalten? Wie kdnnten erste Zwischenschritte ausgesehen haben?

Kleinkinder haben einen massiven Wissensdurst, welcher sich zunachst durch inten-
sives Begutachten, Beriihren und Ausprobieren alltdglicher Gegenstdnde und spéter
durch exzessives Nachfragen duflert. Dabei ist die Art und Weise des Wissenserwerbs
fiir den Beobachter oft unvorhersehbar und scheinbar nicht zielgerichtet, weil mit héu-
figem Wechsel der Aufmerksamkeit verbunden. Welcher Mechanismus befiahigt ein In-
dividuum zu diesem selbsténdigen Lernen und was sind seine Bestandteile? Kann der
vollstandige sensomotorische Lernapparat als Zusammenspiel von funktionalen Einzel-
teilen verstanden werden? Welche Wechselwirkungen ergeben sich zwischen den mogli-
chen Komponenten? Der erfolgreiche Lernprozess wird anscheinend vom Lernenden als
Genugtuung oder Spafl empfunden. Ist es somit moglich, dass Lernfortschritt als eine
Priméarmotivation interpretiert werden kann? Koénnte man also ein abstraktes Motiva-
tionssystem nachbilden, welches den Fortschritt des Lernens misst und das Individuum
in Abhéngigkeit davon intrinsisch belohnt? Ist diese Form der Motivation, unabhangig
von anderen Primédrmotivationen, iiberhaupt untersuchbar?

Bisher gibt es noch keine Roboter, welche zu einem selbstbestimmten Lernen in ver-
gleichbarer Weise fahig wiren. Einen solchen zu bauen, ist heutzutage eine der gréfiten
Herausforderungen fiir die Wissenschaft. Fragestellungen und diesbeziigliche Untersu-
chungen fasst man derzeit unter dem Begriff developmental robotics, auf Deutsch etwa
» Entwicklungsrobotik«, zusammen. Wie aber implementiert man solch ein aufgaben-
unspezifisches, autonomes Lernen auf einem Roboter?



1 EINLEITUNG

Das Ziel dieser Arbeit ist die Modellierung, Implementation und anschlieende Un-
tersuchung eines basalen Lernverfahrens, welches in der Lage ist, in einfacher Weise
autonom Wissen iiber Korper und Umwelt zu erwerben und dieses stets zu aktuali-
sieren. Der Prozess des Lernens wird dabei auf unbegrenzte Zeit ausgelegt und hat
kein klassisches Lernziel, wie beispielsweise eine Balancieraufgabe. Das Lernziel ist
erfolgreiches Lernen selbst und somit aufgabenunspezifisch. Es soll ein vollstéandiger
Algorithmus aufgebaut werden und im Ergebnis ein selbsténdig lernendes, primitives
Individuum entstehen. Zentral ist dabei die Frage, wie exploratives Verhalten erzeugt
werden kann und ob dieses durch eine rein intrinsische Motivation gezielt beeinflusst
und sogar geférdert werden kann. Dabei soll sich das Individuum intern selbst beloh-
nen, wenn es erfolgreich etwas gelernt hat.

Fiir die Untersuchung gilt es vorerst die Fragestellung so weit es geht zu redu-
zieren. Die Funktion des Algorithmus soll daher zunéchst an simulierten, abstrakten
Testszenarien und spéter an einem Robotersystem, mit wenigen Freiheitsgraden, un-
tersucht werden. Selbst solche reduzierten Systeme, bestehend aus zwei Motoren und
zwei Sensoren, bieten fiir die Fragestellung der Arbeit geniigend Komplexitét. Fiir den
Vorgang des Lernens bleibt somit der Zustand des Gesamtsystems iiberschaubar. Das
Individuum beginnt den Lernprozess ohne explizite Vorkenntnisse und wird fiir die
Untersuchungen von allen Erfordernissen, welche dem Selbsterhalt dienen, freigestellt.
Um sich vollstdndig auf das Lernen zu konzentrieren und Wechselwirkungen mit ande-
ren Motivationen auszuschliefen, wird dem Individuum dazu ein unbegrenzter Ener-
gievorrat und die Gewissheit zur Verfiigung gestellt, dass selbst zugefiihrter Schaden
jederzeit ausgeschlossen ist. Letzten Endes wird das resultierende Verhalten des Indi-
viduums unter Variation verschiedener Morphologien und wichtiger Systemparameter
untersucht.

Basis fiir den Ansatz ist die Hypothese, dass das Gehirn als Rechenmaschine verstan-
den werden kann, welche ihre Eingaben in Form von Sinneswahrnehmungen empféangt,
verarbeitet und in Form von Interaktion mit der Umwelt wieder ausgibt. Als Handwerk-
zeug dient dazu die Methode des Konnektionismus, d. h. fiir die Realisierung einzelner
Algorithmusbestandteile kommen zum Grofiteil die Bausteine Neuronen und Synapsen
zum Kinsatz. Als Lernverfahren fiir die kiinstlichen neuronalen Netze werden dabei be-
wéahrte Methoden mit wenigen oder unkritisch einzustellenden Parametern bevorzugt.
Sofern es moglich ist, wird dazu auch die tiblicherweise manuelle Einstellung konstanter
Parameter durch angemessene lokale Regelprozesse erledigt. Der gesamte Algorithmus
soll dabei fahig sein, alle Berechnungen in Echtzeit durchzufiihren, immer im Hinblick
auf eine reale Roboterplattform. Daher werden alle vorgestellten Methoden auf ihren
Rechenzeit- und Speicherbedarf untersucht.

Der Aufbau der Arbeit gestaltet sich wie folgt: Die néchsten beiden Kapitel stel-
len alle erforderlichen Grundlagen fiir den weiteren Verlauf der Arbeit dar. In Kapitel
2 werden die der Arbeit zugrundeliegenden Konzepte vorgestellt. Dabei werden, im
Hinblick auf Systeme mit begrenzten Ressourcen, die Voraussetzungen fiir ein Lernen
auf unbestimmte Dauer festgelegt. Auflerdem werden die Prinzipien der Selbstorga-
nisation und -regulation vorgestellt und erlautert, was unter intrinsischer Motivation
zu verstehen ist. Kapitel 3 liefert das notwendige theoretische Riistzeug, welches fiir
das Verstdndnis der darauffolgenden Kapitel hilfreich ist. Hier wird das verwendete
Neuronenmodell definiert, es werden iibliche Netzarchitekturen erldutert und die fir



diese Arbeit verwendeten neuronalen Lernverfahren vorgestellt. Dabei wird die Funk-
tionsweise mit gezielten Experimenten und Abbildungen erlautert und auf alternative
Verfahren hingewiesen.

Das Kapitel 4 beschreibt im Uberblick das Modell des Individuums, definiert dabei
den sensomotorischen Apparat und erklart Schritt fiir Schritt den geschlossenen Zy-
klus aus Wahrnehmung, Verarbeitung und Handlung. Die drei daran anschlieSenden
Kapitel untersuchen die dazu notigen Komponenten im Detail, beginnend mit der Zu-
standsidentifikation in Kapitel 5, gefolgt von separaten Untersuchungen zur diskreten
Differentiation in Kapitel 6 und abschliefend mit der Bewertung, Auswahl und Aus-
iibung motorischer Aktionen in Kapitel 7. Die Details der Implementation werden in
Kapitel 8 erlautert. Hier werden die verwendete Testumgebung und die Experimentier-
anordnungen vorgestellt und die empirischen Ergebnisse der Untersuchung analysiert.
Das letzte Kapitel schliefit die Arbeit mit einer Zusammenfassung ab und gibt auf
Grundlage der gewonnenen Erfahrungen einen Ausblick auf mogliche Erweiterungen
und Verbesserungen.

Abbildung 1.1: Wer steuert? von Hans-Georg Rauch. Abbildung entnommen aus [9].



2 Grundlegende Konzepte und
Betrachtungsweisen

Dieses Kapitel legt den gedanklichen Hintergrund der Arbeit dar und erklart die grund-
legenden Konzepte. Der erste Abschnitt beschreibt, was im Zusammenhang mit dieser
Arbeit unter » Kérper« und »Lernen« zu verstehen ist. Der darauffolgende Abschnitt
erldutert, welchen Anforderungen ein Lernvorgang auf Systemen mit begrenzten Res-
sourcen unterliegt und welche Voraussetzungen fiir ein Lernen auf unbegrenzte Dauer
erfiillt sein miissen. Der dritte Abschnitt beschreibt die Prinzipien der Selbstregulation
und -organisation und wie im Speziellen ein selbstorganisierendes Lernverfahren aus
dem Nichts heraus eine Informationsstruktur aufbauen kann. Das Kapitel schlieft mit
der Einfithrung des Begriffs Intrinsische Motivation.

2.1 Korper, Umwelt und Lernen

Korper, Umwelt und Verhalten biologischer Individuen sind in besonderer Weise eng
miteinander verflochten. Der Kérperbau und das Verhalten sind in der Regel ausge-
zeichnet an die vorherrschenden Umweltbedingungen des jeweiligen Lebensraums an-
gepasst. Diese Anpassung geschieht entweder iiber den Generationszyklus, d.h. durch
Evolution, oder durch Lernen zur Lebenszeit. Das Einbezichen des Kérperbaus und der
sensomotorischen Fahigkeiten in die Untersuchung maschineller Lernverfahren wird all-
gemein als Embodiment bezeichnet. Dazu dient die Annahme, dass fiir die Auspragung
eines angepassten Verhaltens ein Korper benétigt wird und dass die Interaktion mit
der Umwelt eine notwendige Bedingung fiir den Erfolg der Anpassung ist [35]. Folglich
muss sich ein Individuum sein Wissen iiber Koérper und Umwelt durch aktive Bewe-
gungen aneignen, d.h. es muss seine sensomotorischen Moglichkeiten in den frithen
Lernstadien zuerst einmal selbst explorieren.

Eine konkrete Unterscheidung zwischen Kérper und Umwelt ist bei der Betrachtung
basaler Lernverfahren wenig dienlich. Um seine Umwelt zu veréndern, verwendet ein
Individuum im Allgemeinen dieselben Mechanismen, mit denen es auch seinen Korper
beeinflusst. Anderseits verdndert sich die Umwelt stetig selbst, oder wird durch andere
veréndert, was wiederum auf den Zustand des Individuums zuriickwirken kann. Gele-
gentlich verschwindet die Grenze zwischen Korper und Umwelt sogar, wenn man de-
ren grundlegende, physikalische Eigenschaften wie Druck und Temperatur betrachtet.
Bezieht man zusétzlich auch noch Prothesen oder moderne mechatronische Kérperge-
ratschaften mit ein, so ist die Unterscheidung gar ein philosophisches Problem.

Wenn die Umwelt sich in einer bestimmten Art und Weise veréndert, aber das In-
dividuum prinzipiell nicht in der Lage ist diese Verdnderung mit seinen Sinnen wahr-
zunehmen, muss die Betrachtung dieser Eigenschaft konsequenterweise fallengelassen



werden. Unternimmt man stattdessen den Versuch, fiir die Untersuchungen die Um-
welt von vornherein aus den Lernexperimenten auszuschlieflen und betrachtet nur den
Kérper, so verliert der Begriff Kérper seine eigentliche Bedeutung und eine Unter-
scheidung ist wiederum hinféllig. Solange es also keine zwingenden Argumente fiir eine
Unterscheidung gibt, und solange das Individuum mittels seiner Sinne nicht im Stan-
de ist, verldsslich direkt oder indirekt einen solchen Unterschied auch wahrzunehmen,
gibt es folglich keine Notwendigkeit eine Unterscheidung zwischen Kérper und Umwelt
kiinstlich aufrecht zu erhalten. Im Folgenden wird daher aus Sicht der Lernverfahren
konsequent auf diese Unterscheidung verzichtet!.

Lernen

Was bedeutet Lernen bei einem kiinstlichen Individuum? Dazu muss zunéchst geklart
werden, was im Allgemeinen unter dem Begriff Lernen verstanden wird. In [51] steht
dazu folgende Definition:

»Unter Lernen versteht man den absichtlichen (intentionales Lernen) und
den beildufigen (inzidentelles und implizites Lernen), individuellen oder
kollektiven Erwerb von geistigen, korperlichen, sozialen Kenntnissen, Féa-
higkeiten und Fertigkeiten. Aus lernpsychologischer Sicht wird Lernen als
ein Prozess der relativ stabilen Veranderung des Verhaltens, Denkens oder
Fiihlens aufgrund von Erfahrung oder neu gewonnenen Einsichten und des
Versténdnisses (verarbeiteter Wahrnehmung der Umwelt oder Bewusstwer-
dung eigener Regungen) aufgefasst. «

Im Kontext dieser Arbeit wird unter dem Prozess des Lernens eine kontinuierliche An-
passung der freien Parameter des Systems zur Laufzeit verstanden. Diese Parameter
sind z. B. die Stérken synaptischer Verbindungen, die mithilfe verschiedener Lernme-
chanismen verdndert werden. Da es ausschliefllich selbstregulative Mechanismen sind,
wird hierbei unter Lernen ausdriicklich kein Training verstanden. Der Anspruch ist
dabei, die Interaktion des Experimentators mit dem Lernenden auf ein Minimum zu
reduzieren und dabei den ungestérten Ablauf der Experimente zu garantieren. Gerat
der Lernende allerdings in Situationen, in denen das Lernen auflerordentlich blockiert
wird und aus denen er sich nicht selbst befreien kann, so sind Hilfestellungen zuléssig.
In Bezug auf diese Arbeit ist das vornehmliche Ziel, die korperlichen Fahigkeiten, d. h.
den Umgang mit dem eigenen Korper, zu erproben. Dabei ist es nicht Teil der Arbeit,
einen Mechanismus aufzubauen, welcher alle erprobten Fahigkeiten dauerhaft erlernt.
Hier steht die gerichtete Selbstexploration im Vordergrund. Dazu ist allerdings eine
funktionierende Wahrnehmung notwendig, welche gleichzeitig erlernt werden soll. Als
Ma# fiir den Erfolg des Lernprozesses dient also die Beobachtung einer »relativ stabilen
Verénderung des Verhaltens« von anfénglich niedriger, zu kontinuierlich anwachsender
Komplexitat. Ebenso sollte ein zu Beginn zufélliges Verhalten, iiber die Zeit, eine fiir
das Individuum spezifische Struktur aufweisen und in Abhéngigkeit zum Koérperbau
und zu den sensomotorischen Fahigkeiten plausibel sein.

!Nichtsdestotrotz wird wahlweise der eine oder andere Begriff verwendet, da es kein prizises Wort
gibt, welches beides gleichermaflen ausdriickt. Sie sind aber im Kontext dieser Arbeit als Synonyme
zu verstehen.



2 GRUNDLEGENDE KONZEPTE UND BETRACHTUNGSWEISEN

Weiterhin heiit es in [51]:

»Die Fahigkeit zu lernen ist fiir Mensch und Tier eine Grundvoraussetzung
dafiir, sich den Gegebenheiten des Lebens und der Umwelt anpassen zu
koénnen, darin sinnvoll zu agieren und sie gegebenenfalls im eigenen Inter-

esse zu verandern. |...] Die Resultate des Lernprozesses sind nicht immer
von den Lernenden in Worte fassbar (implizites Wissen) oder eindeutig
messbar. «

Es besteht also nicht selten die Schwierigkeit die Resultate des Lernprozesses biolo-
gischer Individuen zu messen. Prinzipiell liegen in einem kiinstlichen System alle Vor-
gange zur Analyse offen und es ist oft nur eine Frage der Lernarchitektur, wie gut sich
die erlernten Strukturen analysieren lassen. Schwierig bleibt dennoch die Analyse des
Verhaltens. Dabei mangelt es hauptséichlich an sinnvollen Vergleichsmoglichkeiten. Der
Koérperbau und die Lernmechanismen kiinstlicher Individuen sind entweder technisch
bedingt zu einfach, um einem Vergleich mit der biologischen Vorbild standzuhalten,
oder sind konzeptionell bewusst reduziert, um die Auswirkungen im Detail studieren
zu konnen. Hierbei miissen also sinnvolle Mafle gefunden werden, um die Lernresultate
beziiglich des Verhaltens zu beschreiben.

2.2 Lernen unter beschrankter Rationalitat

Biologische Individuen sammeln Informationen iiber Kérper und Umwelt mit Hilfe ihre
Sinnesorgane. Diese Wahrnehmungen sind aber prinzipiell nur ein kleiner Ausschnitt
aller verfiigharen Informationen und somit steht fiir ausstehende Entscheidungen iiber
zuklnftige motorische Aktionen eben nur ein individueller Blick auf den wirklichen
Zustand der Welt zur Verfiigung. Angereichert mit Informationen aus der Erinnerung,
wird das entstehende Bild préaziser, aber es bleibt nach wie vor unvollstdndig. Um an-
gemessen in einer allgemein hochdynamischen Umgebung zu reagieren, miissen solche
Entscheidungen, welche also schon an und fiir sich auf unvollstdndigen Informationen
beruhen, auch noch in kurzer und begrenzter Zeit getroffen werden. Diesen Umstand
bezeichnet man als beschrinkte Rationalitdt.

Die Rechenzeit und Speicherkapazitit auf Echizeitsystemen, wie autonomen mobilen
Robotern, ist eine knappe Ressource. Dieser Tage werden in grofler Zahl Mikrocontrol-
ler zum Auslesen der Sensoren und Ansteuern der Motoren von autonomen Robotern
verwendet. Fiir das Ausrechnen von Lernverfahren werden bisweilen aber noch leis-
tungsstarke Prozessoren eingesetzt, um als Hauptrecheneinheit zustdndig fiir das Ler-
nen, eine zentrale Rolle zu {ibernehmen. Je kleiner dabei die Roboterplattform wird,
umso mehr stellt sich die Frage, ob zugunsten kleinerer und sparsamer Prozessoren,
auf diese Hauptrecheneinheit auch verzichtet werden kann. Die geringere Leistungs-
aufnahme ist dabei erheblich von Vorteil, wenn die Stromversorgung ebenfalls mobil
mitgefithrt werden soll. Unabhéngig davon welche Rechenarchitektur im Speziellen
verwendet wird, lohnt ein kritischer Blick auf die Komplexitéat der verwendeten Algo-
rithmen. Je gréber das System seine Berechnungen approximieren kann und dabei noch
das Erwartete leistet, desto schlanker sind meist die verwendeten Algorithmen. Erwei-



tert man Ockhams Rasiermesser? um die Ausfithrungszeit und den Speicherverbrauch

von Lernalgorithmen, so wére von verschiedenen Verfahren mit gleichem Lernergebnis
dasjenige zu bevorzugen, welches die geringsten Ressourcen verbraucht.

Beim Lernen auf Echtzeitsystemen werden sogenannte Online-Lernverfahren ein-
gesetzt, um eine kontinuierliche Anpassung des Systems zur Laufzeit durchzufiihren.
Solche Verfahren sind darauf ausgelegt, in hdufigen Aktualisierungsschritten behutsam
die Parameter des Systems an die neue Situation anzupassen. Fiir diesen Aktualisie-
rungszyklus steht dem System also nur ein kleines definiertes Zeitfenster zur Verfiigung,
um die Sensorik auszulesen, die Motorik anzusteuern und alle erforderlichen Berech-
nungen durchzufithren. Die Echtzeitbedingung fordert also ein, dass alle Berechnungen
nach einer bestimmen Zeit definitiv abgeschlossen sind, oder andernfalls abgebrochen
werden miissen. Ein entsprechendes Lernverfahren sollte im Idealfall so skalieren, dass
die verfiigbare Rechenzeit maximal ausgenutzt, aber nie {iberschritten wird. Das ist
fiir diese Arbeit der Kern der beschrinkten Rationalitét.

Bezogen auf das lebenslange Lernen bedeutet diese Beschriankung der Rechenzeit-
und Speicherressourcen, dass nicht beliebig lang Informationen im Sinne von Erfah-
rung angehauft werden konnen. Ist die Kapazitdt erschopft, so miissen Mechanismen
wirksam werden, welche gezielt die gespeicherten Informationen absuchen und nach
Moglichkeiten zur Rationalisierung fahnden. Im Wesentlichen bedeutet das, weniger
wichtige Spezialisierungen aufzulésen und Ahnliches zusammenzufassen — also zu ge-
neralisieren. In Abschnitt 3.2.3 wird ein Verfahren untersucht und in Abschnitt 5.2
angepasst, welches ein vielversprechender Kandidat fiir diese Anforderungen ist. Des
Weiteren wird bei den zur Auswahl stehenden Lernverfahren die Voraussetzung fiir
lebenslanges Lernen und ein entsprechender Umgang mit beschrankter Rationalitét
gefordert. Konkret heifit das, dass die Verfahren per se online-fahig sein sollen und eine
regelmaflige Nitzlichkeitsprifung der gesammelten Erfahrungen durchfiithren missen.
Das ist notwendig, um wieder Raum fir neue Informationen zu schaffen, welche, aller
Erwartung nach, einen hoheren Nutzen haben werden. Solch ein Verfahren wird dann
zwangslaufig mit dem Dilemma zwischen Stabilitdt und Plastizitat konfrontiert und
muss stetig zwischen dem Bewahren und Verwerfen von Informationen abwégen.

2.3 Selbstregulation und -organisation

Ein fundamentales Merkmal zur Unterteilung maschineller Lernverfahren ist Uberwa-
chung. Dahinter steckt im Wesentlichen nichts weiter als der Sachbestand, ob (und wie)
Trainingsdaten zur Verfiigung stehen. Ein Lernverfahren wird als iiberwacht bezeich-
net, wenn fir das Lernen vorbereitete Datenpaare aus Aufgabe und Loésung bereit-
stehen, sodass die eigene Losung mit der Musterlosung verglichen und anhand dessen
eine Korrektur vorgenommen werden kann. Im Gegensatz dazu bezeichnet man ein
Lernverfahren als uniiberwacht, wenn es keine Riickmeldung mit Korrekturvorschlé-
gen bekommt. Das Lernverfahren hat dann meist ein abstraktes Lernziel, welches in
den Lernmechanismus, der sogenannten Lernregel fest eingebaut ist. Haufig wird dazu
ein Wettbewerbslernen generiert. Dieser Wettbewerb besteht zwischen mehreren ele-

20ckhams Rasiermesser ist ein Sparsamkeitsprinzip und lautet: Von mehreren Theorien, die dasselbe
erkléren, ist diejenige zu bevorzugen, welche am einfachsten ist.
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mentaren Lernmaschinen, welche dann kollektiv den eigentlichen Lernenden bilden.
Beispielsweise geben dazu alle Elemente eine Schétzung tber die richtige Losung der
gestellten Aufgabe ab. Das Element mit der besten Schéitzung hat gewonnen und darf
als Belohnung eine Anpassung seiner verdnderlichen Lernparameter vornehmen. Ganz
ohne eine Riickkopplung geht es also nicht, auch wenn diese schon in das Lernziel ein-
gebaut ist. Im Allgemeinen findet alsbald eine Spezialisierung der einzelnen Elemente
statt, wobei aus dem Wettbewerb eigentlich eher ein Teamspiel wird, indem jedes Ele-
ment eine Nische besetzt. Die Organisationsstruktur gehoért dabei genauso zum System
wie seine Bewertung. Abschnitt 3.2.3 stellt ein derartiges Lernverfahren vor.

Emergenz

Das Interessante an uniiberwachten Lernverfahren ist, dass sich aus dem Zusammen-
spiel vieler, an und fiir sich, einfacher Elemente ein komplexes Resultat abzeichnet.
Oft kennt jedes Element nur seine eigenen Eigenschaften und die seiner unmittelbaren
Nachbarschaft. Gelegentlich ist wenige, unspezifische, globale Information verfiigbar,
welche von allen Elementen gleichermaflen wahrgenommen werden kann. Entstehen
in solchen Strukturen dann neue Eigenschaften, die das Einzelteil nicht besitzt, so
bezeichnet man diese als emergent. Solch eine Emergenz kann also immer dort auftau-
chen, wo viele Einzelteile als Kollektiv zusammenwirken und dabei das Ganze mehr
als die Summe seiner Teile ist, und dabei neuartige Eigenschaften hervorbringt.

Ein klassisches Beispiel einer emergenten Eigenschaft ist der Aggregatzustand eines
Stoffes. Diese Eigenschaft tritt allerdings erst dann zutage, wenn eine gewisse Menge
an Atomen oder Molekiilen desselben Stoffes vorhanden sind. Ein einzelnes Wassermo-
lekiil ist demnach nicht nass. Der fllissige Zustand kann erst ab einer vergleichsweise
groflen Anzahl an Molekiilen bestimmt werden und ist dariiber hinaus durch den Be-
wegungszustand der Einzelteile bestimmt. Fiir die Beschreibung der Eigenschaft bildet
die vorhandene mittlere kinetische Energie der Teilchen und ihre Geometrie die Aus-
gangsbasis fiir physikalische Modelle?.

FEin weiteres Beispiel sind Schwérme. So besteht ein Schwarm meist aus vielen Le-
bewesen gleicher Art, wobei jedes Individuum sich an seinen unmittelbaren Nachbarn
orientiert und sich daraus das Verhalten des ganzen Schwarms ergibt. Oft wird dabei
die Bewegung nicht zwangsweise komplizierter, im Gegenteil, es ist sogar hdufig eine
Reduktion der Komplexitéit zu beobachten. In der Gesamtbewegung verhalten sich al-
le Individuen zusammen néherungsweise wie ein einziges Individuum. Dabei wird die
Naherung mit wachsender Teilnehmerzahl meist besser. Dies ist ein Effekt, den man
sich in der Physik zunutze macht, um einfache Modelle von (an sich) komplizierten
Mehrteilchensystemen zu erstellen.

Bei emergenten Eigenschaften ist es nicht zwingend notwendig, dass alle Elemente in
direktem Kontakt stehen und andauernd wechselwirken. Emergenz kann auch zeitlich
verzogert auftreten. Betrachtet man beispielsweise die Entstehung von Trampelpfa-
den auf Wiesen und in Wéldern, so stellt man fest, dass ohne Wissen der einzelnen
Individuen voneinander, und trotz zeitlich weit auseinander liegender Einzelaktionen,
sich ein allein auf der Geometrie der Einzelteile und der Umgebung beruhender Effekt
ergibt.

3Manche Physiker [26] gehen sogar von einer vollstéindig emergenten Struktur der Physik aus.



Das Wissen iiber derartige emergente Phanomene stellt in Bezug auf die Lernver-
fahren insofern eine neue Herausforderung dar. Man muss nun nach den lokalen Me-
chanismen der Einzelteile suchen, welche zu den emergenten Eigenschaften fiihren.
Gesucht wird also nach lokalen Lernregeln, die im Startzustand noch keine erlernte
Struktur aufweisen. Dabei bezeichnet das sogenannte bootstrapping die Figenschaft
des Systems, sich alle Informationen selbst zu generieren und somit Struktur aufzu-
bauen. Das passiert wie folgt: Durch die eigenen Handlungen generiert man aktiv neue
Wahrnehmungen. Diese werden von dem gerade selbst erst heranwachsenden, noch
primitiven Wahrnehmungssystem verarbeitet und gespeichert, welches dann wiederum
die Entscheidungsbasis fiir neue Aktionen ist. Dieser Kreislauf generiert kontinuierlich
neue Informationen, woran sich das Wahrnehmungssystem selbsténdig anpassen kann.
Mit der Zeit kann es die Implikationen der eigenen Aktionen immer besser vorher-
sehen. Somit wird auch die Bewertung der eigenen Aktionen préaziser und es werden
zunehmend komplexere Aktionen ausgewéhlt. Was in erster Linie nach einer Liigenge-
schichte des Baron Miinchhausen? klingt, entfaltet sich, im Gegensatz dazu, zu einem
emergenten Verfahren, dass in selbstorganisierter Form strukturiertes Verhalten aus
dem Nichts aufbaut. Die Struktur in den Sensordaten liegt bereits vor, jedoch wird
dem System dariiber nichts mit auf den Weg gegeben. Es muss die Zusammenhénge
selbst aufspiiren. Dass dies hochgradig von der Wahrnehmungsarchitektur und dem
Korperbau abhéngig ist, liegt auf der Hand.

Homoostase

Die Selbstregulation (Homdostase bzw. Homdodynamik) ist ein fundamentales Natur-
prinzip biologischer Systeme. In unterschiedlichen Korperregionen der Organismen
sind homdostatische Prozesse identifizierbar. Beispielsweise wird die Atemfrequenz des
Menschen bei unterschiedlichen Belastungssituationen reguliert, um u. a. den Anfor-
derungen des Sauerstoffbedarfs gerecht zu werden. Weitere Regelgrofien sind beispiels-
weise die Herzfrequenz und der Blutzuckerspiegel.

Dabei ist haufig eine Kaskadierung mehrerer Regelprozesse tiber verschiedene phy-
sikalische Groflenordnungen beobachtbar. Ein anschauliches Beispiel dafiir liefert die
Reaktion des menschlichen Sehsystems auf abrupte Anderungen der Lichtintensitéit. An
vorderster Front der Signalkette befindet sich der Lidschlussreflex, welcher bei starkem
Lichteinfall — z. B. beim direkten Blick in die Sonne — das Augenlid sofort verschlief3t,
um eine Schadigung der Netzhaut zu verhindern. Die néchste Stufe bildet der Pu-
pillenlichtreflex, welcher ebenfalls versucht den Lichteinfall durch eine Verengung der
Pupille zu reduzieren. Andererseits ist hier auch eine Pupillenerweiterung moglich, um
den Lichteinfall ggf. erh6hen zu kénnen. Hier handelt es sich also eigentlich um zwei
Prozesse, welche im Wechselspiel interagieren. Die letzte Stufe der Regulation findet
einige GroBlenordnungen darunter, und zwar direkt auf der Netzhaut statt. Dieser als
Hell- und Dunkeladaption bekannte Prozess spielt sich unmittelbar in den Sehsinnes-
zellen ab und regelt deren Sensitivitdt auf einfallende Photonen. Die Dunkeladaption
der Sehsinneszellen lduft auBerdem auf einer wesentlich langeren Zeitskala ab. Wah-
rend der Lidschluss- und Pupillenlichtreflex im Bereich von wenigen Millisekunden

“Nach einer dieser Geschichten zog sich der Baron mitsamt seinem Pferd allein an seinem eigenen
Schopf aus dem Sumpf.
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passieren, kann die Dunkeladaption oft erst nach etwa 40 Minuten als abgeschlossen
betrachtet werden.

Ein weiterer homdostatischer Prozess auf der Netzhaut ist die chromatische Ad-
aption. Das Auge fiihrt einen stdndigen automatischen Weiflabgleich durch, wodurch
sich ein situationsspezifisches Empfinden der Farbtemperatur verliert. So ist es daher
moglich, farbige Gegensténde in unterschiedlichen Beleuchtungssituationen als dieselbe
Farbe besitzend zu identifizieren. Die chromatische Adaption ist im Wesentlichen kein
weiterer Prozess. Sie kommt vielmehr dadurch zu Stande, dass die fiir unterschiedliche
Wellenldngen des Lichts empfindlichen Sehsinneszellen jeweils ihren eigenen Adapti-
onsprozess durchlaufen.

Die meisten homoostatischen Prozesse lassen sich in einzelne, wechselwirkende Pro-
zesse aufgliedern, welche durchaus auf unterschiedliche Anpassungsgeschwindigkeiten
eingestellt seien kdnnen. So ist es nicht verwunderlich, dass die Reaktion auf eine
Uberreizung durch eine zu hohe Lichtintensitiit schlagartig ihre Wirkung hat (Schutz-
funktion), wéhrend fiir die Anpassung an plotzliche Dunkelheit einige Sekunden bis
Minuten verstreichen diirfen.

Eine Gemeinsamkeit homdostatischer Prozesse bei Sinnesorganen und -zellen ist ne-
ben der Schutzfunktion die Maximierung der Information. Ein konstanter Stimulus
ist nach einiger Zeit relativ uninteressant und tragt, nach Shannon [41], kaum mehr
Information. Hier kann es sinnvoll sein diesen konstanten Anteil im Signal langsam
auszugleichen und dafiir die Empfindlichkeit der Wahrnehmung zu erhéhen (Signal-
Verstarkung), um somit nach bisher verdeckten Informationen im Signal zu suchen.
Die Sensorinformation kann also flieBend in ihrer Dynamik reduziert werden, was die
Sensitivitat auf subtile Information mit geringer Amplitude erhéht und relativ informa-
tionsarme oder geséttigte Signale vermeidet. Dabei ist es von Bedeutung, die zeitliche
Reaktion der Regulation einige Grofenordnungen iiber der Dynamik des eigentlichen
Signals anzusetzen, um dem Signal nicht zuséatzliche tieffrequente Anteile hinzuzufiigen.
In Abschnitt 3.2.1 wird ein derartiges Lernverfahren beschrieben, welches als einfaches
Modell fiir homoostatische Prozesse auf der Ebene von Nervenzellen funktioniert.

2.4 Lernfortschritt als intrinsische Motivation

Sind alle grundlegenden physischen Bediirfnisse befriedigt, treten intrinsische Motive
zutage. Sie generieren exploratives Verhalten, das neue Sinneswahrnehmungen produ-
zieren oder die Art der Ausiibung bestehender Fertigkeiten verbessert kann. Explorati-
ves Verhalten wird als zentrale Grundlage erfolgreicher Lebensbewéaltigung angesehen.
Explorative Individuen begeben sich in Situationen, mit denen sie noch nicht vertraut
sind. Nun wird versucht, diese Situationen einzuordnen und sich in ihnen zu bewéhren.
Dabei werden neue Erfahrungen gemacht und dazugelernt. Je mehr unterschiedliche
Situationen bereits in Erfahrung gebracht wurden, desto mehr Kontrolle hat das In-
dividuum tiiber neuartige Situationen, da es das Erlernte verallgemeinern und fir die
Bewiéltigung der neuen Situationen verwenden kann.

Darin ist ein evolutionérer Vorteil fiir das Individuum zu sehen. Eine aktive Ex-
ploration erzeugt zuséatzliches Wissen {iber Korper und Umgebung, welches genutzt
werden kann, um beispielsweise neue Nahrungsquellen aufzuspiiren. Bei Lebewesen,
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deren Verhalten durch Evolution im Wesentlichen neuronal vorkodiert ist, muss die
Anpassung an verdnderliche Umweltsituationen iiber den Generationszyklus erfolgen.
Eine Anpassung durch Lernen funktioniert wesentlich schneller, da sie bereits zur Le-
benszeit passiert und wird weiter beschleunigt, indem das Wissen an die Nachkommen
weitergegeben wird. Dazu muss das Individuum einen ausgepragten Mechanismus zum
Modelllernen® besitzen, d.h. in der Lage sein, Verhaltensweisen durch Beobachtung
und Imitation anderer Individuen zu erwerben, oder ggf. zu vermeiden. Die Anpas-
sung kann also nur noch besser werden, wenn es zusétzlich Neugier entwickelt, um
sich aktiv neue Sinneswahrnehmungen zu generieren und damit das Wissen {iber den
eigenen Korper und die Umwelt zu aktualisieren und zu erweitern.

In [32, 31, 23] wird untersucht, in welcher Weise intrinsische Motivation modellierbar
ist. Eine vielversprechende Annahme ist es, den erlangten Lernfortschritt des Individu-
ums als intern vergebene Belohnung zu interpretieren. Dazu miisste das Individuum in
addquater Weise seinen Lernfortschritt messen und ihn unmittelbar in Beziehung zur
aktuellen sensomotorischen Situation setzen. Es sollte nun vermehrt die Situationen
aufsuchen, in denen es erfolgreich lernen konnte. Intrinsiche Motivation und explora-
tives Verhalten sind somit die Grundbausteine fiir ein aufgabenunspezifisches Lernen.
Die Exploration erzeugt, durch den Zufall getrieben, neue Situationen und Sinnesreize.
Die intrinsische Motivation gibt dabei die Richtung vor. Es ist erforderlich, dass die ge-
nerierte Sinneswahrnehmung, d. h. die sensorische Information, gut zu dem bisherigen
Zustand des lernenden Systems passt. Zu triviale Information hat keinen Mehrwert
und ist ggf. zwecklos. Zu komplexe sensorische Information kann von der im Aufbau
befindlichen Struktur méglicherweise nicht angemessen verarbeitet werden.

Die Unterscheidung von intrinsischer und extrinsischer Motivation ist nicht immer
konsistent und wird, je nach Fachrichtung, mit anderen Vokabeln belegt. Intrinsische
Motivation ist kein Synonym fiir interne Motivation [31]. Die Unterscheidung in-
tern/extern soll nur aussagen wo der Ursprung fur die Motivation liegt — innerhalb oder
auflerhalb des Individuums. Diese Unterscheidung ist aber nicht immer ganz schliis-
sig anwendbar bzw. verschieden interpretierbar und soll daher hier vermieden werden.
Eine Unterscheidung nach intrinsisch bzw. extrinsisch sagt nichts iiber die Herkunft,
sondern vielmehr iiber die Art der zugrundeliegenden Belohnung aus. Die intrinsische
Motivation basiert auf dem Interesse oder dem Spafl an der Handlung selbst. Das zu-
gehorige Bediirfnis ist folglich der Drang nach neuem Wissen, also die Neugier. Zu den
extrinsischen Motiven werden folglich diejenigen gezéhlt, fiir welche die Handlung nur
Mittel zum Zweck ist und welche nicht um ihrer selbst Willen ausgefiihrt werden. Die
grundlegenden physischen Motive wie Hunger und Durst zu stillen, sowie die Vermei-
dung von Schmerz und Tod, sind demnach extrinsische Motive, wenngleich auch sie
innerhalb des Korpers generiert werden. Im Zuge dieser Arbeit wird nur in den zwei
genannten Kategorien unterschieden. Davon abgeleitete Motive werden hierfiir nicht
betrachtet.

In der vorliegenden Arbeit wird der Versuch unternommen, extrinsische Motive wei-
testgehend aus der Betrachtung auszuklammern. Dazu miissen Annahmen gemacht
werden, um diesen Zustand fiir den jeweilige Morphologie sicherzustellen. Nun kann

5Lernen am Modell ist Lernen durch Beobachtung von Vorbildern und nicht mit dem Lernen eines
internen Modells zu verwechseln.
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man ein primitives, kiinstliches Individuum von seinen grundlegenden Uberlebenstrie-
ben befreien, indem man beispielsweise ein virtuelles Individuum erschafft und dabei
auf eine simulierte physikalische Umgebung zuriickgreift. Betrachtet man reale Sys-
teme, wie beispielsweise einen kleinen Roboter, so miisste man eine kontinuierliche
Stromversorgung bereitstellen und die Umwelt und den Koérperbau so gestalten, dass
selbst zugefiihrter Schaden vermieden wird. Fiir die meisten Roboterplattformen kann
dieser Zustand hergestellt werden, indem man das zu verwendende Drehmoment der
Motoren begrenzt oder alle Korperteile angemessen auspolstert. Zusétzlich kann man
iiber regelméfige Abkiihlungspausen fiir die Motoren nachdenken, falls sich diese durch
den Dauereinsatz merklich erwérmen.

Nachdem nun der konzeptionelle Hintergrund der Arbeit beschrieben wurde, folgt
die Einfiihrung des theoretischen Handwerkzeugs. Eine Methode die erdachten Prozes-
se zu formalisieren entstammt dabei direkt den identifizierten Strukturen im Gehirn.
Es ist der Ansatz des Konnektionismus die Verarbeitung von Informationen als einen
kollektiven Prozess vieler elementarer Einheiten, den Nervenzellen oder Neuronen, zu
verstehen. Dabei ergeben sich vielfaltige Moglichkeiten der Verschaltung mithilfe ge-
wichteter Verbindungen, den sogenannten Synapsen. Das folgende Kapitel stellt diese
Methodik vor und bildet somit den zweiten Teil der Grundlagen, auf denen diese Arbeit
fufdt.
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3 Theoretisches Handwerkzeug und
Grundlagen neuronaler Lernverfahren

Neuronale Netze sind ein universell einsetzbares Werkzeug zur Informationsverarbei-
tung. Mit wenigen Bestandteilen beschreiben sie einen vollstédndigen Bausatz fiir viel-
faltige Anwendungen. Im Rahmen dieser Arbeit kann nur ein kleiner Ausschnitt aus
der Fiille an Verfahren vorgestellt werden. Dabei werden explizit nur die fiir diese
Arbeit relevanten Aspekte behandelt und ggf. detaillierter beschrieben. Unter ande-
rem wird die Funktionsweise durch gezielte Experimente erlautert. Das Kapitel ist wie
folgt aufgebaut: Im ersten Abschnitt wird schrittweise das fiir die Arbeit verwende-
te Neuronenmodell aufgebaut und eine Ubersicht iiber verschiedene Netzstrukturen
gegeben. Der zweite Abschnitt stellt drei grundverschiedene neuronale Lernverfahren
vor. Das erste ist eine homd&ostatische Lernregel fiir ein einzelnes Neuron. Darauf folgt
die Herleitung eines bewédhrten Verfahrens fiir das Training mehrschichtiger Netze,
wenn konkrete vorgegebene Daten erlernt werden sollen. Das Kapitel schliefit mit der
Vorstellung eines Vertreters der selbstorganisierenden Netzwerke.

3.1 Aufbau und Struktur kiinstlicher neuronaler Netze

Die Bestandteile kiinstlicher neuronaler Netze (KNN) sind im Wesentlichen Neuronen
und Gewichte. Wird bei natiirlichen Neuronen noch zwischen Axon, Dendrit und Sy-
napse unterschieden so besitzt das abstrakte Modell oft nur noch eine gewichtete und
gerichtete Verbindung zwischen zwei Neuronen, die allgemein als Synapse oder auch
als Gewicht bezeichnet wird. Anschaulich kann man sich ein kiinstliches neuronales
Netz als einen Graphen mit Knoten (Neuronen) und gerichteten Kanten (Gewichten)
vorstellen. Beim Reproduzieren im Computer allerdings wechselt die Sichtweise zur
Vektoralgebra. Betrachtet man die Werte aller n Eingédnge x; € R mit ¢ = 1..n fiir
ein Neuron als eine zusammengehorige Einheit, so lassen sie sich zu einem Vektor x
zusammenfassen. Ebenfalls einen Vektor bilden die Gewichte wj; € R , welche jeweils
den Eingang ¢ mit dem Neuron j verbinden. Hat ein Gewicht den Wert Null, so besteht
keine Verbindung. Die Eingénge kénnen dabei Netzeingaben (z.B. Sensordaten) oder
die Ausgénge anderer Neuronen sein. In der Literatur sind zahlreiche Neuronenmodel-
le vorgestellt worden. Einen guten Uberblick iiber etablierte und hiufig verwendete
Modelle gibt [19].

3.1.1 Definition des Neuronenmodells

Die Art und Weise, wie verschiedene Eingangssignale in ein Neuron gelangen, wird hier,
wie auch in [19], als effektiver Eingang bezeichnet. Das in dieser Arbeit eingesetzte
Neuronenmodell verwendet dazu das Skalarprodukt aus dem Gewichtsvektor und dem
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Eingangsvektor. Der effektive Eingang eines Neurons j ist daher definiert als

n

aj = WjTX = Z wjixi (3.1)
=1

und ist nichts weiter als die Summe der mit wj; gewichteten Eingénge x;. Diese Summe
wird u. a. umso héher, je mehr Ahnlichkeit zwischen Eingangsvektor und Gewichtsvek-
tor besteht. Ein Neuron wird somit stéirker aktiviert, wenn seine Parameter zu den
Eingaben passen. Dies wird noch deutlicher, wenn man sich eine alternative Darstel-
lung des Skalarprodukts als

w;Tx = wjz cos £ (W, x)

ansieht, wobei w; = ||wj| und = = ||x|| die Betrége, d.h. die Langen der Vektoren
sind. Der effektive Eingang ist somit proportional zu den Léngen der Vektoren und
zu dem Kosinus des Winkels zwischen ihnen. Stehen der Eingangsvektor und der Ge-
wichtsvektor senkrecht aufeinander, d. h. sind sie orthogonal, so ist der Kosinus gleich
Null und das Skalarprodukt verschwindet. Sind sie hingegen parallel oder antiparallel
ist der Betrag des Skalarprodukts am gréfiten. Damit ist ein Neuron schon in der Lage
als einfacher Musterdetektor zu funktionieren. Passt das an den Eingéngen anliegende
Signal zur eigenen Gewichtskonfiguration so ist der effektive Eingang hoch.

Ausgangsfunktion

Nachdem der effektive Eingang gebildet wurde, wird in der Regel eine Ausgangsfunk-
tion! angewendet. Die Ausgangsfunktion in dem hier verwendeten Neuronenmodell ist
der Tangens Hyperbolicus (tanh). Dieser ist streng monoton wachsend auf dem Defini-
tionsbereich (—o0, 4+00) und in der Darstellung durch die Exponentialfunktion

et —e *

y = f(z) = tanh(z) = prp—

lasst sich gut als Wertebereich das offene Intervall (—1,41) ablesen, weil jeweils fiir
lim;_,+o die Exponentialterme je nach Vorzeichen des Exponenten wahlweise gegen
0 oder oo gehen. Somit liefert diese Ausgangsfunktion eine fiir die Nachbildung natiir-
licher Prozesse wichtige Figenschaft: die Sdttigung. Zu groBe Eingangssignale werden
abgeschwicht und auf das Intervall (—1,41) beschrankt (vgl. dazu Abbildung 3.1).
Liegt durch hohe Gewichte eine Verstirkung des Signals vor verhélt sich der Tangens
Hyperbolicus zunehmend wie die Signum-Funktion

+1 x>0
sgn(z) =< 0 xz=0,
-1 z<0

'In der Literatur herrscht an dieser Stelle ein regelrechtes Begriffs-Wirrwarr. Fiir diese Arbeit wird der
seltenere Terminus Ausgangsfunktion [19] verwendet, u.a. um die Abgrenzung zur Ubertragungs-
bzw. Transferfunktion der Filtertheorie zu erhalten.
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womit dieses Neuronenmodell auch fiir Anwendungen mit hoch geséttigten Signalen
(z. B. fir die Nachbildung binérer Logik-Gatter) verwendbar ist. Dabei bleibt die Aus-
gangsfunktion iiberall stetig differenzierbar. Dariiber hinaus ist der Tangens Hyper-
bolicus f € C°°, d.h. unendlich oft differenzierbar. In Abschnitt 3.2.2 wird die erste
Ableitung der Ausgangsfunktion zur Berechnung einer Lernregel bendtigt, daher sei sie
hier der Vollstandigkeit halber angegeben. Die Ableitung des Tangens Hyperbolicus ist
durch
_df _

flla) =3, =0~ tanh(2))* = (14 f(2))(1 - f(x)) (3-2)

definiert und ebenfalls in 3.1 abgebildet.

Ausgangsfunktion Tangens Hyperbolicus und seine erste Ableitung

-1 0 1 T
Abbildung 3.1: Die Ausgangsfunktion f(z) (schwarz) mit steilem Anstieg f(5x)
(blau) und der ersten Ableitung f'(z) (rot).

Senkt man die Gewichte soweit ab, dass sich das Eingangssignal mit einer Ampli-
tude um ungefdhr +0,1 bewegt, so befindet sich das Signal in einem nahezu linearen
Arbeitsbereich der Ausgangsfunktion. Linearisiert man den Tangens Hyperbolicus um
die Nullstelle, d. h. bricht man die Taylorreihe nach dem zweiten Term ab, so ergibt
sich die Néaherung tanh(z) ~ tanh(0) + (1 —tanh2(0)> -x = z fir x| < 1. Diese
Eigenschaft kann man sich beim Entwurf von Filterstrukturen mit neuronalen Netzen
zunutze machen (vgl. dazu Abschnitt 5.1.4).

Bias

Fir viele Anwendungen bendtigt man einen voreingestellten Schwellwert, den soge-
nannten Bias. Dieser wird verwendet, um den Arbeitspunkt eines Neurons zu verdndern
oder um den Mittelwert der Eingangssignale auszugleichen. Der Bias kann entweder
als zusétzlicher Term b; zum effektiven Eingang dazu addiert werden oder einfach als
ein weiterer Eingang o.B.d. A. g = 1 an das Neuron angelegt werden. Im letzteren
Fall wird somit der Bias iiber das Gewicht wq eingestellt. In der grafischen Notation
wird der Bias gelegentlich als Zahlenwert direkt in das Neuron geschrieben.

Eine kleine Amplitude vorausgesetzt, bewirkt eine Schwellwertanhebung (d.h. ein
positiver Bias) eine Verschiebung des Arbeitspunktes in den logarithmischen Bereich
der Ausgangsfunktion, wohingegen eine Absenkung den exponentiellen Bereich nutzbar
macht. Vergleiche dazu die Kurvenform des Tangens Hyperbolicus in Abbildung 3.1.
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3 THEORETISCHES HANDWERKZEUG UND GRUNDLAGEN NEURONALER LERNVERFAHREN

Einzelneuron

Zusammenfassend ergibt sich nun das Gesamtmodell

Y; = tanh <Z Wjixq + bj) (3.3)

=1

fir ein einzelnes Neuron j. Dabei ist z; das i-te Eingangssignal, welches iiber wj;
gewichtet und dann aufsummiert wird. Danach wird der Bias addiert, bevor schlus-
sendlich die Ausgangsfunktion angewendet wird und den Ausgang y; erzeugt.

Bei vielen Anwendungen spielt die Dimension der Zeit eine wichtige Rolle. Daher
gibt es auch fiir sie eine Représentation innerhalb der neuronalen Architektur. In dieser
Arbeit kommen ausschliefSlich zeitdiskrete Modelle zum Einsatz. Zum Vergleich ist im
Anhang A.1.1 ein zeitkontinuierliches Neuronenmodell und der Zusammenhang zum
zeitdiskreten Modell beschrieben. Betrachtet wird ein Neuron zum diskreten Zeitpunkt
t € N, so ist die Aktualisierungsvorschrift durch

Yj (t + 1) = tanh (zn: wj,;xi(t) + bj) (3.4)

i=1

gegeben. Die Grafik 3.2 fasst alle Bestandteile zusammen. Dabei kennzeichnet der
Operator z~! die Verzégerung des anliegenden Wertes um einen Zeitschritt.

Modell des Neurons

T (f,) oﬂjl\lf7
5(t) L%@»yﬂt +1)
n(t) M (1)

Abbildung 3.2: Das vollstandige Modell des Einzelneurons: Die n verschiedenen mit
wj; gewichteten Eingénge z; und der Bias b; werden aufsummiert, durch die Ausgang-
funktion f begrenzt und, je nach Anwendung, um einen diskreten Zeitschritt verzogert.

Erweitertes Synapsenmodell

Bisher wurden Synapsen als zeitlose Multiplikationen verstanden. Die Zeit wurde in-
nerhalb der Neuronen als Verzogerung der Ausgabe bis zum néchsten Takt implemen-
tiert. Auch fiir Synapsen koénnen zeitliche Abhéngigkeiten formuliert werden. Dazu
leitet man nicht nur das aktuelle Eingangssignal in das Neuron, sondern ergénzt es um
zusétzliche zeitverzogerte Kopien desselbigen. Wahlweise kann man dann diese neuen
Eingangssignale als weitere Eingénge betrachten, oder man fasst alle zu einer Quelle
gehorenden Eingénge zu einer neuen Art Synapse zusammen. Abhéngig vom Aufbau
identifiziert man bei den Synapsen nun Filtereigenschaften, welche man je nach Cha-
rakteristik in verschiedene Klassen unterteilt. Abschnitt 5.1 stellt verschiedene Typen
von Synapsen vor und erldutert deren Funktionsweise.

16



3.1.2 Ubersicht iiber verschiedene Netzarchitekturen

Ublicherweise unterscheidet man in groBeren Netzen zwischen Ausgabeneuronen und
verdeckten Neuronen, je nachdem ob der Ausgang des Neurons nach auflen gereicht
wird oder lediglich netzintern weitergegeben wird. Oft organisiert man diese Neuronen
auch in sogenannte Schichten. Speziell bei rein vorwéartsverkniipften (engl. feed for-
ward) Netzen, spricht man von verdeckten Schichten und einer Ausgabeschicht. Die
Aktivierungen durchlaufen in diesem Fall das Netz ausschliefilich vorwérts, d.h. mit
dem Signalfluss in Richtung der Ausgabeschicht.

Verbindet man Neuronen einer Schicht miteinander so spricht man von lateralen
Verbindungen. Oft verwendet man dabei laterale Inhibition, um die Aktivierung der
Neuronen in direkter Nachbarschaftsbeziehung gegeneinander abzugrenzen, z.B. zur
Kantendetektion auf einer kiinstlichen Retina. Im Gegensatz zu rein vorwértsverkniipf-
ten Netzen spricht man von rekurrenten Netzen, wenn es Neuronen mit lateralen oder
riickwértigen synaptischen Verbindungen, den sogenannten Rekurrenzen, gibt. Auch
die Selbstkopplung eines Neurons zahlt somit zu den Rekurrenzen. Die allgemeinste
Form rekurrenter Netze sind vollstandig verkniipfte Netze. Eine besondere Form re-
kurrenter Netze sind neuronale Felder [47]. Hierzu wird jedem Neuron noch ein Ort
zugewiesen, anhand derer die Vernetzungsstruktur definiert wird. Dabei werden oft
lokal erregende und global inhibierende Synapsen verwendet.

Einen ganz anderen Pfad schlégt Reservoir Computing [42, 43, 22| ein. Dabei erzeugt
man ein vergleichsweise diinn verkniipftes rekurrentes Netz mit zufélligen, statischen
Gewichten. Die Netzeingaben speist man iiber wenige Eingabeneuronen ein. Innerhalb
des rekurrenten Netzes breitet sich nun eine komplexe nichtlineare Dynamik aus. Bei
hinreichend vielen Neuronen erhélt man somit ein reichhaltiges Reservoir, das man von
auflen durch gewichtete Verbindungen anzapfen kann. Beispielsweise produziert man
dann aus einer Linearkombination der Anzapfungen ein Ausgangssignal.

3.2 Neuronale Lernregeln

Im folgenden Abschnitt werden neuronale Lernverfahren beschrieben, mit welchen die
bisher als statisch angenommenen Verbindungsgewichte gelernt werden konnen. Dazu
wird zu Beginn eine homoostatische Lernregel fiir ein einzelnes Neuron betrachtet.
Danach wird ein allgemeines Trainingsverfahren fiir mehrschichtige Netze vorgestellt
und der Abschnitt schliefit mit einem selbstorganisierenden Verfahren.

Hinweis zur Notation: Der Ubersichtlichkeit halber wird der Zeitindex weggelassen,
sofern er nicht innerhalb einer Gleichung variiert oder fiir das Verstédndnis wichtig ist.

3.2.1 Homoostatische Plastizitat

Unter homdostatischer (oder auch intrinsischer) Plastizitét versteht man die Eigen-
schaft einzelner Neuronen ihre synaptischen Verbindungen in einer Selbstregulation
derart anzupassen, dass eine Zielgrofie in einem festgelegten Bereich bleibt [52, 49].
Man kann die homdostatische Plastizitat damit zur Klasse der uniiberwachten Lern-
verfahren zéhlen, weil in der Regel alles fiir die Regulation bendtigte Wissen lokal am
Neuron vorhanden ist bzw. dieses von ihm selbst erzeugt wird.
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3 THEORETISCHES HANDWERKZEUG UND GRUNDLAGEN NEURONALER LERNVERFAHREN

Konkret bedeutet Lernen hier, dass ein Neuron die Gewichte seiner Eingangssyn-
apsen und den Bias selbsténdig den Eingangssignalen anpasst. Die Zielgrofle ist dabei
mazimaler Informationstransfer durch das Neuron. Sind die Eingangssignale zu grof,
fithrt das vermehrt zu einer Signalséttigung bedingt durch die Ausgangsfunktion. Sind
die Signale dagegen zu klein, konnen sie sich nur schlecht vom Rauschen konkurrieren-
der Eingangssignale abheben. Besitzt das Signal einen hohen Mittelwert, so ist der volle
Umfang des Signals blockiert, indem eine Halbwelle stetig in die Sattigung der Aus-
gangsfunktion geschoben wird. Der homdostatische Prozess wird demnach so gestaltet,
dass das Ausgangssignal moglichst ausgeglichen und aussagekréftig ist. Betrachtet man
die Ausgangsfunktion des Neurons als eine Art Fenster, so wird das Signal mit seiner
eigentlichen Dynamik genau so skaliert, dass moglichst viel der Information hindurch
gelangen kann. Dabei ist es wichtig, die Séittigung zu vermeiden und die Sensitivitét
zu erhéhen, um interessante Bereiche des Eingangssignals hervorzuheben.

Die homoostatische Plastizitét fithrt nachweislich zu einer verbesserten Signalpropa-
gierung [52]. Denkbar ist auch der Einsatz solch einer Lernregel fiir Eingangsneuronen,
deren sensorische Eingaben eine nichtstationdre Dynamik haben und in Abhéngigkeit
des sensomotorischen Kontexts eine andere Gewichtung bendtigen. Erhohte Sensitivi-
tat verstarkt auch vorhandenes Rauschen, was in diesem Falle aber weniger als Problem
zu verstehen ist. Vielmehr bringt es die Moglichkeit vorhandene Symmetrien zu brechen
und mogliche lokale Minima im Lernvorgang wieder zu verlassen. Ein wohldosierter
Grad an Zufalligkeit ist fiir viele Lernregeln forderlich — wenn nicht sogar notwendig.

Infomax-Lernregel

Eine mogliche Realisierung einer Lernregel, welche die oben genannten Eigenschaften
besitzt, ist die Infomax-Lernregel [2, 3]|. Betrachtet wird hier die Anwendung auf ein
einzelnes Eingabeneuron

y = tanh(wz + b)

mit Eingangsgewicht w und Bias b. Gesucht werden also die Gewichtsédnderungen im
Hinblick darauf, die Zielgrofie Informationstransfer (genauer: die Transinformation I)
zu maximieren. Zur Herleitung der Gewichtsédnderung aus der Zielgréfie wird ein Gradi-
entenverfahren verwendet. Die vollstdndige Herleitung der Infomax-Lernregel, fiir das
in dieser Arbeit verwendete Neuronenmodell, ist aufgrund ihrer Lange im Anhang A.1.2
zu finden. Dort ist beschrieben, was formell unter dem Begriff Informationstransfer zu
verstehen ist und wie daraus eine Lernregel zu dessen Maximierung abgeleitet werden
kann. Dieser Abschnitt reduziert sich daher auf die Erlauterung der Funktionsweise
der Lernregel.
Die resultierenden Lernregeln fiir die Gewichte w und b sind

1

Aw = 1y, < - 2:Ey) (3.5)
w

Ab=—ny (3.6)

mit den Lernraten 0 < n,; < 1. Die Gewichtsdnderungen Aw und Ab werden dann
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iber den tiblichen Korrekturschritt

w(t+1) = w(t) + Aw(t)
b(t+ 1) = b(t) + Ab(t)

angewendet. Die Gleichung (3.6) ist nur vom Ausgang des Neurons abhéngig und
entfernt den konstanten Anteil des Signals z, indem es den Bias auf den negativen
Mittelwert von y einstellt. Gleichung (3.5) kann gedanklich in zwei Teile zerlegt werden.
Der erste Teil versucht unentwegt den Eingang zu verstiarken, indem er das Gewicht
erhoht. Dies geschieht umso langsamer, je grofler das Gewicht schon ist. Die zweite
Hiélfte ist die Gegenkraft, welche das Gewicht absenkt, wenn sowohl das Eingangssignal
x als auch das Ausgangssignal y zu grof werden. In Abbildung 3.3 ist die Wirkung
der angegebenen Lernregeln auf den Ausgang eines Einzelneurons gezeigt. Die ersten
beiden Graphen zeigen das nichtstationdre Eingangssignal z und das Ausgangssignal
u ohne eine Anpassung. Darunter ist das Ausgangssignal y mit intrinsischer Plastizitat
der Gewichte abgebildet. Die Startwerte fiir die Gewichte sind hierbei wy = 1 und
bo = 0.

Experiment

Das (Test-)Eingangssignal ist eine mit leichtem Rauschen iiberlagerte Sinusschwingung
mit konstantem Signalanteil. Nach etwa 40 Sekunden veréndert sich das Eingangssignal
indem sich der Mittelwert absenkt. Um einen Sensorausfall zu imitieren, fallt nach
120 Sekunden das Eingangssignal sogar aus. Ubrig bleibt nur das Rauschen. Nach
weiteren 40 Sekunden ist das Signal wieder da, wobei es aber wieder um den vorherigen
Mittelwert schwingt.

Wie man erkennt, verharrt das unangepasste Ausgangssignal weit in der Séttigung
und wird daher nur unzureichend iibertragen, hier wéire mindestens eine manuelle Ka-
librierung erforderlich. Allerdings muss dazu in jedem Fall klar sein, welchen Bereich
das Eingangssignal im AuBersten abdeckt. Im dritten und vierten Graphen ist die Re-
aktion der Lernregel auf das Eingangssignal zu sehen. Die Lernrate betragt n = 0,001.
Anfangs wird das Eingangsgewicht w herunterskaliert und der Bias abgesenkt. Ab
Sekunde 40 wird die Anderung des Eingangs detektiert und der Bias wird wieder an-
gehoben. Bei Sekunde 120 verstérkt die Lernregel das Eingangssignal erheblich. Somit
bestiinde die Chance noch Informationen in dem verbleibenden Signal, in diesem Fall
Rauschen, zu finden. Sobald das urspriingliche Signal wieder eingeschaltet ist, pegelt
sich das Gewicht nach weniger als 10 Zeitschritten wieder in den normalen Bereich ein.
Durch das zeitweilig erhohte Eingangsgewicht ist allerdings auch Information verloren
gegangen.

In Abbildung 3.4 sind die relativen H&ufigkeiten der Signale z, u und y fir die
ersten 40 Sekunden des Tests im Vergleich. Fiir das Eingangssignal erkennt man die
fiir eine Sinus-Schwingung typische Badewannenform der Verteilung. Das Histogramm
des unangepassten Ausgangssignals ist erwartungsgeméafl entartet. Die meisten Werte
sind in der positiven Séttigung bei +1. Fiir das angepasste Ausgangssignal ist die
Ahnlichkeit zur Eingangsverteilung deutlich erkennbar.

Doch es ergibt sich ein weiterer interessanter Effekt. Wie aus der Herleitung (siehe
Anhang A.1.2) ersichtlich, wird durch Anwendung der Lernregeln die Transinformation
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Experiment zur intrinsischen Plastizitét eines Eingangsneurons
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Abbildung 3.3: Experiment zur intrinsischen Plastizitéit eines Einzelneurons. Das
Signal z(t) stellt ein nicht-stationires Eingangssignal mit Unterbrechung dar (schwarz).
Daraufhin wiirde ein Neuron mit statischen und schlecht voreingestellten Gewichten
ein unbrauchbares Ausgangssignal wie u(t) erzeugen (rot). Der interessante Aspekt
des Eingangssignals sei die Schwingung, welche durch die sichtbaren Stérungen nur
unzureichend propagiert werden kann. Das adaptive Neuron produziert hingegen das
Signal y(¢) und passt sich den gegebenen Eigenheiten des Signals an (blau). Die letzte
Grafik zeigt den Verlauf der Gewichte.

durch das Neuron maximiert. Das ist dquivalent zur Maximierung der Ausgangsentropie
des Neurons. Die Entropie ist bei gleichverteilten Signalen maximal, d. h. die Lernregel
ist versucht, die Entropie des Ausgangs zu maximieren und iiberfiihrt, so weit es geht,
die Verteilung der Eingangswerte in eine Gleichverteilung. Dies ist im Ansatz an den
Réandern der Verteilung von y zu beobachten.

Fiir stark geglattete und schwach variierende Signale ist die Infomax-Lernregel lei-
der génzlich ungeeignet. Nachdem der Mittelwert ausgeglichen ist, wird durch unauf-
haltsames Verstéarken des Eingangsgewichts vergeblich versucht eine nicht vorhandene
Dynamik zu erreichen. Daher sollte eine angemessene obere Schranke fiir das Eingangs-
gewicht festgelegt werden, welche bei Uberschreiten zugleich auch als Detektor fiir evtl.
sensorische Ausféille fungiert.

Fazit

Fiir die Verarbeitung nichtstationérer (Sensor-)Signale kann zur Laufzeit die Infomax-
Lernregel angewendet werden, um die Dynamik des Signals auf den nditzlichen Bereich
einzustellen. Hierfiir gleicht sie zugunsten einer héheren Dynamik den Mittelwert des
Signals aus, da dieser im Allgemeinen wenig Information tragt. Dabei vermeidet sie
storende Signalsattigungen und maximiert den statistischen Informationsgehalt des
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Abbildung 3.4: Die Abbildung zeigt die Histogramme fiir die ersten 40 Sekunden
des Eingangssignals (schwarz), des unadaptierten (rot) und des adaptiven Ausgangs
(blau). Die Lernregel stellt die urspriingliche Verteilung wieder her und versucht sie
dariiber hinaus einer Gleichverteilung anzunihern.

Ausgangssignals. Bei sensorischer Deprivation erhoht die Infomax-Lernregel die Sensi-
tivitdt und verstérkt in dem vorhandenen Signal noch verwertbare Informationen. Die
Lernregel arbeitet selbstregulativ und stabil, vorausgesetzt die Lernrate ist hinreichend
klein, damit die Zeitskala der Regelung weit langsamer als die Dynamik des Signals
ist.

Die Lernregel ist zudem sparsam mit konstantem Rechenzeit- und Speicherverbauch.
Sie arbeitet nur auf den lokalen und aktuellen Werten von Ein- und Ausgang und
braucht keinen zusétzlichen Speicher. Die teuerste arithmetische Operation ist die
Division. Fiir zeitkritische Anwendungen wére zu tiberlegen, die Kehrwertfunktion
f(w) = w™! zu approximieren und sie dabei beispielsweise ab w > 8 zu Null zu run-
den, um automatisch ein weiteres Anwachsen des Eingangsgewichts bei Signalausfall
zu verhindern. Das ist sinnvoll, da auch Regulationsprozesse gewissen Sattigungen un-
terliegen, was in diesem Fall eine Art Schutzfunktion vor grenzenloser Uberregulierung
ist.

3.2.2 Fehlerriickfithrung

Ein bewéahrtes Lernverfahren fiir vorwértsverkniipfte Netze ist backpropagation of error,
zu deutsch: Fehlerriickfithrung [37]. Das Verfahren gehort zur Klasse der iiberwachten
Lernverfahren, d.h. es gibt einen Lehrer, welcher dem Netz eine Aufgabe stellt und
zugleich die richtige Losung préasentiert. Die vom Netz errechnete Losung wird mit der
des Lehrers verglichen und die Abweichung als Fehler an das Netz zuriickgegeben. Mit
der Information tiber diesen Fehler konnen die synaptischen Verbindungen in der Art
neu eingestellt werden, dass bei der nichsten Berechnung die Abweichung von Netz-
ausgang zum Lehrersignal geringer ausfillt. Die Aufgabe, die ein neuronales Netz dabei
zu losen hat, ist zu einer gegebenen Netzeingabe eine vom Lehrer erwartete Netzaus-
gabe zu errechnen. Ein Paar, bestehend aus den Netzeingaben und den dazugehoérigen
erwarteten Netzausgaben, heifit Trainingsbeispiel.

Klassischerweise werden neuronale Netze mit backpropagation in Episoden trainiert
(sogenanntes batch learning), d. h. es werden nacheinander die Trainingsbeispiele abge-
arbeitet und die dabei festgestellten Abweichungen aufsummiert. Erst am Ende einer
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Episode werden die Gewichte neu eingestellt und eine neue Episode gestartet. Dieser
Vorgang wird normalerweise wiederholt, bis die Abweichungen wunschgemé$ klein sind
oder der Prozess stagniert und der Fehler nicht mehr weiter zu senken ist. Diese Art des
Trainings eignet sich gut, wenn eine ausreichend repriasentative Menge an Trainings-
beispielen zur Verfiigung steht, welche idealerweise alle Facetten der Aufgabenstellung
gleichméflig abbilden. Gibt es aber beispielsweise zu wenig oder zu einseitig ausgerich-
tete Trainingsbeispiele lernt das Netz bei zu langem Training die Beispiele mehr oder
weniger auswendig und kann schlecht generalisieren. Um zu testen ob ein Netz auch
wirklich gut generalisiert, kann man eine ausreichende Menge an Trainingsbeispielen
in einen Trainingssatz und einen Testsatz aufteilen. Nachdem auf dem Trainingssatz
einige Episoden trainiert wurden und der Fehler klein genug ist, wird mit dem Test-
satz liberpriift, ob ein vergleichbares Ergebnis erzielt werden kann. Mit batch learning
koénnen grofiere Netze vorab trainiert werden, um dann fiir eine konkrete Anwendung,
wie zum Beispiel fiir die Handschrifterkennung, eingesetzt zu werden.

Stehen zu Beginn des Trainings keine Trainingsbeispiele zur Verfiigung, d. h. kénnen
diese erst zur Laufzeit des Netzes erzeugt werden, so muss online gelernt werden. Das
heifit konkret, dass nach jeder Netzausgabe unmittelbar eine Anpassung der synapti-
schen Verbindungen vorgenommen wird. Das online backpropagation eignet sich somit
gut fiir eine unbestimmte oder unbegrenzte Trainingsdauer.

Backpropagation-Algorithmus

Der Algorithmus besteht aus den folgenden drei Phasen.
1. Anlegen der Netzeingaben und durchrechnen der Aktivierungen bis zur Ausgabe.
2. Vergleichen der Netzausgabe mit dem Lehrersignal und Berechnen des Fehlers.
3. Rickfiihren des Fehlers zu den einzelnen Neuronen und Anpassen der Gewichte.

Der Gesamtfehler, d. h. der iiber alle Ausgangsneuronen aufsummierte quadratische
Fehler des Netzes ist definiert als

1

E = 5 Z (dj - yj)2, (37)
J

wobei y die Netzausgaben und d die korrespondierenden Lehrererwartungen sind. Da-
mit der Fehler des Netzes abnimmt, miissen aber genau die Gewichte justiert werden,
die einen Beitrag zum Fehler geliefert haben. Jedes Gewicht wird daher proportional
zu seinem Anteil am Gesamtfehler korrigiert. Um diesen Anteil zu errechnen wird der
Fehler E partiell zu jedem Gewicht wj; abgeleitet. Die Gewichtsénderung

oF
Awi; = — 3.8
wird dann im Korrekturschritt
w]'z'(t + 1) = wji(t) + iji(t) (3.9)
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angewendet. Die gesamte Lernregel leitet sich wie folgt her. Zuerst zerlegt man die
partielle Ableitung aus 3.8 mit Hilfe der Kettenregel der Differentialrechnung in

OF _ O dy; bu
6wji - 8yj 8aj é)wﬁ

und rechnet die einzelnen Faktoren aus. Der erste Faktor ist 0E/0y; = — (d; — ;).
Gliicklicherweise kiirzt? sich die 2 von der Ableitung des quadratischen Terms heraus,
weil in Gleichung (3.7) ein 1/2 vorangestellt ist. Der zweite Faktor ist nichts weiter
als die Ableitung der Ausgangsfunktion y} = f'(a;), in unserem Fall der Tangens
Hyperbolicus, dessen Ableitung wir bereits in Gleichung (3.2) ausgerechnet haben. Die
verbleibende partielle Ableitung da;/Ow;; mit a; = >, wj;x; hat als Ergebnis schlicht
die Eingaben x; von Neuron j. Somit ergibt sich die backpropagation-Lernregel bezogen
auf ein einzelnes Gewicht wj; durch

Awgi =1 (dj — y;7) (1 +y;)(1 — y;) 2 (3.10)

vorerst fiir einschichtige Netze.

Der Faktor n € R ist die Lernrate. Sie bestimmt die Geschwindigkeit der Adaption
und ist eine kleine positive Konstante 0 < 1 < 1. Nicht selten verwendet man eine im
Verlauf des Trainings absinkende Lernrate z. B.

n(t) = e ot (3.11)

mit 5 > 0, welche die Lésung in den Minima der Fehlerfunktion (3.7) besser stabilisiert.
Solche Verfahren sind unter simulated annealing bekannt.

Die Lernrate ist stets ein kritischer Parameter. Wird sie zu gering eingestellt, so ist
das Lernen sehr tridge und braucht unnétig viele Lernzyklen, jedoch ist das Lernen
auch robust gegen Rauschen auf dem Trainingssignal. Bei zu grofl gewahlter Lernrate
kann bei einem stark verrauschten Trainingssignal der ganze Lernalgorithmus insta-
bil werden. Beobachtet man entdédmpfte Oszillationen auf dem zeitlichen Verlauf des
mittleren quadratischen Fehlers oder dem Verlauf der Gewichte, so muss die Lernrate
verkleinert werden. Die richtige Wahl der Lernrate ist stark von der Aufgabenstellung
und den Trainingsdaten abhingig. Somit kommt nicht selten der Wunsch nach einer
adaptiven Lernrate auf.

Erweiterung auf mehrschichtige Netze

Fiir die Anwendung auf mehrschichtige Netze muss die Lernregel erweitert werden, da
fiir Neuronen aus verdeckten Schichten kein direktes Lehrersignal existiert. Daher muss
eines errechnet werden. Dazu nimmt man ein Neuron j aus einer verdeckten Schicht
und ermittelt den indirekten Fehler F;, den dieses Neuron zum Gesamtversagen des
ganzen Netzes beigetragen hat. Dieser Fehler ist

Ej = Zékwkj (3.12)
k

?Bei der Aufstellung von Lernregeln ist es iiblich, dass alle konstanten Faktoren in die Lernrate
eingehen und somit zu einer Konstanten zusammengefasst werden.
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3 THEORETISCHES HANDWERKZEUG UND GRUNDLAGEN NEURONALER LERNVERFAHREN

also einfach die Fehlersumme der von diesem Neuron aktivierten Folgeneuronen — je-
weils proportional zu dem synaptischen Gewicht, welches jeweils zwei Neuronen mit-
einander verbindet. Kiirzt man die Lernregel auf

ab, so muss man fiir jedes Neuron entscheiden ob:
5. — (1+y;)(1 —y;)(dj —y;) wenn j ein Ausgabeneuron ist, (3.14)
! (1+y;)(1 —y;j) >k 0gwy; wenn j verdecktes Neuron ist. '

Zum backpropagation-Verfahren wurden viele Erweiterungen entwickelt, meistens fiir
die Anwendung im batch learning. [39] und [29] geben eine Ubersicht und vergleichen die
Leistungsfahigkeit der Erweiterungen. In der folgenden Arbeit kommt aber, wenn nicht
explizit anders angegeben, das online backpropagtion im Grundzustand mit vorerst
konstanter Lernrate zum Einsatz, da es vergleichsweise robust ist, wenig Rechenzeit-
und Speicherressourcen benétigt und mit nur einem Parameter auskommt. In Abschnitt
5.1.4 wird dazu exemplarisch ein Netz trainiert.

Die Wahl der Zielfunktion

In Gleichung (3.7) wurde als zu optimierende Grofle die Minimierung der quadrati-
schen Abweichung von Lehrersignal und Netzausgang angenommen. Das Verfahren
kann natiirlich auch auf andere Zielfunktionen angewendet werden. In [21] wurde bei-
spielsweise ein Netz als Umschaltgatter fiir andere Netze trainiert. Dieses Netz soll
nun anhand der Eingaben entscheiden, welches der anderen Netze wohl fiir die gege-
benen Eingaben die besten Wahl ist und diese dann an den Ausgang weiterleiten. Die
vermeintlich schlechteren Netze werden vom Ausgang abgetrennt. Das Umschaltgatter
wird also darauf spezialisiert, nur einen Netzausgang weiterzuleiten — und moglichst
den fiir die Aufgabe am besten geeignetsten.

Gradientenverfahren fiir rekurrente Netze

Rekurrente neuronale Netze sind ein méchtiges aber mitunter schwer handhabbares
Werkzeug. Sie sind in der Lage komplizierte Dynamiken bis hin zu chaotischen Zeitrei-
hen zu erzeugen. Es konnte gezeigt werden, dass vorwértsverkniipfte Netze mit nur
einer verdeckten Schicht im Prinzip beliebige Funktionen approximieren kénnen und
dass vollstandig verkniipfte rekurrente Netze als Modelle fiir beliebige dynamische Sys-
teme verwendet werden konnen [6]. Daher liegt es nahe die bestehenden Lernverfahren
auch fiir rekurrente Netze zu erweitern. Die bekanntesten Vertreter klassischer Gradi-
entenverfahren fiir rekurrente Netze sind Real Time Recurrent Learning (RTRL) [53]
und Backpropagation Through Time[50]. Eine gute Ubersicht iiber Lernverfahren fiir
rekurrente Netze findet man in [34, 8].

Das Training rekurrenter neuronaler Netze stellt sich aber im Verhéltnis zu reinen
vorwartsverkniipften Netzen als wesentlich schwieriger heraus. Um den exakten Gra-
dienten zu berechnen sind die meisten bisherigen Verfahren sehr rechenaufwendig. So
benétigt beispielsweise das RTRL eine Rechenzeit der Komplexitit O(n*) und hat
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einen mit O(n?) skalierenden Speicherverbrauch, wobei n hier fiir die Anzahl der Neu-
ronen steht. Fir Anwendungen in denen die Rechenressourcen knapp bemessen sind
scheidet solch ein Verfahren frithzeitig aus.

Der ausschlaggebende Punkt, dass Gradientenverfahren fiir rekurrente Netze Schwie-
rigkeiten bereiten kénnen, ist jedoch ein ganz anderer. Wahrend des Lernens durch-
lauft die Netzdynamik durch die Veréinderung der Gewichte mitunter einen kritischen
Punkt im Zustandsraum (eine sogenannte Bifurkation), wobei sich das Verhalten des
Netzes drastisch &ndern kann. Fir die genannten Gradientenverfahren kann das im
schlimmsten Fall bedeuten, dass diese instabil werden, weil durch abrupte Anderun-
gen im Verlauf die Gradienten plotzlich besonders grofl werden. Es wurden Ansétze
aufgezeigt, wie solche Schwierigkeiten umgangen werden konnen [48]. Verzichtet man
auf den exakten Gradienten wird man durch ein stabileres Lernverfahren belohnt. Dazu
behandelt man die rekurrenten Verbindungen als wéren es iibliche Netzeingénge [8] und
lernt klassisch mit backpropagation. Ein anderer Ansatz ist eine restriktivere Netztopo-
logie. Man verzichtet auf vollstandige Verkniipfung und l&sst nur lokale Rekurrenzen
zu, fiir welche dann spezielle Lernregeln hergeleitet werden kénnen und deren Stabilitat
beweisbar ist [36]. Fir einige Architekturen [10] verwendet man auch statische (d. h.
nicht lernende) rekurrente Verbindungen [42, 22] oder erzeugt Rekurrenzen in Form
sogenannter Kontextneuronen (vgl. dazu Abschnitt 5.1.5).

3.2.3 Wachsendes Neuronales Gas

Weitere Formen des uniiberwachten Lernens (engl. unsupervised learning) sind Selbst-
organisierende Netze und Neuronale Gase. Deren gemeinsame Grundidee ist der un-
iiberwachte, sukzessive Aufbau einer topologischen Struktur oder Karte, welche den
sensorischen bzw. sensomotorischen Eingaberaum représentiert.

Dabei wird der Eingaberaum als Wahrscheinlichkeitsdichte verstanden und versucht,
eine oft begrenzte Menge an Neuronen (auch Knoten oder Einheiten) so im mehrdi-
mensionalen Eingaberaum zu platzieren, dass dieser der Wahrscheinlichkeitsdichte ent-
sprechend optimal abgedeckt ist. Dabei stellt jedes Neuron eine Art Reprasentant fir
eine Menge von Eingabedaten dar. Die moglicherweise hochdimensionalen und (quasi-)
kontinuierlichen Eingabedaten werden somit auf eine vergleichsweise geringe Anzahl
von Repréasentanten abgebildet. Der Eingaberaum wird damit in gewisser Weise dis-
kretisiert. Der Erfolg eines bestimmten Verfahrens ist stark abhéngig von der Wahl
der Parameter und der Stationaritdt der Eingabedaten. Weiterhin wird wéhrend des
Lernens die topologische Struktur der Eingabedaten herausgearbeitet, indem zwischen
benachbarten Neuronen Synapsen (d.h. Kanten) aufgebaut werden.

Der Algorithmus Growing Neural Gas with Utility Criterion (GNG-U) [12, 13, 14]
baut eine solche topologische Struktur durch eine Form des HEBBschen Lernens auf.
Es wird zu jedem Eingabevektor das Neuron bestimmt, welches dem Vektor am néchs-
ten liegt. Dabei werden die quadratischen Abweichungen des Eingabevektors zu den
Gewichtsvektoren aller Neuronen miteinander verglichen. Das Neuron mit dem ge-
ringsten Abstand gewinnt und wird samt seiner iiber bestehende Kanten definierten
Nachbarschaft anderer Neuronen in Richtung des Eingabevektors adaptiert. Zwischen
den besten beiden Neuronen wird eine neue Kante erzeugt bzw. das fortschreitende
Alter wieder zuriickgesetzt, womit die Kante als kiirzlich in Gebrauch markiert ist.
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3 THEORETISCHES HANDWERKZEUG UND GRUNDLAGEN NEURONALER LERNVERFAHREN

Dieser spezielle Typ von Synapse ist von Beginn an ungerichtet und ungewichtet. Thre
einzige Eigenschaft ist ihr Alter, wobei héufig verwendete Synapsen verjiingt werden
und gealterte Synapsen irgendwann absterben.

Das Verfahren beginnt mit nur zwei Neuronen und fiigt sukzessive neue Neuronen
ein. Diese werden an den Stellen mit hoher Fehlerdichte eingefiigt, um den Gesamt-
fehler des Systems zu minimieren. Speziell bei nicht-stationéren Daten ist es somit
irgendwann erforderlich die nicht mehr verwendeten Neuronen wieder zu entfernen.
Das ist notig, um im allgemeinen Fall begrenzter Rechenzeit und Speicherkapazitit
Ressourcen freizugeben, damit das Verfahren wieder Neuronen an wichtigeren Stellen
einfiigen kann.

Der vollstandige formale Algorithmus lautet wie folgt und die standardméafig ver-
wendeten Parameter sind in Tabelle 3.1 gegeben.

Der GNG-U—-Algorithmus

0. Beginne mit nur zwei Einheiten a und b. Wahle die Gewichte w, und wy, zufillig
aus R, wobei D € N die Dimension der Eingabedaten ist.

1. Erzeuge einen Eingabevektor £ bzw. wahle zuféllig einen aus einer Trainingsmen-
ge.

2. Bestimme die Einheit s;, welche dem Eingabevektor am nichsten ist bzw. die
zweitnachste Einheit so.

3. Erhohe das Alter aller von s; ausgehenden Kanten.

4. Addiere die quadratische Abweichung der Einheit s; zum Eingabevektor auf eine
lokale Fehlervariable s, und berechne die Nitzlichkeit Uy, der Einheit s;.

AE,, = |we, — €17 (3.15)
AU,, = AE,, — AE,, (3.16)

5. Adaptiere die Gewichte der Einheit s; und ihrer direkten topologischen Nach-
barn. Die Adaption folgt unmittelbar in Richtung des aktuellen Eingabevektors.
Die Starke der Adaption von s; regelt die Lernrate ¢, € R. Fir alle n € N
Nachbarn von sy wird die geringere Lernrate €, € R verwendet.

Awg, = (£ —wg,) (3.17)
Aw,, = €,(E —wy) (3.18)

6. Wenn bereits eine Kante von s1 zu so besteht setze das Alter zuriick bzw. erzeuge

eine neue Kante, falls eine solche bisher noch nicht existiert.

7. Entferne alle Kanten deren Alter den Schwellwert a4, € N tiberschritten haben.
Falls das dazu fiihrt, dass von einer Einheit aus keine Kanten mehr ausgehen,
entferne diese ebenfalls.

8. Wenn die Anzahl der Zyklen ein Vielfaches der Zahl A € N durchschreitet dann
flige wie folgt eine neue Einheit ein:
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a) Bestimme die Einheit ¢, welche den maximalen akkumulierten Fehler auf-
weist.

q = argmax E, (3.19)

b) Fiige eine neue Einheit r zwischen ¢ und seinem Nachbarn f ein, der den
grofiten akkumulierten Fehler aus der Nachbarschaft von ¢ hat. Initialisiere
das Gewicht von r wie folgt:

w, = 0,5 (wq +wy) (3.20)

c) Fiige zwei neue Kanten ein, die r jeweils mit ¢ und f verbinden und entferne
die urspringliche Kante zwischen ¢ und f.

d) Reduziere die Fehlervariablen £, und E; um den Faktor o und initialisiere
die neue Fehlervariable und die Niitzlichkeit von r wie folgt:

Ur — (Uq —i2_ Uf) (3'22)

9. Reduziere alle akkumulierten Fehler und Niitzlichkeiten durch Multiplikation mit
einer Konstanten d € R, 0 < d < 1.

10. Entferne unniitze Einheiten indem die Einheit ¢ mit der geringsten Niitzlichkeit
i = argmin U (3.23)
bestimmt wird und falls die Bedingung
Eq/Ui > k (3.24)
erfillt ist, 16sche alle von i ausgehenden Kanten und entferne 1.
11. Falls kein Abbruchkriterium erfillt ist, kehre zuriick zu Schritt 1. Solch ein Ab-
bruchkriterium koénnte z. B. die maximale Netzgrofle N,,.. sein oder bei statio-

niren Eingabedaten das Unterschreiten eines bestimmten mittleren Fehlers aller
Neuronen.

Gmax | €b €n d « A k
50 0,2 | 0,006 | 0,995 | 0,5 | 100 | 3

Tabelle 3.1: Die Standardparameter des GNG-U nach [12, 13].

27
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Implementation und Test

Die Implementierung des GNG-U ist dank der sehr detaillierten Beschreibung in vielen
Hochsprachen einfach zu bewerkstelligen und mit dem gegebenen Parametersatz hat
man fir viele Anwendungen einen guten Ausgangspunkt fiir die eigenen Experimente
gegeben. Génzlich ohne eine Anpassung der Parameter kommt man allerdings nicht
aus. Besonders bei nicht-stationdren Daten sind durch eine behutsame Anpassung der
Parameter verschiedene Reaktionen des Netzes auf die Verdnderung der Daten prazise
einzustellen. Driften Mittelwert oder Varianz der Eingabedaten nur langsam weg, so
reicht mitunter eine Anpassung der Lernraten, sodass die Struktur des Netzes erhal-
ten bleibt und sich nur die einzelnen Knoten verschieben. Andert sich allerdings die
grundlegende Struktur der Eingabedaten, so kann durch Anpassung des Kantenalters
oder der Léschungsbedingung aus Schritt 11 eine schnelle Umstrukturierung des Netzes
erzielt werden.

In Abbildung 3.5 sind interessante Zwischenschritte eines Experiments zur Verifika-
tion abgetragen. In jedem Zeitschritt wird ein zufilliges Eingabedatum & eingespeist.
Die letzten 100 Eingabedaten sind als blaue Punkte in die Grafik eingezeichnet, wobei
die &dlteren Punkte langsam ausgeblendet werden. Zu Beginn des Experiments fallen
die Eingabedaten in einen kleinen Kreis. Nach 2000 Zeitschritten wird die Struktur
der Eingabedaten schlagartig auf eine Spirale umgeschaltet. Sofort ist die Reaktion
des Netzes zu beobachten und nach weiteren 1000 Zeitschritten haben sich die meisten
bestehenden Knoten bereits grob iiber die neu aufgespannte Fliache verteilt, kénnen
aber die feine Struktur der Spirale noch nicht addquat wiedergeben. Im weiteren Ver-
lauf werden nach und nach neue Knoten akquiriert und unniitze Kanten entfernt. Das
Alter der Kanten entscheidet in Schritt 7 iiber ihre mogliche Ausrationalisierung. Ein
hohes Kantenalter wird in der Grafik durch eine rote Kante dargestellt. Zum Zeitschritt
t = 6000 ist das Netz schon fast vollstdndig adaptiert und die letzten unniitzen Kanten
sind bereits durch ein hohes Alter markiert. Nun wird wiederum abrupt die Struktur
der Eingabedaten auf den alten Zustand zuriickgesetzt. Einige Knoten im Innern der
Spirale werden daraufhin nur leicht verschoben und kénnen wiederverwendet werden.
Der Grofiteil der Knoten wird allerdings durch das Niitzlichkeitsmaf} eingeholt und
nach und nach abgebaut.

Fazit

Wachsende neuronale Gase bilden eine ausgezeichnete Ausgangsbasis fiir die uniiber-
wachte Aufteilung unbekannter sensorischer Zustandsraume. Dabei passt sich das Netz-
werk selbstandig an die Verteilung der Eingabedaten an und erzeugt sogleich eine to-
pologische Struktur der Daten, welche dabei hilfreich ist Zusammenhénge zwischen
den durch die Knoten repréasentierten Kategorien zu identifizieren. Der kontinuierli-
che Eingabestrom wird in diskrete Kategorien aufgebrochen, wobei die Auflésung der
Kategoriebildung von der Dichte der Eingabedaten abhangt.
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t =100 t = 2000 t = 2100

t = 3000 t = 6000 t = 7000

Abbildung 3.5: Abgebildet sind sechs Zwischenzusténde eines typischen Verlaufs ei-
nes GNG-U-Experiments unter Verwendung der in Tabelle 3.1 angegebenen Parameter.
Zu den Zeitpunkten ¢; = 2000 und ¢t = 6000 wechselt die Verteilung der zufélligen
Eingabedaten, worauf sich das neuronale Gas nach einigen Zeitschritten durch eine
Umstrukturierung anpasst.
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4 Modell des Individuums

Nachdem nun die grundlegenden Konzepte und Werkzeuge beschrieben wurden, muss
das Modell definiert werden. Innerhalb dieses Kapitels wird das Rahmenwerk des In-
dividuums in Anlehnung an [32] beschrieben. Dabei werden die einzelnen Bestandteile
als Module aufgefasst, deren Schnittstellen definiert sowie die Wechselwirkungen zwi-
schen den Modulen diskutiert. Wie genau die einzelnen Module implementiert werden,
erlautern die anschliefenden Kapitel 5, 6 und 7. Dieses Kapitel ist wie folgt aufgebaut:
Der erste Abschnitt 4.1 beschreibt die sensorischen und motorischen Schnittstellen zu
Korper und Umwelt. Darauf folgen Abschnitte zur selbstorganisierten Aufteilung des
Zustandsraums (4.2) und deren Verwaltung auf unbestimmte Dauer (4.3). Weiter geht
es mit der Beschreibung explorativen Verhaltens und der Definition von Lernfortschritt
in Abschnitt 4.4. Der letzte Abschnitt 4.5 beschreibt die Bewertung und Auswahl mo-
torischer Aktionen und das Kapitel schliefit mit einer Zusammenfassung des gesamten
Modells anhand einer Ubersichtsgrafik.

4.1 Der sensomotorische Apparat

Die Grundvoraussetzung fiir ein Modell vom Lernen auf unbestimmte Dauer, ist ein
geschlossener Zyklus aus Wahrnehmen, Denken und Handeln. Wahrzunehmen sind
hierbei unterschiedliche Eigenschaften des Korpers bzw. der Umwelt. Dazu wandeln
Sensoren diese Eigenschaften in fiir das System verarbeitbare numerische Werte um.
Fiir das lernende Individuum ist die Beschaffenheit, Qualitit oder Herkunft dieser Um-
weltsignale vorerst nicht von Bedeutung. Sie werden hier als gegeben angenommen,
unabhéngig vom Grad der Vorverarbeitung. Somit sind rohe, ungefilterte Sensorda-
ten ebenso valide wie hohere Perzepte; zum Beispiel die horizontale Bildposition eines
von der Bildverarbeitung erkannten Objektes. Die sensorische Information, welche zum
aktuellen Zeitpunkt ¢ € N verfiigbar ist, wird mit dem Sensorvektor x(t) € S C R
bezeichnet, wobei D die Anzahl der verschiedenen Sensorkanéle x; mit ¢ = 1...D ist.
S ist der sensorische Zustandsraum, d.h. die Menge aller vom System potentiell an-
nehmbaren Zusténde. Die Zeit verstreicht dabei in dquidistanten Schritten. Die Grofle
dieser zeitlichen Absténde wird durch die verwendete Recheneinheit vorgegeben und
kann beispielsweise 10 ms pro Zeitschritt betragen. Der Sensorvektor des Systems wird
also 100 Mal pro Sekunde aktualisiert.

Die andere Schnittstelle zur Auflenwelt sind die Aktuatoren. Fiir das Modell sind
auch sie nicht konkret vorgegeben. Ublicherweise sind das z. B. mechanische Aktua-
toren, um den Zustand des Korpers oder der Umwelt zu verdndern. Genauso gut
konnten es aber Lampen oder auch Lautsprecher sein. Der Zweck steht hierbei nicht
im Vordergrund, da das erlernte Verhalten unabhéngig von einer konkreten Aufgabe
sein soll. Dennoch werden zwei Anforderungen an die Aktuatorik gestellt: Erstens, die
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Ausiibung einer motorischen Handlung soll auch in einer fiir das Individuum wahr-
nehmbaren Umweltreaktion miinden. Ein Aktuator ergibt nur dann einen Sinn, wenn
er auch etwas bewirken kann. Das heif3t nicht, dass jede Art der Ausibung auch zwin-
gend eine Reaktion erwirken muss. Neutrale Aktionen sind dabei durchaus zugelassen.
Zweitens sollen die Aktuatoren keine Aktionen ausfithren kénnen, welche die Funktion
des Systems negativ beeinflussen. Das Individuum darf sich nicht selbst beschédigen
konnen. Fiir eine Untersuchung unter Ausschluss extrinsischer Motive (vgl. Abschnitt
2.4) ist diese Forderung notwendig, da dem Individuum explizit keine Riickkopplung
iiber moglicherweise schadliche Aktionen gegeben wird. Ansonsten sei der Koérper und
sein Funktionsumfang, welcher er dem Individuum zur Verfiigung stellt, hier ebenfalls
als beliebig und gegeben anzunehmen.

Bei natiirlichen Lebewesen wichst der Korper in gleicher Weise wie auch das in ihm
beherbergte informationsverarbeitende System heranwéchst. Das korperliche System
unterliegt also im Allgemeinen gewissen Verdnderungen, mit welchen das lernende
System umgehen kénnen muss. In der Robotik geht man zur Zeit noch allgemein von
einer von Beginn an fertigen Morphologie aus. Nichtsdestoweniger unterliegt auch diese
Veranderungen, wie z. B. Verschleifl. Das Modell geht also nicht von einer konstanten
Art und Weise der Ausiibung der Aktionen aus. Gelegentliche Verdnderungen oder
schleichender Verschleifl sind als Teil des Korpers mitinbegriffen.

Die Schnittstelle fiir das lernende System ist der Motorvektor m(t) € R®, wobei A
die Anzahl der verschiedenen motorischen Subsysteme ist. Beispielsweise gibt m;(t)
das Steuersignal fiir das j-te Gelenk des Individuums vor, welches dann von einem im
Gelenk angebrachten Servomotor ausgefithrt wird. Um zuverléssig die Konsequenzen
des eigenen Handelns abschétzen zu kénnen, ist es offenbar von Vorteil, die generier-
ten Motorsignale als zusétzliche sensorische Eingabe zu verwenden. Die sensorische
Information x(¢) kann also bereits den im letzten Zeitschritt generierten Motorvektor
enthalten. Zu den Sensorinformationen zéhlen demnach auch intern generierte Signa-
le. Ohne Beschriankung der Allgemeinheit seien sowohl der Sensorvektor, als auch der
Motorvektor auf das Intervall [—1,41] beschrénkt. Das ist eine iibliche Konvention
und hat vor allem praktische Vorziige bei der Verwendung neuronaler Methoden.

Die Sinnesorgane biologischer Lebewesen, genau wie die Sensoren eines Roboters,
sind in der Lage feine Anderungen der jeweiligen Umwelteigenschaft zu detektieren.
Doch obwohl die Sinneswahrnehmungen kontinuierlich sind, ist offenbar die grobe Dis-
kretisierung kontinuierlicher Eigenschaften ein probates Mittel, um die Komplexitét
der Verarbeitung zu reduzieren. So unterteilt der Mensch Farben in vergleichsweise
groben Kategorien wie rot, gelb und griin oder assoziiert diese mit Alltagsentitdten
wie Orangen oder Oliven. Die Auflésung dieser Einteilung ist dabei auch an den Kon-
text gebunden. Die gefiihlte Temperatur von Wasser teilt man gerne in eiskalt, kalt,
lauwarm, warm, heil und kochend ein; wohingegen oft fiir eine Gefahreneinschétzung
der Herdplatte die Unterscheidung in heiff und kalt ausreichend ist.

Lebewesen sind offensichtlich in der Lage, aus kontinuierlich flielenden sensorischen
Informationen diskrete interne Zustéinde abzuleiten. Dies wird bei lernenden Indivi-
duen zu einem groflen Teil durch erlebte Situationen bestimmt. Die frithkindlichen
Erfahrungen priagen in entscheidender Weise wie sensorische Information vom System
verarbeitet wird. Dabei ist nicht in jedem Fall klar, wie viele dieser Umweltrepréasenta-
tionen schon durch Evolution erworben wurden und bereits von Beginn an verfiigbar
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4 MODELL DES INDIVIDUUMS

sind. Fir das hier beschriebene Modell wird dieser Umstand radikalisiert und somit
fiir den Beginn des Lernprozesses eine Tabula-Rasa-Situation angenommen. Das Indi-
viduum ist also zunéchst nichts weiter als ein unbeschriebenes Blatt.

4.2 Aufteilung des Zustandsraums

Zu Beginn sind die in das System gelangenden Sensorinformationen zeitdiskrete Werte
ohne Bedeutung fiir das Individuum. Die Aufgabe des Systems ist es nun, die eintreffen-
den Informationen angemessen abzuspeichern und einzuordnen. Die Ausgangssituation
ist dabei mit dem Aufbau der eigenen Wohnzimmerbibliothek vergleichbar. Die ersten
fiinf Biicher stellt man wohl eher unsortiert in das Regal. Kommen schrittweise neue
Biicher hinzu, verliert man womdglich bald den Uberblick und man beginnt grobe
Kategorien zu bilden und das Regal einzuteilen. Dabei kann diese Kategoriebildung
durchaus sehr unausgeglichen sein. Es mag vorkommen, dass die Kategorie » Wissen-
schaft & Technik« schon dreifiig Biicher umfasst, von denen 29 etwas mit Informatik
oder Physik zu tun haben, wéhrend in der Kategorie »Belletristik« zwei ungelesene
geschenkte Exemplare verweilen. Die konkrete Ausgestaltung der Kategoriebildung ist
demnach von der Beschaffenheit und Quantitét der zu kategorisierenden Information
abhéngig.

Wieder in Bezug auf das lernende System bedeutet das nun, dass eintreffende Sensor-
informationen zu Beginn nur in einer Kategorie aufgenommen und gespeichert werden.
Wird diese Kategorie zu grof}, so findet eine Unterteilung statt. Dieser Prozess setzt
sich weiter fort. Aufgrund beschrénkter Speicherressourcen, kann das System nicht alle
Sensorinformation lebenslang speichern. Selbst unter der Annahme, dass ein geniigend
grofler Speicher vorhanden wére, wiirde die Zeit die es braucht, um die vorhandene
Information zu verwalten, ebenfalls immerzu anwachsen und das Individuum kénnte
nicht mehr angemessen auf Umweltreize reagieren. Im Wesentlichen ist es auch gar
nicht notwendig alle Informationen aufzubewahren. Prinzipiell wiirde es reichen, sich
Neues oder Interessantes zu merken, wobei man nur entscheiden kann was neu ist,
wenn man bereits weil was alt ist — scheinbar ein Dilemma.

Um die eintreffende Sensorinformation angemessen zu verarbeiten, kann man auf das
bereits in Abschnitt 3.2.3 vorgestellte Wettbewerbslernen zuriickgreifen. Jeder entste-
henden Kategorie ordnet man dazu eine eigene Lernmaschine zu. Diese wird als Ezperte
bezeichnet. Alle Experten n = 1... N machen nun ihre Vorhersage %, (t + 1) iiber die
zu erwartenden Sensorwerte x(t+ 1). Dafiir konnen sie Gebrauch von gespeicherter In-
formation vergangener Zeitschritte machen. Die Vorhersagen werden nun im néchsten
Zeitschritt mit den tatsédchlichen Werten verglichen und dabei der Fehler

En(t) = ||x(t) — %a(t)]” (4.1)

als quadrierte euklidische Norm aus der Differenz der wirklichen Sensorwerte zur Vor-
hersage errechnet. Die beste Schitzung zeichnet sich dabei durch den geringsten Fehler
aus und der Experte

§1 = argmin E,(t) (4.2)

mit der besten Schétzung wird zum Gewinner ernannt. Dieser iibernimmt nun den rich-
tig geschétzten Sensorwert in seine Kategorie. Dazu wird der Experte auf den neuen
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Sensorwert trainiert, um zukiinftig noch bessere Vorhersagen fiir dhnliche sensorische
Information zu machen. Wie genau ein Experte aufgebaut ist und lernt, erlautert Ab-
schnitt 5.1. Der Sensorwert wird danach verworfen und nicht gespeichert. Die Informa-
tion steckt danach implizit in der verbesserten Vorhersagefihigkeit des Experten. Alle
anderen Experten werden nicht angepasst. Das fiihrt alsbald zu einer Spezialisierung,
bei der jeder Experte eine Nische besetzt und fiir einen bestimmten sensomotorischen
Kontext zustindig ist. Der Zustand des Systems wird also durch die jeweiligen Exper-
ten angezeigt. Ein System, das eintreffende Sensorwerte mithilfe seiner Experten in N
Kategorien einteilen kann, ist also bereits in der Lage auch N verschiedene sensorische
Situationen zu unterscheiden und vor allem wiederzuerkennen, wenn sie erneut auftre-
ten. Ein solches System bezeichnet man als Multi- Experten-Architektur oder auch als
Competing Fxperts.

4.3 Verwaltung der Experten

Die Aufteilung einer Kategorie heifit, einen Experten zu klonen, weil eine sinnvolle
Teilung einer Lernmaschine in der Regel schwierig oder gar nicht méglich ist. Damit sich
fortan beide Experten auf unterschiedliche Bereiche spezialisieren, muss die vorhandene
Symmetrie gebrochen werden. Dazu werden beim Klonen der Experten kleine, aber fiir
die korrekte Funktion unbedeutende Fehler gemacht. Der neu erzeugte Experte wird
zudem noch ein wenig in Richtung des aktuellen Sensorvektors trainiert. Damit ist die
Genese abgeschlossen.

Bleibt zu kléren, wann oder nach welchen Kriterien eine Teilung vollzogen werden
sollte. Dazu kénnte man die Anzahl der verwendeten Sensorwerte zéhlen und nach ei-
ner festgelegten Hohe die Kategorie teilen. Allerdings kommt es vor, dass eine Zeit lang
kaum Varianz in den Sensorwerten ist und das Potential eines Experten damit unnotig
verschenkt wird. Es sollte also ein Maf3 gefunden werden, was die Entwicklung des Ex-
perten berticksichtigt. Ein Experte sollte dabei nach einer bestimmten Zeit ausgelernt
haben und das Feld anderen Experten tiberlassen, wenn er geniigend gelernt hat. Dazu
kann man fiir jeden neuen Experten ein Lernkontingent festlegen, welches irgendwann
aufgebraucht wird. Wenn das der Fall ist, wird die Kategorie geteilt. Der Unterschied
zur Abzéhl-Methode ist, dass das Kontingent nur verringert wird, wenn der Exper-
te auch wirklich etwas gelernt hat. Dafiir muss ermittelt werden, wieviel Anpassung
wirklich notwendig war, um die letzte Sensorinformation zu verarbeiten. Treten dabei
oft gleichartige Sensorwerte auf, muss nicht viel fiir die Anpassung des Experten getan
werden und sein Lernkontingent wird demnach auch nicht aufgebraucht.

Auch einer fortschreitenden Kategoriebildung muss eine obere Schranke gesetzt wer-
den, damit das System nicht iiber alle Mafle wachst. Dabei stellt sich die Frage, was
passiert, wenn die Anzahl N der Experten die Schranke N, erreicht hat. Eine Losung
daftir konnte in [13] gefunden werden (vgl. dazu Abschnitt 3.2.3). Fiir alle Experten
wird ein Maf} fiir deren Niitzlichkeit im Gesamtsystem ermittelt. Moglicherweise hat
nicht jede Genese auch zu niitzlichen Spezialisierungen gefithrt. Aulerdem muss beim
Erreichen der oberen Grenze wieder Platz fiir neue Informationen geschaffen werden.
Die Niitzlichkeit wird anhand der Performanz der Experten bemessen. Gleichung (3.16)
definiert die Niitzlichkeit des Gewinnerexperten als die Differenz der Vorhersagefeh-
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ler von Vize und Gewinner. Damit ist ein Experte umso niitzlicher, je schlechter der
zweitbeste Experte die Vorhersage bewéltigt hat. Somit kann der Experte mit der ge-
ringsten Niitzlichkeit von seiner Aufgabe entbunden und an anderer, erwartungsvoller
Stelle wieder eingesetzt werden.

4.4 Exploration und Evaluation des Lernfortschritts

Im Hinblick auf die Frage, wie neue Information in das System gelangt, kann man vor-
erst davon ausgehen, dass fiir ein ausgewogenes Lernen ausreichend Abwechslung vor-
handen sein muss. Verharrt das Individuum immerzu in demselben sensomotorischen
Kontext, fithrt das zwangslaufig zu einer unausgewogenen Kategoriebildung. Beispiels-
weise kann das System zwar bereits zwanzig verschiedene Griintone unterscheiden,
hat aber noch nie ein Blau wahrgenommen und das, obwohl die Farbe Blau sich in
unmittelbarer und erreichbarer Néhe befindet. Es ist demnach fiir die ausgewogene
Entwicklung der Wahrnehmung enorm wichtig, dass ein Individuum abwechslungsrei-
cher, sensorischer Information ausgesetzt ist. Es muss also explorieren. Die treibende
Kraft explorativen Verhaltens ist dabei der Zufall.

Vorerst befindet sich das Individuum in der Rolle des Beobachters. Es wird durch
anfanglich zuféllige Bewegungen stetig neuen Situationen ausgesetzt, welche es nach
und nach besser einordnen kann. Anfangs sind die Voraussagen der Experten nicht
besonders gut. Im Laufe der Entwicklung lernen die einzelnen Experten immer mehr
dazu und die Vorhersagen werden zunehmend besser. Durch die Spezialisierung und
Nischenbesetzung verbessert sich dadurch auch die Gesamtvorhersage, welche sich aus
den Einzelvorhersagen der jeweiligen Gewinner ergibt. Méchte man nun messen, wie
und ob etwas gelernt wird, kann man dazu den Fehler der Vorhersage verwenden.
Macht das System Fortschritte beim Lernen, so erwartet man, dass der Fehler im Mittel
iiber die Zeit geringer wird. Im »Mittel« daher, weil nicht jede Anpassung auch dazu
fiihrt, dass kommende Vorhersagen zwangslaufig besser werden. Sensordaten sind im
Allgemeinen verrauscht und kénnen auch fehlerhafte Informationen enthalten. Daher
kann zeitweilig eine Adaption auch zu schlechteren Vorhersagen fiihren.

Der erzielte Lernfortschritt kann nun als das Absinken des Vorhersagefehlers formu-
liert werden. Wird der Fehler geringer, so wurde offenbar dazu gelernt. Steigt der Fehler
hingegen wieder an, gibt es moglicherweise Probleme die Sensorinformation richtig zu
verarbeiten. Die eigentliche Hohe des Fehlers ist dabei weniger von Interesse. Ein zeit-
weilig geringer Fehler sagt im Allgemeinen noch nichts iiber den Lernfortschritt aus.
Es bedeutet nur, dass der aktuelle Zustand préazise vorhergesagt werden kann. Das
kann aber auch darin begriindet sein, dass gerade nichts Spannendes passiert, was ge-
lernt werden konnte. Solche Situationen wiirde man iiblicherweise als langweilig oder
unterfordernd bezeichnen. Genauso gut ist es denkbar, dass sich sensorische Situatio-
nen ergeben, die so komplex sind, dass sie prinzipiell nicht vom System erlernt werden
kénnen und egal wie lange gelernt wird, der Fehler dabei nicht geringer wird. Die inter-
essante Grofle ist also vielmehr die zeitliche Anderung des Vorhersagefehlers. Formell

sei somit der Lernfortschritt )
L(t) = ——21 4.

definiert als die negative Ableitung des Fehlers des Gewinner-Experten s; nach der
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Zeit. Der Fehler ist im Wesentlichen eine Funktion der Sensorwerte, demnach wird
darin enthaltenes Rauschen prinzipiell bei einer Ableitung verstiarkt. Dem kann auf un-
terschiedliche Weise begegnet werden. Wie eine rauscharme diskrete Ableitung durch-
gefiihrt wird, ist ausfiihrlich in Kapitel 6 beschrieben.

4.5 Zustandsbewertung und Auswahl motorischer Aktionen

Wie kann man nun diesen Lernfortschritt steigern? Schliellich soll das Individuum so
viel wie moglich iiber sich und seine Umwelt in Erfahrung bringen, bzw. sich konti-
nuierlich an Verédnderungen anpassen konnen. Bisher iibt das Individuum ausschliellich
zufillige Aktionen aus. Das Verhalten ist also bisher noch wenig intentional. Es kann
moglicherweise seinen Lernfortschritt erhohen, wenn es gezielt die Aktionen ausiibt,
welche bereits zu Lernfortschritt gefithrt haben. Dazu muss es sich die entsprechen-
den Aktionen merken, abwarten und genau dann ausfithren, wenn es sich wieder in
derselben Situation befindet. Es muss also jeder Experte, welcher einem bestimmten
sensomotorischen Kontext zugeordnet ist, eine Liste mit den zur Auswahl stehenden
Aktionen haben und gewissermaflen Protokoll fithren, welche Aktionen sich bewéhrt
haben. Auf der Basis seiner Bewertungen wahlt nun der Gewinner die vielverspre-
chendste Aktion aus und beobachtet das Resultat zum néchsten Zeitschritt. Mit der
Anzahl der Versuche kann er seine Schitzung iiber die fruchtbarste Aktion verbessern.
Somit ergibt sich intentionales Verhalten. Eine Handlung unter prézisen Zielvorstel-
lungen hat nach [9] ein Motiv. Die Motivation ist dabei die Maximierung des Lern-
fortschritts. Das System belohnt sich also selbst fiir erfolgreiches und fortschreitendes
Lernen, ist also intrinsisch motiviert, wobei die Belohnung dquivalent zum erreichten
Lernfortschritt ist (vgl. dazu Abschnitt 2.4). Die Belohnung, welche das System erhélt,
ist definiert als

r(t) = L(t), (4.4)

also der gemessene Lernfortschritt zum aktuellen Zeitpunkt. Die erhaltene Belohnung
wird fiir die Bewertung von Zustédnden und Aktionen gebraucht. Dazu wird ein Ver-
fahren aus dem Bereich des bestirkenden Lernens verwendet, welches in Kapitel 7
beschrieben wird.

Interessant ist die Frage was passiert, wenn der Lernprozess langsam stagniert. Ge-
nauer: Wenn durch fortschreitendes Lernen der Fehler sich seinem Minimum né&hert,
wird mit der Zeit die zu erwartende Belohnung ebenfalls geringer. In diesem Fall muss
das Individuum wieder explorieren und durch zuféllige Aktionen neue Situationen auf-
finden, in denen es etwas lernen kann. Darin kann es nun wieder verweilen und lernen.
So setzt sich dieser Prozess fort. Das intentionale Handeln kann gewissermaflen als
Gegenkraft zur Exploration verstanden werden. Demnach ist die Aktionsauswahl ein
Wechselspiel aus rein zufilligen und mit der Erwartung auf Lernfortschritt ausgewéhl-
ten Aktionen.

Die Argumentation der letzten Absédtze stiitzt sich auf eine ebenfalls diskrete und
begrenzte Anzahl verschiedener motorischer Aktionen. Daher muss noch abschlieflend
geklart werden, wie aus einer Liste M diskreter Aktionen, der eingangs definierte reel-
le Motorvektor m(¢) gebildet wird. Pauschal kann das Problem an dieser Stelle nicht
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Modell des Individuums

£| Umwelt 2
m(t) el o+ |z x(®)
5| Korper £

Aktionsausiibung Zustandsidentifikation

Aktionsauswahl ...'
Aktionsbewertung Experten
(Kap. 5)

(Kap. 7)

Es, (t)

(Kap. 6)

Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des Modells fiir ein abstraktes Individu-
um. Die iiber die Sensorik wahrgenommene Umweltinformation wird durch die Exper-
ten eingeordnet und versucht die néchsten Sensorwerte vorherzusagen. Der Gewinner-
Experte s; mit der besten Vorhersage identifiziert den aktuellen Zustand. Die negative
Ableitung des Vorhersagefehlers, d. h. der Lernfortschritt, wird als Belohnung interpre-
tiert und zur Bewertung der Zustédnde und Aktionen verwendet. Auf der Grundlage
dieser Bewertungen wird die néchste motorische Aktion ausgewahlt und tber die Ak-
torik ausgefiihrt.

gelost werden. Es muss in Abhéngigkeit der spezifischen Aktuatoren des Individu-
ums betrachtet werden. Fiir die in dieser Arbeit untersuchten Morphologien mit zwei
motorischen Freiheitsgraden, beschreibt der Abschnitt 7.3.2 ein neuronales Motormo-
dul, welches den dementsprechend zweidimensionalen Motorvektor in M verschiedene
Winkel aufteilt. Beispielsweise konnte man fiir ein Individuum mit einem Lampchen als
Aktuator die diskreten Aktionen in an und aus oder ggf. mit Zwischenstufen einteilen.
Auch relative Aktionen wie aufhellen und abdunkeln bieten sich an.

AbschlieBend ist das vollstindige Modell in der Ubersichtsgrafik 4.1 abgebildet. Die
folgenden Kapitel untersuchen nun systematisch mogliche Realisierungen der einzel-
nen Module (im Uhrzeigersinn), beginnend mit der Wahrnehmung und Zustands-
identifikation in Abschnitt 5.1. Darauf folgt die Darstellung eines modifizierten wach-
senden neuronalen Gases zur Verwaltung der Multi-Experten-Archtitektur in Abschnitt
5.2. Kapitel 6 beginnt mit dem Entwurf eines Filters fiir die robuste Ableitung der
diskreten Fehlersignale und fahrt mit der Analyse der resultierenden Lernsignale fort.
Kapitel 7 beschreibt ein bewéhrtes Verfahren zur Bewertung von Zustdnden und Aktio-
nen, anhand der eingeholten Belohnung, wobei die Abschnitte 7.2 und 7.3 beschreiben,
wie die bewerteten Aktionen ausgewahlt bzw. ausgeiibt werden.
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5 Zustandsidentifikation

Die Wahrnehmung des Individuums wird wie in Kapitel 4 beschrieben als Multi-
Experten-Architektur modelliert. Dazu muss geklart werden, wie ein einzelner Experte
aufgebaut ist und wie diese im Zusammenspiel (Wettbewerbslernen) funktionieren. Das
Kapitel zur Zustandsidentifikation ist dazu wie folgt aufgebaut: Der erste Abschnitt
beschreibt den Aufbau eines einzelnen Expertenmoduls und seine Funktionsweise. Der
zweite Abschnitt erlautert darauf die Verwaltung der einzelnen Experten und wie mit
deren Hilfe der Zustand des Systems identifiziert wird. Weiterhin wird gezeigt, wie auf
Basis eines modifizierten Wachsenden Neuronalen Gases neue Experten eingefiigt und
gef. als unniitz identifizierte Experten wieder neu eingeordnet werden.

5.1 Pradiktionsmodule

Der folgende Abschnitt beschreibt die Auswahl, den Aufbau und den Funktionstest
von Priadiktormodulen fiir die Vorhersage zukiinftiger sensorischer Informationen. Der
Abschnitt ist dabei wie folgt unterteilt: Zuerst werden fiir die Auswahl wichtige Vor-
iiberlegungen getétigt. Darauf folgend wird ausgehend von einem einfachen Ansatz das
Modell zunehmend komplexer und alternative Ansétze aufgezeigt. Dabei werden die
Eigenschaften der vorgestellten Verfahren erldutert und die Vor- und Nachteile abge-
wogen. Ein einfaches Lernszenario erlautert dabei die Funktionsweise. Der Abschnitt
endet mit dem Fazit und begriindet die schlussendlich getroffene Auswahl.

5.1.1 Voriiberlegungen und Auswahlkriterien

Prinzipiell kommen mehrere Verfahrensklassen zur Zeitreihenvorhersage oder System-
identifikation in Frage. In dieser Arbeit werden speziell neuronale oder dem &hnliche
Architekturen untersucht. Als Trainingsverfahren fiir die Pradiktionsmodule wird die
in Abschnitt 3.2.2 vorgestellte Backpropagation-Lernregel, d.h. ein verallgemeinerter
Least-Mean-Squares-Algorithmus verwendet. Die folgenden Strukturen sind demnach
entweder reine Feed-Forward-Netze oder haben nur lokale rekurrente Verbindungen,
welche entweder gar nicht oder mit einer speziellen Lernregel langsam angepasst wer-
den. Vollstandig rekurrente Netze als universelles Modell sind sehr méchtig und in der
Lage tiberaus komplexe Dynamiken bis hin zu chaotischen Zeitreihen abzubilden. Das
Training gestaltet sich aber mangels effizienter Verfahren sehr kostenintensiv. In Ab-
schnitt 3.2.2 sind die problematischen Eigenschaften solcher Lernregeln und der Grund
fiir ihren Ausschluss erlautert.
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Zeit und Gediachtnis

Die Art und Weise wie die Zeit innerhalb der Module verarbeitet wird ist ein wich-
tiges Kriterium fiir die Auswahl der Pradiktionsmodule. Die Modelle miissen in der
Lage sein, den zeitlichen Verlauf und die zeitlichen Abhéngigkeiten des Systems zu
erfassen und abzubilden [10]. Daraus folgt, dass ein solches Modell ein Gedéchtnis
braucht. Die Implementation eines solchen Speichers kann zum Beispiel durch eine
zeitliche Einbettung der bereits bestehenden Sensordaten erfolgen, d.h. das Modul
kann die im Speicher abgelegten zeitverzogerten Kopien bereits veralteter Sensordaten
fiir eine Pradiktion in die Zukunft verwenden. Eine solche zeitliche Einbettung mit-
tels einer anzapfbaren Verzogerungskette (engl. tapped delay line) gilt zwar bisher als
biologisch unplausibel, ist aber vergleichsweise einfach zu implementieren und robust
zu trainieren. Durch das Ablegen exakt zeitlich getakteter Sensordaten werden solche
oder dhnlich Verfahren als explizite Zeiteinbettung bezeichnet. Die explizite Zeiteinbet-
tung entspricht somit einer értlichen Repréasentation der Zeit als zusétzliche Eingaben.
Dabei kommt die Frage auf, wie viele zeitlich verzogerte Kopien man dafiir vorhal-
ten muss. Die implizite Einbettung der Zeit geschieht, im Gegensatz dazu, wenn die
Propagierung der Daten im verarbeitenden System selbst verzogert wird und beispiels-
weise durch rekurrente Verbindungen dazu fithrt, dass bereits vergangene Sensordaten
noch die Vorhersage beeinflussen. Innerhalb dieses Kapitels werden beide Verfahren
vorgestellt und die Vor- und Nachteile benannt.

Vorhersageaufgaben

Als weitere Voriiberlegung fiir den Entwurf eines Pradiktionsmoduls gilt es die Vor-
hersageaufgabe fiir das Modul festzulegen. Die typischen Aufgaben eines Pradiktor-
moduls sind Zeitrethenvorhersage und Systemidentifikation. Die Aufgaben sind sich
sehr dhnlich und verwenden dieselbe lernende Struktur. Der eigentliche Algorithmus
unterscheidet sich nur darin welche Daten die Grundlage der Voraussage sind.

Bei der Zeitreihenvorhersage wird dem Pradiktor die bekannte Vergangenheit der
Zeitreihe bereitgestellt und erwartet, dass er die kiinftigen Werte des unbekannten
Prozesses korrekt voraussagt. Die Bereitstellung der Vergangenheit geschieht demnach
entweder durch eine begrenzte Anzahl explizit zeitverzogerter Kopien vergangener Wer-
te der Zeitreihe oder die Information wird intern mithilfe rekurrenter Verbindungen
gespeichert. Trainiert wird der Pradiktor durch den Vergleich der aktuellen Schétzung
mit dem zwangslaufig eintreffenden neuen Wert der Zeitreihe. Das Ergebnis wird im
Allgemeinen umso unpréaziser, je weiter dabei in die Zukunft geschaut wird. Koppelt
man ein trainiertes Modul von der echten Zeitreihe ab und fiittert es mit seinen eige-
nen Voraussagen, so laufen die Trajektorien in der Regel nach kurzer Zeit auseinander.
Wichtig dabei ist, dass der préadizierte Verlauf nicht zu schnell divergiert. Als Maf3
fir die Stérke des Auseinanderlaufens zweier Prozesse (echte Zeitreihe und geschétzte
Zeitreihe) bietet sich der Ljapunov-Exponent an.

Eine weitere beliebte Aufgabe fiir Priadiktoren ist die Systemidentifikation. Dazu
gibt man ein und dasselbe Zufallssignal (z.B. ein gleichverteiltes Rauschen) einmal
durch das unbekannte System und einmal durch den Pradiktor. Trainiert wird wieder
durch den Vergleich zwischen Systemverhalten und Schétzung. Bei einem erfolgreichen

38



Training hat der Pradiktor die unbekannten Eigenschaften des zu identifizierenden
Systems erlernt und reagiert auf gegebene Eingabesignale dem System sehr &hnlich,
d. h. er kann das Verhalten des Systems approximieren. Auf diese Weise lasst sich bei-
spielsweise die Charakteristik eines unbekannten Filters erlernen, wie innerhalb dieses
Kapitels demonstriert wird.

5.1.2 Allgemeiner Aufbau eines Pradiktionsmoduls

Die Grundaufgabe eines Pradiktionsmoduls besteht in der Vorhersage der Sensorwerte.
Dazu stehen dem Modul zu jedem Zeitschritt ¢ die D verschiedenen Sensorwerte

x(t) = (z1(t), 22(t), ..., zp(t)T (5.1)

zur Verfiigung. Benotigt das Modul fiir die Vorhersage X(t + 1) zusétzlich die Vergan-
genheit der Sensorwerte, so muss es einen entsprechenden internen Speicher besitzen.
Treffen zum néchsten Zeitpunkt ¢ + 1 die neuen Sensordaten x(¢ + 1) ein, so wird die
Abweichung

e(t) =x(t) — k(t) (5.2)

der Vorhersage zu den wirklichen Daten ermittelt. Daraus errechnet sich der Gesamt-
fehler

B(t) = |[x(t) = %(®)|* = > _ei(t)*. (5-3)

)

Dieser wird nun verwendet, um iiber das in Abschnitt 3.2.2 vorgestellte Gradientenver-
fahren den noch zu spezifizierenden Parametersatz W des Moduls anzupassen. Dazu
wird die Stérke der Adaption durch die Lernrate n € R, 0 < n < 1 reguliert. Ein
geringer Fehler in der Vorhersage wird als hohe Giite interpretiert. In Abschnitt 5.2
wird dieses Signal verwendet, um zu entscheiden, welches Prédiktionsmodul die beste
Giite hat, d. h. die wenigsten Fehler macht. Abbildung 5.1 zeigt zusammenfassend den
schematischen Aufbau eines allgemeinen Pradiktormoduls.

Allgemeiner Aufbau eines Pradiktormoduls

x(t + l)j

%(t+1)

Abbildung 5.1: Allgemeiner Aufbau eines Pradiktormoduls.

5.1.3 Vorhersage durch Mittelwertschatzung

Eine einfache Form der Schitzung zukiinftiger Sensorwerte kann iiber einen gleiten-
den Mittelwert erfolgen. Das erfordert nichts weiter als die Anpassung eines einzigen
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Gewichts b; (d.h. dem Biasgewicht) pro Dimension j der Vorhersage %(t). Wenn sich
die Sensordaten nur langsam &ndern liefert

#(t) = b; (5.4)

eine zuverldssige Schétzung Z;(t) und es erfordert lediglich den entsprechenden aktu-
ellen Sensorwert z(t) zur Anpassung der Schitzung. Die einfache Lernregel

Abj =1 (z;(t) = 2;(1)) (5.5)

passt die Schiatzung an und wenn die Lernrate n hinreichend klein eingestellt ist, so
verfolgt X(¢) den Mittelwert des zeitlichen Verlaufs der Sensorwerte x. Diese Form der
Lernregel wurde bereits in Abschnitt 3.2.3 vorgestellt und findet seine Verwendung zur
Anpassung der Gewichte eines wachsenden neuronalen Gases.

Fiir langsam verdnderliche Signale mit geringer Dynamik ist diese Form der Schét-
zung ein probates Mittel um kostengiinstig verschiedene statische Zustdnde voneinan-
der zu trennen. Die Methode hat allerdings keine M&glichkeit verschiedene dynamische
Zusténde voneinander zu trennen, wenn diese denselben Mittelwert ergeben. Um das
zu illustrieren stelle man sich ein Pendel vor, an dem ein Winkelgeber dessen aktu-
elle Auslenkung um die Nullposition misst. Gibt nun der Sensor beispielsweise eine
Auslenkung von Null an, kann nicht unterschieden werden, ob sich das Pendel in der
Ruhelage befindet oder gerade durch diese hindurch schwingt. Der Positionssensor
deckt bei diesem System nicht alle Dimensionen des Zustandsraums ab. Er kann nur
den Ort bestimmen; die Geschwindigkeit aber fehlt. Das Wissen iiber die Geschwin-
digkeit des Pendels ist jedoch notwendig, damit der Zustand eindeutig bestimmbar
ist. Wie bereits in Abschnitt 2.2 diskutiert, deckt die sensorische Ausstattung in den
seltensten Fillen den vollstindigen Zustand ab. Daher muss die Historie der Sensor-
daten verwendet werden, um Eigenschaften wie die Anderung der Position oder die
Geschwindigkeit der Anderung indirekt zu bestimmen. Wie eingangs erwihnt steht fiir
die Préadiktion der gesamte Sensorvektor x(t) zur Verfiigung. Die Schétzung kann noch
besser werden, wenn fiir die Vorhersage auch die Informationen der anderen Sensoren
Verwendung finden.

5.1.4 FIR-Pradiktor

Der hier vorgestellte FIR-Pradiktor verwendet alle zur Verfiigung stehenden Sensorda-
ten x(t) und fithrt eine Expansion der Daten in der zeitlichen Dimension durch. Von
jedem Sensordatum z;(t) werden K € N Werte der Trajektorie bereitgehalten. Der
vollstandige Eingabevektor fiir den Pradiktor ist somit %(t) € RPEK+! mit

%(t) = (x(t),x(t—1),...,x(t — K +1),1)7 (5.6)

also ein einziger Spaltenvektor aller verfiigbaren Sensorwerte (5.1) inklusive der K — 1
zeitverzogerten Kopien und dem Bias. Die Vorhersage X(t + 1) der zukiinftigen Sen-
sorwerte ergibt sich nun als

X411 = tanh (Wxy) , (5.7)

d. h. aus der Multiplikation des expandierten Eingabevektors mit der Gewichtsmatrix
W e RPX(KED+1) ynd der Begrenzung durch den Tangens Hyperbolicus. Gedanklich
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kann man alle zu einem Kanal zusammengehorigen Sensorwerte als die Eingabe von
x(t) iber eine spezielle Form der Synapse verstehen. Im Fall der zeitverzégerten Ko-
pien entspricht das exakt einer Filterung mit einem sogenannten FIR-Filter, einem
Filter mit endlicher Impulsantwort (engl. finite impulse response filter). Eine solche

Architektur eines FIR-Filters bzw. einer FIR-Synapse

11(t) > - > > “ee
wio l W41 l Wi2 l w;3 Wi(K—1)

-® -® O ——D—> uil)

Abbildung 5.2: Allgemeines Modell fiir ein Filter mit endlicher Impulsantwort.

Synapse hat demnach Filtereigenschaften, welche durch Anpassung der Gewichte, d. h.
der Filterkoeffizienten, erlernt werden kénnen. Daher wird hier zur Vereinfachung die
FIR-Synapse [1] eingefiihrt. Abbildung 5.2 zeigt den schematischen Aufbau eines allge-
meinen FIR-Filters und somit auch der FIR-Synapse. Der Ausgang des Filters (bzw.
der Synapse) berechnet sich durch

K-1
yi(t) = > wipwi(t — k), (5.8)
k=0

wobei wy, die lernbaren Filterkoeffizienten sind und x;(t) die Eingabe des i-ten Sen-
sorkanals. Der Aufbau des FIR-Pradiktors fiir eine einzelne Komponente Z;(t+ 1) der
Vorhersage ist in Abbildung 5.3 gezeigt. Fiir die Berechnung des ganzen Vorhersa-
gevektors %(t 4+ 1) werden demnach D Neuronen und K D? + D Synapsen, oder D?
FIR-Synapsen und D Biassynapsen benétigt. Zur Reduktion des Rechenaufwands kann
die Anzahl der Vorhersagen reduziert werden, indem nur ein Teil der Komponenten von
%(t+1) berechnet wird. Dazu werden nur die aussagekréftigsten Sensorkanéle vorher-
gesagt. Welche das im Detail sind muss in Abhéngigkeit der Anwendung ausgemacht
werden.

Aufbau eines FIR-Pradiktormoduls

.’l'](t) i‘](t+1)
2a(t) Galt + 1)
2o () int+1)

Abbildung 5.3: Schematischer Aufbau des FIR-Pradiktormoduls fiir eine Kompo-
nente Z;(t + 1) (links) und fiir den gesamten Vorhersagevektor %(¢ + 1) (rechts).

Funktionstest

Um die korrekte Funktion zu iiberpriifen wird eine Aufgabe zur Systemidentifikation
gewahlt. Dazu wird ein normalverteiltes Rauschsignal durch ein bekanntes, zu identi-
fizierendes FIR-Tiefpassfilter mit den drei konstanten Koeffizienten ¢y = 0,25, ¢; = 0,5
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und co = 0,25 gegeben. Der Ausgang dient dem lernenden Filter als Trainingssignal.
Das lernende Filter beginnt mit vier zuféllig aus dem Intervall [—0,1;0,1] initialisierten
Gewichten w = (wy, . .., w3). Das Training wird nach 60 Zeitschritten beendet. Dabei
ist der quadratische Fehler auf unter 10~° gesunken. In Abbildung 5.4 ist der Verlauf
des Versuchs abgebildet. Das positive Ergebnis des Versuchs war insofern zu erwar-
ten, als dass das lernende System sehr gut zu der Struktur des zu identifizierenden
Systems passt. Betrachtet man den Verlauf der gelernten Gewichte w, so stellt man
fast eine exakte Ubereinstimmung mit den Koeffizienten c¢; fest, mit Ausnahme des
vierten Gewichts. Es wird nicht benétigt und vom Gradientenverfahren nach einigen
Zeitschritten auf Null geregelt.

Training eines FIR-Filters mittels Gradientenverfahren

e (t)

Zufallssignal —

() |

0,5 .
0,25 »
0 \\/ e —
10 20 30 40 50 t

Abbildung 5.4: Training eines adaptiven Filters zur Systemidentifikation. Dem Filter
wird ein zufilliges Signal présentiert (hellblau) und die Filterausgabe (blau) mit der
Ausgabe des zu identifizierenden Systems (rot) verglichen (siehe obere Grafik). Nach
20 Zeitschritten ist das Filter bereits sehr gut adaptiert.

5.1.5 Alternative Pradiktorarchitekturen

Viele vorherzusagende Prozesse haben Riickkopplungsschleifen und sind mithilfe ad-
aptiver FIR-Filter nur ineffizient zu modellieren. Um eine hohe Préazision der Vor-
hersage riickgekoppelter Prozesse zu erreichen, braucht man bei der Verwendung von
FIR-Filtern oft sehr viele Koeffizienten und somit auch mehr Rechenzeit- und Spei-
cheraufwénde. Daher kann es notwendig sein, die bisherige Prédiktorarchitektur zu
erweitern.

Ein Filter mit lokaler Rekurrenz: Das Gamma-Filter

Die FIR-Synapse kann durch ein Gamma-Filter [36] ersetzt werden. Dieser speziel-
le Filtertyp hat ausschliefllich lokale rekurrente Verbindungen und die angegebenen
Lernregeln sind inhérent stabil. Das Filter besitzt nur einen zusétzlichen Parameter
p € R fiir die Regulation der Riickkopplungsstérke. Dabei ist die numerische Stabilitat
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des Filters garantiert, solange 0 < p < 2. Fir p € (0,1) besitzt der verallgemeinerte
Verzdgerungsoperator

I

G(z) == (5.9)
Tiefpasseigenschaften und fiir u € (1,2) Hochpasseigenschaften. Wie in Abbildung 5.5
zu sehen, kann das Filter auch als eine Kaskade von einzelnen Filtern interpretiert
werden. Beispielsweise wiirde fiir 4 = 0,1 das Ergebnis der Filterung eine gewichtete
Summe aus verschiedenen tiefpassgefilterten Varianten desselben Signals sein. Dabei
nimmt die Stérke der Filterung mit der Tiefe der Verzogerungskette zu. Die explizite
zeitliche Einbettung wird damit aufgelést. Fiir den Fall, dass der Parameter p fiir jedes
Modul separat gelernt wird, kann nicht wie bisher eine Verzogerungskette pro Sensor-
kanal fiir alle Pradiktormodule verwendet werden. Der Inhalt der Verzogerungskette ist
dann spezifisch fiir jedes Modul. In kommenden Untersuchungen bliebe zu kléren, wie
eine Verzogerungskette mit statischen (d. h. nicht zu lernenden rekurrenten Verbindun-
gen) die Vorhersageleistung beeinflusst. Im Gegensatz zu wenigen Anzapfungen und
erlernbarer Rekurrenz stiinden dann statische Rekurrenzen mit mehreren Anzapfun-
gen, um ein gleiches Spektrum abzudecken. Damit wére die Verzogerungskette wieder
fiir alle Pradiktormodule gleichermaflen nutzbar.

Architektur des Gamma-Filters

1—p i 1—p 1—p 1—p

:1;(t)<>——§—$@—> 271 ié}—» 271 —“»Ci)—» 271 @—»@

T 2 Co c3 C4
f‘\ f'\ f'\ f‘\
® ® ® &) y(t)

Abbildung 5.5: Schematischer Aufbau eines Gamma-Filters. Das Gamma-Filter be-
steht aus einer anzapfbaren Verzogerungsleitung mit lokalen rekurrenten Verbindun-
gen. Der adaptive Parameter p regelt die Art und Stérke der Riickkopplung. Werte
die tiefer in die riickgekoppelte Verzogerungskette rutschen werden somit zunehmend
starker gefiltert.

Elman-Netzarchitektur

Ein ganz anderer Ansatz fiir einen Vorhersagemechanismus ist die Verwendung ei-
ner Elman-Architektur [10]. Ein solches Netz besteht aus Eingabeneuronen, einer ver-
deckten Neuronenschicht und den Ausgabeneuronen. Zusétzlich werden sogenannte
Kontextneuronen verwendet, welche dazu dienen, den letzten Zustand der verdeck-
ten Neuronen vorzuhalten. Demnach existieren genauso viele Kontextneuronen wie es
verdeckte Neuronen gibt. Im Gegensatz zu den anderen Architekturen wird das kom-
plette Elman-Netz in einem diskreten Zeitschritt durchgerechnet. Gelernt werden dabei
nur die vorwértsgerichteten synaptischen Verbindungen mithilfe der in Abschnitt 3.2.2
vorgestellten Fehlerriickfithrung. Die Verbindungen zu den Kontextneuronen werden
dabei genauso wie die Synapsen der Eingabeschicht gelernt. Die Abbildung 5.6 zeigt
ein solches Elman-Netz.

Das Kopieren der verdeckten Inhalte in die Kontextneuronen kann als statische
rekurrente Verbindung interpretiert werden. Die Kontextneuronen werden bei dem in

43



5 ZUSTANDSIDENTIFIKATION

Elman-Netz
X (f)

p(t)

(O—> it +1)

Cy

F»cﬁ

Abbildung 5.6: Schematischer Aufbau eines Pradiktormoduls mit FElman-
Architektur.

Abschnitt 3.1.1 definierten Neuronenmodell mit Null initialisiert. Das Netz ist durch
die rekurrenten Verbindungen mit einem Gedéchtnis ausgestattet. Die Zeit ist hier also
implizit reprasentiert.

Die Anzahl der verdeckten bzw. Kontextneurone muss dabei je nach gewiinschter
Giite skaliert werden, wobei zu beachten ist, dass der Rechenzeit- und Speicherauf-
wand dabei quadratisch mit der Anzahl der verdeckten Neuronen ansteigt. Sei IV die
Anzahl der Eingabe- bzw. Ausgabeneuronen und H die Anzahl der verdeckten und
Kontextneuronen, so miissen H2 +2N H Synapsen verarbeitet werden. Allerdings wird
auch keine Verzogerungskette bendtigt. Jedes Modul hat damit sein eigenes Gedacht-
nis.

5.1.6 Zusammenfassung und Fazit

Fir die Vorhersage zukiinftiger Sensorwerte aus den bisher gesammelten Informatio-
nen stehen eine Reihe an Verfahren zur Verfligung, von denen hier nur ein kleiner
Anteil betrachtet werden konnte. Dabei wurden im Wesentlichen konnektionistische
Architekturen untersucht. Die Voraussetzung dabei war fiir das Lernen ein Gradien-
tenverfahren erster Ordnung zu verwenden und den Blickwinkel auf rechnerisch giins-
tige und numerisch inhérent stabile Verfahren zu lenken. Dazu wird auf vollstdndig
rekurrente Netzarchitekturen verzichtet und nur lokale bzw. statische Rekurrenz ver-
wendet. Der sensorische Zustandsraum wird zeitlich expandiert, wobei dies wahlweise
durch Verzogerungsketten oder rekurrente Verbindungen implementiert ist. Eine nicht-
lineare Expansion [20] der Sensoreingaben findet hierbei bisher nicht statt und bleibt
daher fiir kiinftige Untersuchungen vorbehalten. Eine Untersuchung der Ansétze aus
dem Reservoir Computing (vgl. Abschnitt 3.1.2) findet ebenfalls nicht statt, da trotz
iiberzeugender Vorhersageleistungen eine Interpretation der gelernten Gewichte als An-
zapfung eines nichtlinearen Dynamik-Reservoirs kaum moglich erscheint.

Ein umfassender Vergleich der vorgestellten Vorhersagemechanismen gestaltet sich
mangels einheitlicher Testszenarien als schwierig und wird im Zuge dieser Arbeit nicht
durchgefiihrt. Die Performanz des Prédiktors ist zudem mafligeblich von der Wahl seiner
Parameter und der Ausgestaltung der zu prédizierenden Testdaten abhéngig. Aufler-
dem ist nicht zu garantieren, dass ein Gradientenverfahren die korrekte Einstellung
der Gewichte findet [6], obwohl der Pradiktor aufgrund seiner Architektur prinzipiell
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in der Lage wére die Daten angemessen vorherzusagen, wenn die Gewichte ersteinmal
korrekt eingestellt sind.

Bevorzugt wird das FIR-Pradiktormodul, da es leicht implementierbar, robust so-
wie sparsam im Verbrauch von Ressourcen ist. Die Qualitdt der Vorhersagen ist fiir
den in dieser Arbeit anvisierten Verwendungszweck hinreichend gut. Im Hinblick auf
die Multi-Experten-Architektur ist es sogar deutlich sparsamer, weil ein und dieselbe
Verzogerungskette fiir alle Experten verwendet werden kann. Die erlernten Gewichte
geben Aufschluss iiber Art und Weise bzw. die Intensitét der Nutzung von Sensorein-
gaben. Somit lielen sich prinzipiell gezielt nutzlose Verbindungen ausfindig machen,
welche entfernt werden konnen, um somit die Komplexitit zu reduzieren, ohne das
Ergebnis zu beeintréichtigen.

5.2 Ein wachsendes Experten-Gas

Das in Abschnitt 3.2.3 vorgestellte wachsende neuronale Gas (GNG) ist speziell fiir die
Verwendung stochastischer Signale ausgelegt. Liegen nun beim Online-Lernen noch
keine vollstdndigen Zeitreihen vor, welche dem Algorithmus in randomisierter Rei-
henfolge présentiert werden konnten, so ergeben sich daraus einige Schwierigkeiten.
Gegeben ist beispielsweise der zweidimensionale Eingaberaum aus den absoluten Win-
kelpositionen eines einfachen Roboterarms. Méchte man nun eine Anpassung des GNG
in jedem Zeitschritt, aber &ndern sich die Winkelpositionen des Arms vergleichsweise
langsam oder fiir eine gewisse Zeit tiberhaupt nicht, miissen Vorkehrungen getroffen
werden, um das GNG an diese besondere Situation anzupassen. Die Anderungen, die
der Algorithmus an der Netzarchitektur vornimmt, sind in der bisherigen Variante
bisweilen zeitabhdngig. Das fithrt dazu, dass ein Netzumbau vorgenommen wird, wo
eigentlich keiner erforderlich wére und somit bereits Erlerntes schnell wieder verges-
sen wird. Wiirde man diesem Umstand mit einer verringerten Lernrate begegnen, um
den Vergessensprozess zu verlangsamen, wird das System schnell trédge und neuartige
sensorische Information, welche nur sporadisch auftritt, kann nicht adédquat verarbei-
tet werden. Kurz: Das Dilemma zwischen Stabilitdt und Plastizitdt muss hier gelost
werden. Als erster Schritt muss die Zeitabhéngigkeit der Prozesse abgemildert werden
und durch Bedingungen ersetzt werden, welche unmittelbar am Lernprozess beteiligt
sind.

Im Folgenden wird eine angepasste Version des GNG-U vorgestellt, um das Einfiigen
und Rationalisieren von verschiedenen Expertenmodulen zu regulieren. Dazu wurde
der Originalalgorithmus modifiziert, in der Anzahl der verwendeten Parameter und
Rechenkomplexitat reduziert und besonders die zeitabhéngigen Prozesse systematisch
umfunktioniert, sodass sich die Abhéngigkeit auf den Lernprozess selbst abbildet.

Das GNG-U bildet eine exzellente Ausgangsbasis fiir die Verwaltung der Experten-
module. Betrachtet man jeden GNG-Knoten als einen Experten so bilden die Kanten
ein Geriist, welches fiir die Pradiktion oder die Auswahl der Experten bisher keine
Funktion hat, aber wichtige Information iiber die Relevanz einzelner Expertenmodu-
le enthélt. Ein stark vernetzter Experte mit jungen Kanten ist somit von zentraler
Bedeutung fiir ein System, wobei schwache Vernetzung und alte Kanten signalisieren,
dass ein Experte an Funktion verloren hat und wegrationalisiert werden kann.
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Fiir die angepasste Version wurde ein im GNG verdrangter Gedanke wiederbelebt.
Das Abkiihlen der Lernrate, urspriinglich im GNG abgeschafft, aber in anderen neuro-
nalen Gasen noch enthalten, wird verwendet, um den Lernfortschritt zu signalisieren
und eine Konvergenz zu erwirken. Die dynamische Lernrate €(t) beginnt mit dem Start-
wert €9 und féllt dann ab, bis sie schlielich auf dem Plateau er (einer minimalen Rest-
Lernrate) liegen bleibt. Die Lernrate sinkt, um ein stdndiges Umlernen auszubremsen,
aber nicht génzlich zu stoppen. Der wichtige Aspekt hierbei ist, dass jeder Experte
seine eigene Lernrate hat und diese auch nur reduziert wird, wenn der Experte auch
Gewinner war und wirklich seine Gewichte adaptiert hat. Die Intensitit des Absinkens
wird quantitativ an die Anderung der Gewichte gekoppelt. Eine grofie Anderung an
den Gewichten fiihrt zu einem raschen Absinken der Lernrate. Miissen die Gewichte
nicht angepasst werden, weil alles in bester Ordnung ist, so geht auch die Lernrate
nicht zuriick. Somit entspricht die Lernrate einer Art Lernkontingent, welches sich
zwar aufbraucht aber nie zur Génze erschopft ist. Interessant wére in diesem Zusam-
menhang auch die Frage, welche Auswirkungen eine sich langsam wieder auffiillende
Lernrate, also ein wiederaufladbares Lernkontingent hat. Die Aktualisierungsvoschrift
fiir die dynamische Lernrate des gewinnenden Expertenmoduls sy ist

€, (t) = €5, (t — 1) - e " IAWI (5.10)

mit den Anderungen an der Gewichtsmatrix ||AW||. Die gesamte Lernrate, welche zur
Adaption der Gewichte verwendet wird, ist dann

Ns, (1) = €5, (t) + €r (5.11)

also die Summe aus der dynamischen Lernrate €;, und der minimalen Rest-Lernrate
er. Der Parameter x € R regelt die Stdarke der Abkiihlung, wobei x > 0 gelten muss.
Er entspricht somit einer globalen Lernrate fiir das Expertengas. Je hoher s desto
schneller kénnen neue Experten eingefiigt werden.

Die beschriankte Rationalitit (vgl. Abschnitt 2.2) spielt bei der Anpassung des GNG
eine besondere Rolle. Die maximale Anzahl der Experten ist als Parameter N4, vor-
gegeben und kann nicht iiberschritten werden. Begonnen wird wie {iblich mit zwei
Experten. Urspriinglich wurde das Einfiigen neuer Knoten durch den Warteparameter
A reguliert, welcher nach einer bestimmten vergangenen Zeit das Finfiigen neuer Kno-
ten erlaubt. Diese Wartezeit wird abgeldst und durch eine mehr am Lernfortschritt
orientierte Bedingung ersetzt. Erst wenn festgestellt wird, dass der aktuelle Gewinner-
experte ausgelernt hat, d. h. wenn die Bedingung

€s, < €R (5.12)

erfiillt ist, kann eine Anderung an der Netzarchitektur vorgenommen werden. Erst
dann kénnen neue Experten eingefiigt werden, bestehende Kanten altern oder Exper-
ten entfernt werden. Der Parameter er hat also eine weitere Funktion. Die Bedingung
(5.12) blockiert die Anderungen der Struktur solange wie nétig ist, um ungestort zu
lernen. Stofit ein Experte in eine neue sensomotorische Situation vor und ist somit
stdndig Gewinner, so braucht er sein Lernkontingent schneller auf und ein neuer Ex-
perte wird zeitnah hinzugezogen. Sind bereits viele Experten vertreten und das Lernen
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durch héiufige Experten-Wechsel verteilt, so verlangsamt sich der Einfligeprozess ent-
sprechend.

Es folgen weitere Anpassungen des Algorithmus, diese sind in direktem Vergleich
zum Original zu betrachten (vergleiche dazu Abschnitt 3.2.3). In Tabelle 5.1 sind die
verwendeten Parameter und deren Standardwerte aufgelistet (vergleiche ebenfalls dazu
die Parameter des original GNG-U in Tabelle 3.1 auf Seite 27).

e Nur der Gewinner s; adaptiert. Die Anpassung der Nachbarschaft von s; wird
abgeschafft (hartes Wettbewerbslernen). Dies reduziert den Rechenaufwand um
eine Nachbarschaftsbestimmung und der (vergleichsweise unkritische) Parameter
€n, die Lernrate der Nachbarn, entfallt.

e Der Experte ¢ mit der geringsten Niitzlichkeit wird nicht sofort entfernt, son-
dern es werden lediglich die Kanten, welche von ¢ ausgehen gealtert. Sind nun
alle Kanten von 7 abgestorben wird er zwangslaufig entfernt. Damit ist der kri-
tische Parameter k aus der Loschbedingung (3.24) abgeschafft, allerdings bleibt
trotzdem die Moglichkeit iiber das Maximalalter der Kanten a;,q; indirekt in die
Geschwindigkeit der Graphenausdiinnung einzugreifen. Die Niitzlichkeit

AUs, (1) = Es,(t) — Es, (1) (5.13)
Uy, (t) = 0,1 AU, (t) + 0,9 U, (t — 1) (5.14)

wird wie gehabt nur jeweils fiir den Gewinner ermittelt und mit leichter Tief-
passfilterung aktualisiert.

e Die von s; ausgehenden Kanten werden nicht mehr gealtert. Es wird auch nicht
in jedem Zeitschritt iiber alle Kanten gesucht, um diejenigen mit iiberschrittenem
Verfallsdatum zu entfernen, sondern es wird in jedem Zeitschritt nur eine Kante
stichprobenartig iiberpriift. Der Parameter a,,q, ist vergleichsweise unkritisch
und erlaubt diesen Reduktionsschritt.

e Neue Experten werden nicht zwischen den beiden Knoten mit dem héchsten ak-
kumulierten Fehler eingefiigt, sondern dort, wo das Lernkontingent gerade auf-
gebraucht wurde und was somit zur Anforderung von Verstirkung gefithrt hat.
Die Werte der Gewichte werden durch eine schnell adaptierende Erkundungsein-
heit [27] vorbereitet und vom neu eingefiigten Experten iibernommen bzw. unter
Symmetriebrechung von dem geteilten Experten kopiert. Der akkumulierte Feh-
ler und die Niitzlichkeit werden vom aktuellen Gewinner iibernommen, wobei der
Fehler bei beiden halbiert wird. Somit entféllt auch «.

€0 €R R Omax

0,110,01]0,5]|88

Tabelle 5.1: Standard-Parameter des modifizierten GNG-U fiir die Verwendung zur
Expertenverwaltung.
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Trennung von statischen und dynamischen Anteilen

Die Experten (FIR-Préadiktoren) arbeiten, wie in Abschnitt 5.1.4 beschrieben, auf den
zeitlich expandierten Sensordaten %(t) € RPX+1 Somit geht die aus Abbildung 3.5 auf
Seite 29 bekannte grafische Darstellung verloren, da der Eingaberaum nun wesentlich
grofler ist. Bei Systemen mit D < 3 sensorischen Freiheitsgraden kann der noch nicht
expandierte Eingabevektor x(¢) € R” bequem grafisch dargestellt werden. Solch eine
grafische Darstellung ist durchaus erwiinscht, vereinfacht sie doch die Interpretation
der Daten enorm. So ist es wiinschenswert, verschiedene Experten qualitativ wie bei
einem neuronalen Gas den nicht expandierten Daten zuordnen zu konnen, nur dass
diese, wenn mehrere dicht beieinander liegen, sich auch noch in den héheren Signalei-
genschaften unterscheiden.

Eine Methode die Anschaulichkeit beizubehalten und die rdumliche Spezialisierung
der Experten in R” zu erwirken ist, die Mittelwertschiitzung (Abschnitt 5.1.3) und die
FIR-Schétzung (Abschnitt 5.1.4) parallel auf denselben Daten durchzufiihren und den
Gesamtfehler neuzugestalten. Beide Submodule machen demnach ihre eigene Schdt-
zung. Der Gesamtfehler ist dann das Produkt aus beiden Einzelfehlern. Das heifit,
nur wenn beide Submodule einen geniigend kleinen Fehler haben, ist der Zustand
wohl-detektiert. Damit bleiben alle Vorteile erhalten: Erstens die prézise Schitzung
des FIR-Pradiktors auf Basis der zeitlich expandieren Daten, welche rdumlich durch
den Mittelwertschiitzer auf einen bestimmten Bereich im RP spezialisiert wird. Und
zweitens die Anschaulichkeit den Pradiktor durch einen quasistatischen Vektor in ei-
nem GNG-Graphen zu reprisentieren.

Experiment

In Abbildung 5.7 ist das anfdngliche Wachstum des modifizierten GNG-U dargestellt.
Es ist der Beginn des Experiments abgebildet, wobei unmittelbar nach jedem Einfii-
geprozess ein Zwischenstand festgehalten wurde. Anhand der blau gekennzeichneten
Trajektorie kann man den Zustand des Sytems iiber die letzten 1000 Zeitschritte nach-
vollziehen, die Pfeilspitze stellt dazu den momentanen Zustand dar. Wie man erkennt,
passiert das Einfligen neuer Experten unmittelbar dort, wo sich das System zur Zeit
befindet und folglich Lernfortschritte erzielt.

Wachstum des Experten-Gases

Abbildung 5.7: Dargestellt ist der Beginn eines wachsenden Experten-Gases. Das
Einfiigen neuer Experten passiert unmittelbar dort, wo sich das System zur Zeit be-
findet und aktuelle Lernfortschritte erzielt.
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Zusammenfassung

Dieser Abschnitt stellte die Modifikationen des GNG-U vor, welche notwendig sind,
um den Algorithmus an die Anforderungen realer Sensordaten anzupassen. Die zeitli-
chen Abhingigkeiten wurden dabei entfernt. Anderungen der Topologie vollzieht der
Algorithmus nun in Abhéingigkeit zur Anderung der Gewichte. Die Knoten (Experten)
wurden als FIR-Priadiktormodule implementiert, damit auch dynamische Zustdnde un-
terschieden werden konnen. Jeder Experte hat sein eigenes dynamisches Lernkontin-
gent. Insgesamt wurde die Anzahl der nétigen Parameter reduziert. Der wichtigste
Parameter ist x, welcher die Anpassungsgeschwindigkeit des gesamten neuronalen Ga-
ses bestimmt.
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6 Entwurf eines Filters zur diskreten
Differentiation

Dieser Abschnitt beschreibt den Aufbau und den vergleichenden Test von Differentia-
tionsfiltern. Fiir die ndherungsweise Ableitung einer diskreten Zeitreihe gibt es unter-
schiedliche Méglichkeiten der Realisierung von denen hier drei Verfahren exemplarisch
untersucht und die jeweiligen Stérken, Schwéchen und Einsatzmoglichkeiten genauer
bestimmt werden sollen.

Die Ableitung einer diskreten Zeitreihe gestaltet sich mitunter schwierig, insbeson-
dere wenn es sich dabei um reale Sensorwerte handelt. Diese haben im Allgemeinen
einen fiir die Ableitung nicht zu vernachlissigenden stérenden (meist hochfrequenten)
Rauschanteil, welcher prinzipiell durch das Differenzieren noch verstarkt wird. Die Im-
plementation eines verldsslichen und genauen diskreten Ableitungsfilters ist fiir diese
Arbeit von besonderem Interesse, da im Kernstiick der intrinsischen Motivation (sie-
he Abschnitt 2.4 und 4.4) der Vorhersagefehler der Priadiktion abgeleitet wird und als
Lernsignal verwendet wird. Der Vorhersagefehler ist eine Funktion der Sensorwerte und
daher schligt sich der darin enthaltende Rauschanteil unmittelbar auf das Lernsignal
nieder. Zeitgleich zur Ableitung muss also auch eine Tiefpassfilterung vorgenommen
werden, um einer ungewollten Rauschverstarkung vorzubeugen.

Fiir die Anwendung als Lernsignal konnte eine geniigend kleine Lernrate durch die
innewohnende Tiefpasswirkung den Einfluss des Rauschens zwar kompensieren, aller-
dings schrankt man damit unnétig die Reaktivitiat des Lernens ein. Dariiber hinaus
bleibt die Schwierigkeit erhalten, das stark verrauschte Lernsignal richtig zu interpre-
tieren. Bei der Verwendung adaptiver Lernraten besteht zudem die Gefahr, dass das ei-
gentliche Lernverfahren dadurch instabil wird. Schliellich ist es auch wiinschenswert in
Abhéngigkeit des im Signal vorhandenen Rauschens die Grenzfrequenz des Tiefpassan-
teils zu parameterisieren, um das Verfahren fiir die Anwendung mit unterschiedlichen
Sensorqualitdten anzupassen.

6.1 Ableitung durch Differenzenquotienten

Gegeben seien die Werte z(t) € R einer diskreten Zeitreihe zum Zeitpunkt ¢. Die ein-
fachste Art diese ndherungsweise abzuleiten ist die Bildung des Differenzenquotienten

x(t) —xz(t—1)
At

unter Verwendung des zeitlichen Abstands At der aufeinanderfolgenden samples, wo-
bei y(t) das Ergebnis der Ableitung ist. Dies ist dquivalent zu einer Hochpassfilterung
1. Ordnung. Bei Anwesenheit hochfrequenten Rauschens in der Zeitreihe sind die ab-
geleiteten Daten aber meist unbrauchbar. Die Abbildung 6.1 demonstriert die Aus-

y(t) = (6.1)
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wirkung von Gleichung (6.1) auf ein verrauschtes Testsignal. Als ein solches kommt
eine Sinusschwingung T(t) = sin(t?) mit stetig anwachsender Frequenz zum Einsatz.
Dessen analytische Ableitung ist T”(t) = 2t cos(t?). Dem Testsignal wird ein normal-
verteiltes Rauschen ¢ = N(0,1072) hinzugefiigt, um die Auswirkungen der diskreten
Differentiation zu demonstrieren. Wiinschenswert wére demnach ein Ergebnis, welches
in diesem Fall moglichst dicht an der analytischen Losung liegt.

Testsignal

Abbildung 6.1: Abbildung eines leicht verrauschten Testsignals T' (schwarz) dessen
analytischer Ableitung 7" (dunkelblau) und der stark verrauschten diskreten Ableitung
(hellblau).

Das Hochpassfilter verstérkt per Definition hohere Frequenzen verhéltnisméflig mehr
als niedrigere. Somit kommt man zwangslaufig dazu, die Ableitung durch ein weiteres
Glattungsfilter zu ergénzen, um eine ungewollte Verstéarkung des Rauschanteils zu ver-
meiden. Bei linearen Filtern ist theoretisch die Reihenfolge der Filterung beliebig, d. h.
es macht keinen Unterschied, ob man erst glattet und dann ableitet oder andersherum.
Es kénnen auch beide Eigenschaften in einem einzigen Filter vereint werden. Praktisch
gesehen treten bei der Berechnung dennoch Unterschiede auf und man muss in jedem
Fall die Art der Filterung an die Anforderungen der Anwendung anpassen. Fiir diese
Arbeit wird ein kompaktes Kombinationsfilter bevorzugt.

6.2 Ableitung mittels Bandpassfilter

Die einfachste Losung in die Ableitung eine Tiefpasseigenschaft zu integrieren ist das
bestehende Filter um eine weitere Anzapfung zu erweitern, wodurch man ein einfaches
nichtrekursives Bandpassfilter 2. Ordnung mit der Ubertragungsfunktion

14272

HBP(Z) = 9

(6.2)

erhilt, wobei z = ¢ aus der Kreisfrequenz w € [0,7] C R und der imaginiren Ein-
heit i besteht. Die Ubertragungsfunktion des Bandpassfilters hat zwei Nullstellen bei
wp; = 0 und wy = 7 (vgl. dazu Abbildung 6.2). Jedoch sind weder die Ableitung
noch die Tiefpasswirkung annéhernd ideal. Hervorzuheben ist allerdings der geringe
Rechenaufwand und die fast vernachléssigbar kleine Signalverzégerung von nur einem
Zeitschritt. Ein ideales Ableitungsfilter mit kombinierter Tiefpasswirkung héatte aber
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6 ENTWURF EINES FILTERS ZUR DISKRETEN DIFFERENTIATION

eine wunschgeméBe Ubertragungsfunktion

iw  |w <we

Hideal(eiw) = { (6.3)

0 we < |w| <

mit einstellbarer Grenzfrequenz f. = w./27. Abbildung 6.2 zeigt die Frequenzgéinge
eines idealen Tiefpass-Differentiators und die ersten beiden Néherungen.

Frequenzgang |H (w)|

Abbildung 6.2: Die Abbildung zeigt die Frequenzgéinge eines idealen Tiefpass-Dif-
ferentiators (schwarz), eines Bandpassfilters 2. Ordnung (blau) und der einfachen Ab-
leitung mittels Differenzenquotienten (rot).

6.3 Herleitung eines Tiefpass-Differentiators

Ein iiblicher Ansatz ein Filter zu konstruieren, welches dem Gewiinschten wesentlich
niher kommt ist in [16] beschrieben. Dazu wird die ideale Ubertragungsfunktion (6.3)
durch eine Fourierreihe expandiert und danach die unendliche Anzahl an Koeffizienten
auf eine endliche Anzahl N abgeschnitten. Das nichtrekursive Filter ist dann durch
seine reellwertigen Koeflizienten

1 (sin(k:wc) We cos(kwc))
cp=—— —

AU R k
gegeben, wobei der Index k € Z, k = —K ... K und somit N = 2K + 1 die Anzahl der
Koeffizienten ist. Das Filter besitzt damit eine vergleichsweise iibersichtliche geschlos-

sene Darstellung seiner Koeffizienten unter Angabe der Grenzkreisfrequenz w.. Man
berechnet die Filterung dann mittels der iiblichen Filtergleichung

(6.4)

K
y(t) = Z crr(t — k). (6.5)
k=—K
Das Abschneiden der unendlichen Reihe auf N Koeffizienten fiihrt zu einer erhéhten
Welligkeit der Ubertragungsfunktion. Zur Abmilderung des sogenannten GiBBSschen
Phénomens kann wahlweise die Anwendung der Sigmafaktoren oder einer Fenster-
funktion (bspw. des Hamming-Fensters) durchgefiithrt werden. Dabei werden die abge-
schnittenen Koeflizienten c¢; mit ihren korrespondierenden Sigmafaktoren

sin(mk/K)

e (6.6)

O =
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multipliziert oder alternativ durch das Hamming-Fenster
wg = 0,54 + 0,46 cos(mk/K) (6.7)

betrachtet. In Abbildung 6.3 ist die Impulsantwort nach einer Gewichtung mit dem
Hamming-Fenster fir N = 101 und w. = {; abgebildet. Abbildung 6.4 zeigt die re-
sultierende Ubertragungsfunktion und im Detail die Auswirkung der neu gewichteten
Koeffizienten.

Impulsantwort eines Tiefpass-Differentiators nach Hamming

0,0025 /\

A 4 P
e /

—0,0025 \/

_K 0 K
2 2

Abbildung 6.3: Impulsantwort des Hamming-Differentiators mit N = 101 Koeffizi-
enten und Grenzkreisfrequenz w, = J5.

Wann die Reihe abgeschnitten wird ist stark von der Anwendung abhéngig. Endlich
muss die Reihe zwangsldufig sein, méchte man dieses Filter auch implementieren, doch
je mehr Koeffizienten man zulésst, desto ndher kommt das Ergebnis auch an die ideale
Ubertragungsfunktion heran. Mdéchte man bereits aufgenommene Daten filtern und
hat dafiir prinzipiell beliebig viel Zeit, so kann man bis zum gewiinschten Grad der
Genauigkeit die Anzahl der Koeffizienten erhohen. In der Regel ist man hierbei mit
N =101 gut geriistet. Fiir die Anwendung in Echtzeit ist die Filterlinge aber entschei-
dend. Das angegebene nichtrekursive Filter hat einen linearen Phasengang und somit
eine konstante Gruppenlaufzeit von %(N — 1) Zeitschritten. So hat man bei einem kau-
salen Filter, d.h. ein Filter, das nur auf aktuellen und vergangenen Daten arbeitet,
bei 100 Hz Abtastrate und N = 101 Koeffizienten eine effektive Signalverzégerung von
%(N — 1) - 10 ms = 500 ms. Selbst wenn die Signalverzogerung fiir die Anwendung
nicht von Bedeutung ist, so ist es moglicherweise die ben6tigte Rechenzeit, welche es
erforderlich macht die Anzahl der Koeffizienten zu verringern. Im Allgemeinen werden
fiir die Implementierung eines nichtrekursiven Filters jeweils N Multiplikationen und
N Additionen pro Zeitschritt benotigt. Um weitere Rechenzeit einzusparen kann man
bei Filtern mit symmetrischen (bzw. antisymmetrischen) Koeffizienten auf die Hélfte
der Multiplikationen verzichten, indem man sich die Distributivitdt zunutze macht und
bei der Implementierung der Faltung die zusammengehorigen verzogerten Samples z(t)
und z(N —t) zuerst addiert (bzw. subtrahiert) und danach erst mit den Koeffizienten
multipliziert.

Das in diesem Abschnitt gewonnene Filter iiberzeugt durch seine schlanke Darstel-
lung und versténdliche Herleitung [16]. Der einzig erwéhnenswerte Nachteil dieses Fil-
ters ist, dass mit zunehmender Stopbandbreite, die Anzahl der erforderlichen Koef-
fizienten fiir viele Anwendungen untragbar hoch wird. Fiir die Anwendung in dieser
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6 ENTWURF EINES FILTERS ZUR DISKRETEN DIFFERENTIATION

Frequenzgang eines Tiefpass-Differentiators nach Hamming
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Abbildung 6.4: Frequenzgang des Hamming-Differentiators mit N = 101 Koeffizien-

—

ten und Grenzkreisfrequenz w. = {5 (rot) und nach Anwendung des Hamming-Fensters
(blau).

Arbeit ist es erforderlich, dass die Signalverzégerung 100 ms nicht wesentlich iiber-
schreitet. Damit wére ein nichtrekursives Filter auf N = 21 Anzapfungen begrenzt.
Weiterhin miissen fiir den Lernalgorithmus zu verschiedenen Signalen die Ableitungen
gebildet werden, womit es auch Rechenzeit einzusparen gilt. Daher wird noch weiter
untersucht, welches Filter bei ndherungsweise gleicher Qualitat der Ableitung und Tief-
passfilterung etwas sparsamer in der Anzahl der Filter-Koeffizienten ist. Zur namentli-
chen Unterscheidung werden die Filter nach ihren Erbauern benannt, sodass das bisher
untersuchte als Hamming-Differentiator und das folgende als Selesnick-Differentiator
betitelt wird.

Ein alternatives Ableitungsfilter

In [40] wird ein Ableitungsfilter beschrieben, welches im Wesentlichen vergleichbare
Eigenschaften aufweist, wie das Filter aus dem vorangegangenen Abschnitt. Bei diesem
Filter kann die Grenzfrequenz indirekt durch die Anzahl der Koeffizienten und die Wahl
eines diskreten Parameters angegeben werden. Die Koeffizienten fiir den Selesnick-
Differentiator berechnen sich durch

2r . 2T N -1
Sn = —m Sin (N <n - 2>> ) (68)

wobei die formale Darstellung aus der Literatur weitestgehend vereinfacht wurde, so-
dass sich fiir N = 21 die Grenzfrequenz w. ~ {j ergibt.

6.4 Nachoptimierung und Analyse der Eigenschaften

Die beiden moglichen Kandidaten wurden in der Anzahl der Anzapfungen reduziert,
sodass die maximal vertretbare Verzogerungszeit von 10 Zeitschritten eingehalten wird.
Dabei stellt sich heraus, dass die Anwendung der Fensterfunktion (6.7) zur Glattung
der Koeffizienten c; beim Hamming-Differentiator das Wunschergebnis zu stark ver-
filscht und die Ubertragungsfunktion dadurch wesentlich von der idealen Kennlinie
abweicht. Durch einen manuell ermittelten Korrekturfaktor von b = 2,091 konnte das

o4



Filter gliicklicherweise aber nachjustiert werden, sodass sich wieder vergleichbare Ei-
genschaften ergeben. Als guter Kompromiss aus vergleichsweise wenigen Koeffizienten,
einem groflem und flachem Stopband und prézisen Ableitungseigenschaften wurden die
Filter-Koeffizienten

qi = bwkck (6.9)

ermittelt und in Abbildung 6.5 mit den bisherigen Varianten verglichen. Dabei stellt
sich heraus, dass der nachoptimierte Hamming-Differentiator eine etwas geringere Flan-
kensteilheit im Ubergangsbereich erworben hat und einen nahezu konstantes Stopband
mit starker Dampfung bei circa 10~3. Der Differentiator von Selesnick hat im Gegen-
zug dazu einen steileren Ubergangsbereich und eine fiir hdhere Frequenzen zunehmende
Dampfung. Der interessante Aspekt ist aber die quadratische Abweichung beider Kan-
didaten von der idealen Differentiatorkennlinie H(w) = iw. Nach der Optimierung
zeigte der Hamming-Differentiator die geringsten Abweichungen.

a) Frequenzgang |H (w)| b) quadratische Abweichung vom Ideal
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Abbildung 6.5: Vergleich von Frequenzgang und der quadratischen Abweichung zur
idealen Kennlinie beim Hamming-Differentiator (hellblau), einer optimierten Fassung
desselben (blau) und der Selesnick-Variante (rot).

Fazit

Fir die Anwendung in dieser Arbeit wird die Hamming-Variante verwendet, da Wert
auf die maximale Genauigkeit der Differentiation gelegt wird, welche noch unter den
gegebenen zeitlichen Randbedingungen realisierbar ist. Die Dampfung im Stopband ist
bei allen Varianten ausreichend hoch. Fiir den Anwendungsfall sehr stark verrauschter
Sensordaten fiele die Wahl auf die Selesnick-Variante. Die errechneten Koeffizienten
fiir beide Varianten sind in Tabelle A.1 in Anhang A.2 gelistet.
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7 Bewertung, Auswahl und Ausfiihrung
motorischer Aktionen

Der Zustand des Systems wird mithilfe der Experten identifiziert. Nun muss geklért
werden, wie motorische Aktionen zustande kommen. Dieses Kapitel beschreibt, wie
Zustdnde und Aktionen bewertet werden, auf Basis dieser Bewertung neue Aktionen
ausgesucht und diese schliellich ausgefiihrt werden. Der erste Abschnitt gibt eine kurze
Einfiihrung in die Thematik des bestidrkenden Lernens. Dabei wird speziell die Funk-
tionsweise einer Lernregel erlautert, welche fiir die Bewertung von Zustdnden und
Aktionen verwendet wird. Im zweiten Abschnitt werden Verfahren fiir die Auswahl
der Aktionen untersucht und gezeigt, wie mit Hilfe einer homdoostatischen Lernregeln
das Verhalten des Individuums in einfacher Weise reguliert werden kann. Der letzte
Abschnitt erldutert, wie aus der Auswahl diskreter Aktionen wieder kontinuierliche
Motorwerte produziert werden.

7.1 Bestarkendes Lernen

Wurden im bisherigen Verlauf der Arbeit Lernverfahren beschrieben, welche entweder
ein explizites Lernziel durch Vorgabe von Beispielen verfolgten oder ganz und gar sich
selbst iberlassen wurden (selbstorganisierend), so soll nun ein Vertreter einer neuen
Klasse an Verfahren vorgestellt werden, welche auf interessante Weise zwischen diesen
Welten wandelt. Bestérkendes Lernen (engl. reinforcement learning) beschreibt eine
ganze Familie von Lernverfahren, welche in gewisser Weise biologisch inspiriert sind.
Bestérkendes Lernen ist Lernen durch Lohn und Strafe. Was einmal Lehrer war, wird
auf einen Kritiker reduziert. Dieser bewertet lediglich das Verhalten des Systems, kann
aber keine expliziten Beispiele vorgeben. Gutes Verhalten soll belohnt und schlechtes
bestraft werden. Dabei féllt die Unterteilung in Belohnung und Bestrafung meist unter
den Tisch und wird durch eine skalare Funktion r(¢) beschrieben, welche beispielsweise
einen hohen Wert annimmt, wenn die letzte Aktion gut war und einen niedrigeren Wert
annimmt, wenn sie schlecht war. Dabei ist es wichtig, dass diese Funktion die Skala
von schlecht bis gut moglichst gleichméaflig und monoton steigend abbildet. Wie bei
der kiinstlichen Evolution steht und féllt auch hier der Erfolg des Verfahrens mit der
Wahl der Fitnessfunktion, welche fiir das System als abstrakte numerische Belohnung
gedeutet wird und allgemein als Reward-Funktion bezeichnet wird.

Das Lernziel des Individuums ist auf die Anhdufung von mdoglichst viel Belohnung
definiert. Der Blick ist dabei in die Zukunft gerichtet ist und es gilt den Erwartungswert
aller zukiinftigen akkumulierten Belohnung zu maximieren. Dazu muss das Individu-
um die ihm zur Verfiigung stehenden M Aktionen in den N verschiedenen Zusténden
ausprobieren, die Bewertung einholen und auf dieser Grundlage eine Strategie entwi-
ckeln und verbessern. Folgt das System seiner bisherigen Strategie und bedient sich
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der Aktion, welche aus dem aktuellen Zustand die héchste zu erwartende Belohnung
fiir alle Folgezusténde verspricht, so spricht man von Ausnutzung. Im Allgemeinen ist
wahrend des Lernens, aber vor allem zu Beginn, die Strategie zweifellos schlecht —
wenn nicht sogar vollig falsch. Daher ist es essentiell, dass auch Aktionen ausprobiert
(exploriert) werden, die auf Grundlage der aktuellen Strategie kein Lob versprechen.
Héufige Exploration ist aulerdem erforderlich, wenn die Vergabe von Belohnungssigna-
len hoéchst nicht-stationér ist oder sich zeitlich begrenzte Belohnungs-Nischen auftun.
Dieser Kompromiss zwischen Exploration und Ausnutzung ist wahrlich ein Dilemma.
Holt man sich eine vermutlich suboptimale Belohnung ab und ist damit zufrieden oder
versucht man einen Gliicksgriff, welcher eventuell mehr einbringt — aber auch viel we-
niger Belohnung ergeben konnte.

Entgegen der in der Literatur iiblichen Art und Weise wird direkt die Erlauterung der
verwendeten Lernregel vorangestellt und nur die fiir das Versténdnis wichtigen Erkla-
rungen folgen darauf. Auf eine umfassende Einfiihrung in die Thematik bestidrkendes
Lernen wird aufgrund der Diversitét an Literatur verzichtet und auf die entsprechenden
Quellen verwiesen [45, 7, 38, 15].

Die Frage ist nun, wie das Individuum eine optimale Strategie finden kann, welche
es ihm ermoglicht aus jedem Zustand heraus so zu handeln, dass daraus eine moglichst
hohe Belohnung erwéchst. Grundlage dieser Strategie ist die kontinuierliche Bewer-
tung der besuchten Zustdnde und der dort ausgeiibten Aktionen. Dafiir wird fiir jeden
Zustand s € S und jede Aktion a € A eine skalare Grofie vorgehalten, welche aussagt,
wie gut oder schlecht die jeweilige Aktion in dem jeweiligen Zustand ist. Diesen Wert
nennt man Aktionswert. Demnach ergibt sich eine Matrix Q € RV*M in welcher alle
Aktionswerte zusammengefasst werden.

SARSA-Lernregel

Die Q-Matrix bildet die Grundlage fiir eine Entscheidung. An den Aktionswerten kann
abgelesen werden, welche Aktionen bisher fiir gut oder schlecht befunden wurden. Den
Aufbau und die Aktualisierung dieser Matrix leistet die SARSA-Lernregel

AQ(s(t), a(t)) = a(r(t) +1Q(s(t + 1), alt + 1)) = Q(s(t), a(t)) ) (7.1)

mit der Lernrate @ € R und dem sogenannten Diskontierungsfaktor v € R. Die
Lernrate wird wie iiblich 0 < a < 1 gewéhlt, wohingegen der Diskontierungsfak-
tor normalerweise 0 < 7 < 1, d.h. nahe 1 gewahlt wird. Der Zustand s(t + 1)
ist der Folgezustand von s(t), welcher durch ausfithren von a(t) erreicht wurde und
a(t + 1) ist die Aktion, welche wiederum in s(t + 1) ausgewdhlt wurde. Die Funkti-
onsweise der Lernregel kann unterschiedlich interpretiert werden. Die allgemein ib-
liche Interpretation ist es die Anpassung als Fehlerminimierung zu betrachten, al-
so den Fehler Eg = Qg — Qist zu minimieren. Dabei ist Qisr = Q(s(t),a(t)) der
aktuelle Aktionswert und Qgon = 7(t) + YQ(s(t + 1), a(t + 1)) die erhaltene Beloh-
nung plus einer Schatzung iiber die zukiinftig zu erwartende Belohnung. Dabei regelt
~v wie stark die Schitzung iiber zukiinftige Werte mit einbezogen werden soll. Die
Lernrate a regelt wie iiblich die Starke der Adaption. Anders interpretiert kann man
a (r(t) +vQ(s(t +1),a(t + 1))) als Eingabeterm betrachten, welcher die Belohnungs-
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7 BEWERTUNG, AUSWAHL UND AUSFUHRUNG MOTORISCHER AKTIONEN

information akkumuliert, wohingegen —aQ(s(t),a(t)) als Verfallsterm betrachtet wer-
den kann, welcher den Aktionswert exponentiell absinken ldsst, falls keine weiteren
Belohnungen mehr eintreffen.

Das Quintupel (s(t),a(t),r(t),s(t + 1),a(t + 1)) zur Ausfithrung der Lernregel ist
Namensgeber des Verfahrens. Die SARSA-Lernregel gehort zur Klasse der sogenann-
ten On-Policy-Algorithmen, d. h. das Individuum verbessert diejenige Strategie, die es
auch gerade fiir die Auswahl der Aktionen verwendet. Fiir Anwendungen dehnen ein
explitzites Training vorausgeht (also kein Online-Lernen), ist es demnach auch denk-
bar, eine Strategie zu suchen und zu verbessern, welche fiir die Zeit des Trainings nicht
verwendet wird. Da es aber beim Lernen ohne zeitliche Einschrénkung keine explizi-
te Trainingsphase gibt, wird nur diese eine Strategie vewendet (vgl. dazu Abschnitt
3.2.2).

Auf der Spur der Forderungswiirdigen

In der bisherigen Form bewertet das Lernverfahren riickwirkend das letzte Paar aus
Zustand und Aktion nach der erhaltenen Belohnung und somit nach der Giite der
Aktionsauswahl. Die vorangegangenen Zusténde finden dabei keine Beriicksichtigung,
auch wenn sie indirekt zum Erreichen der aktuellen Belohnung oder Bestrafung bei-
getragen haben. Um nun auch diese Zustédnde am Erfolg bzw. Misserfolg teilhaben zu
lassen, verwendet man einen einfachen Mechanismus, die sogenannten eligibility traces.
Dazu werden die kiirzlich besuchten Zustédnde und ihre dort ausgewéhlten Aktionen
markiert und zur Aufteilung der Belohnung hinzugezogen. Mit Hilfe einer weiteren
Matrix e € RV*M und der Aktualisierungsvorschrift

e(s,a) = ! wenn s = s(t) Vs, a (7.2)
Aye(s,a) sonst

merkt man sich die besuchten Zustinde. Die Lernregel wird nun dahingehend ange-
passt, dass in jedem Schritt die vollstdndige Q-Matrix aktualisiert wird.

0(t) = r(t) +1Q(s(t + 1), at + 1)) — Q(s(t), a(t)) (7.3)

AQ(s,a) = ad(t)e(s,a) Vs, a (7.4)

Der Parameter \ ldsst dabei die erzeugte Spur wieder verwischen, wenn sie altert. Die
Anwendung der eligibility traces wird konventionell durch SARSA(\) gekennzeichnet.
Es folgt eine Ubersicht iiber den vollstindigen Algorithmus.

eligibility traces
0,81

Abbildung 7.1: Illustration der Auswirkung von eligibilty traces.
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SARSA()\)-Algorithmus

Q(s,a) < zufillig Vs, a
e(s,a) — 0 Vs,a
loop
Aktion a(t) ausiiben
Zustand s(t + 1) feststellen
Belohnung r(t) = r(s(t + 1)) erhalten
neue Aktion a(t + 1) auswéihlen
6(t) —r(t) +7Q(s(t + 1), at +1)) — Q(s(t), a(t))
e(s(t),a(t)) — 1
for all s,a do
Q(s,a) «— Q(s,a) + ad(t)e(s,a)
e(s,a) — yAe(s,a)
end for
s(t) «— s(t+1)
alt) — a(t +1)
end loop

7.2 Verfahren fiir die Aktionsauswabhl

Gegeben ist also eine diskrete Anzahl von Aktionen und die zugehdrigen Aktionswerte
(Q-Matrix), welche zur aktuellen sensorischen Situation, d. h. zum aktuellen erkannten
Zustand, die Bewertung fiir jede der zur Auswahl stehenden Aktionen enthalten. Nun
ist es eine Frage der Strategie, wie aus den Aktionswerten eine Aktionsauswahl ge-
troffen wird. Eine besonders gierige Strategie wére es, immer die Aktion auszufithren,
welche den maximalen Aktionswert hat ( Winner-Takes-All-Regel), d. h. die Bedingung

a(t) = arg max Q(s(t),a) (7.5)

erfiillt und somit zur vermeintlich héchsten Belohnung fiihrt. Allerdings ist beson-
ders am Anfang des Lernens die Abschétzung iiber die zu erwartende Belohnung noch
ziemlich schlecht, was schnell dazu fiihrt, dass moglicherweise bessere Aktionen ver-
nachlassigt werden. Eine zu schnelle Festlegung auf eine bestimmte beste Aktion endet
folglich in einem nicht-optimalen Verhalten.

Epsilon-Greedy-Strategie

Um die Gefahr nicht-optimaler Strategien zu reduzieren, muss die Auftretenswahr-
scheinlichkeit fiir andere Aktionen erhoht werden. Dadurch wird exploriert und die
Moéglichkeit fiir andere Aktionen gegeben, sich in der aktuellen Situation zu beweisen.
Eine beliebte Art dies zu arrangieren ist die e-Greedy-Strategie [45]. Dazu legt man
eine kleine Konstante ¢ € R mit 0 < € < 1 fest, die der Wahrscheinlichkeit entspricht,
eine andere, d. h. nicht die scheinbar beste Aktion auszuwéhlen. Diese wird dann rein
zufiillig, d. h. ohne weitere Betrachtung der Aktionswerte, aus dem Spektrum mdoglicher
Aktionen gelost.
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7.2.1 Boltzmann-Selektion

Eine weitere typische Art eine Aktion a; (i = 0... M —1) auszuwéhlen ist die sogenann-
te Boltzmann-Selektion [45, 7]. Dabei werden Auswahlwahrscheinlichkeiten P(a;|s) an-
hand ihrer Aktionswerte Q(s,a;) bestimmt, und zwar so, dass hohere Aktionswerte
hohere Auswahlwahrscheinlichkeiten haben. Die Aktionswerte sind reell und fiir die
Auswahlwahrscheinlichkeiten muss

M-1

P(ails) =1 (7.6)
i=0
mit 0 < P(a;|s) < 1 gelten, d.h. die Summe aller Einzel-Wahrscheinlichkeiten der
jeweiligen Aktionen muss gleich Eins sein. Daher wird der Vektor aus beliebig reellen
Aktionswerten mithilfe der Softmaz-Funktion so umgeformt, dass sie als die Auswahl-
wahrscheinlichkeiten der Aktionswerte interpretiert werden kénnen. Die Wahrschein-
lichkeit im Zustand s die Aktion a; auszuwahlen ist dann durch

eﬂQ(szai)

(7.7)

gegeben, wobei § € R und 0 < 8 < oo. Der vorerst konstante Parameter 5 wird als
inverse Temperatur bezeichnet und regelt die Zufélligkeit der Aktionsauswahl. Lésst
man [ gegen 0 gehen, so ndhert sich die Verteilung einer Gleichverteilung und jede
Aktion hat die gleiche Wahrscheinlichkeit P(a;|s) = 7. Die Aktionsauswahl wird zur
rein zufilligen Auslosung. Fiir grofer werdendes § verfestigt sich die Aktionsauswahl
und verliert an Zufélligkeit. Im Grenzfall 6 — oo entspricht es der gierigen Auswahl
angegeben durch Gleichung 7.5.

Uberlaufpravention der Exponentialfunktion

Der Wertebereich der Aktionswerte ist nicht beschrankt und da die Exponentialfunkti-
on fiir positive Argumente sehr schnell gegen oo strebt miissen bei einer Implementation
der Boltzmann-Selektion Vorkehrungen getroffen werden, um einen Variableniiberlauf
zu vermeiden. Dazu verwandelt man den Uberlauf in einen Unterlauf, welcher bei
Gleitkommagzahlen ein Streben gegen kleine Werte vorzeitig zu Null rundet. Addiert
man vor der Anwendung der Softmax-Funktion einen beliebigen aber konstanten Wert
¢ zu den temperierten Aktionswerten ¢; = BQ(s,a;), so bemerkt man nach einigen
einfachen arithmetischen Umformungen, dass sich am Ergebnis, d.h. an der Wahr-
scheinlichkeitsverteilung

el@itc) edi o€ eC el edi
Z] e(Qj"FC) B ZJ ei ¢

N ;Zj el > el

nichts gedndert hat. Diese Eigenschaft der Exponentialfunktion kann daher verwendet
werden, um gezielt den Wertebereich so zu verschieben, dass die Zahlen nicht grof3
sondern eher klein werden. Dazu ermittelt man ¢,,q, = max;(g;) und fithrt die Softmazx-
Funktion auf den préaparierten Werten §; = ¢; — gmaz aus. Somit sind evtl. auftretende
zu grofse Werte ¢; entscharft.

pi =
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Selbstregulation der inversen Temperatur

Fir die Anwendung der Boltzmann-Selektion bleibt zu kldren, in welcher Weise der
Parameter (3 eingestellt wird. Eine konstante Voreinstellung zu finden stellt sich als
schwierig heraus, da die Hohe der Aktionswerte stark von der Reward-Funktion und
dem Lernverlauf abh&ngen. Weiterhin ist das optimale Intervall fiir eine konstante
Einstellung durchaus sehr schmal und somit die Gefahr grofl den Lernerfolg zu bremsen,
weil entweder die Auswahl der Aktionen komplett gleichverteilt und somit zuféllig ist
oder standig nur die vermeintlich beste Aktion ausgefithrt wird und keine Exploration
stattfindet. Die Anwendung der Boltzmann-Selektion ergibt also insofern nur einen
Sinn, wenn der Parameter § adaptiv geregelt wird.

Im Rahmen dieser Arbeit hat sich herausgestellt, dass die Varianz der Wahrschein-
lichkeitsverteilung selbst einen Losungsansatz fiir die Regelung von 3 bereithélt. Ist die
Varianz zu klein, d. h. die sind Aktionswerte zu gleichverteilt, so kann man 3 ein wenig
erhéhen und die Gleichverteilung 16st sich auf. Ist die Varianz zu hoch, ist die Aktions-
auswahl nicht ausgewogen genug und 3 sollte verringert werden. Mogliche Werte fiir
die Varianz v = Var(P) sind auf das Intervall [0, 4;] begrenzt. Daher liegt es nahe die
Varianz vorerst auf den Wert ﬁ einzuregeln. Hierfiir wurde eine einfache Lernregel

5.(0) = Bult — 1) (5 — o) (7.8)
erstellt, welche genau dies leistet. Das Produkt vM kann nur Werte aus [0, 1] anneh-
men. Womit 3 zur Absenkung minimal halbiert und zur Anhebung maximal um die
Hélfte erhoht werden kann. Die Regelung erfolgt stabil innerhalb weniger Zeitschritte.
Diese Lernregel hat unverkennbar einen homdostatischen Charakter (vgl. dazu Ab-
schnitt 2.3). Sie halt die Verteilung der zur Auswahl stehenden Aktionen in einem
ausgewogenen Verhaltnis. Weiterhin ist die Berechnung vergleichsweise giinstig. Die
Varianz v der Aktionswahrscheinlichkeiten errechnet sich einfach durch

v(t) =3 (Plails(t)) — 1/M)° (7.9)

)

Anmerkung: Die Regelung iiber die Varianz hat bedauerlicherweise einen kleine Makel.
Fiir den &duflerst seltenen Fall, dass zwei oder mehr der reellwertigen (temperierten) Ak-
tionswert exakt denselben Zahlenwert haben und diese auch gleichzeitig die héchsten
Aktionswerte aus der Liste sind, wird die Lernregel instabil. Beispielsweise seien zwei
der Aktionswerte g1 = g2 = ¢maz- Nach Anwendung der Lernregel haben die entspre-
chenden Wahrscheinlichkeiten nach einigen Zeitschritten wie zu erwarten ist die Werte
P, = P, = 0,5 erreicht, wobei der Rest zu Null wird. Die resultierende Varianz kann
dabei aber den Sollwert ﬁ nie erreichen, was zu einer falschlichen weiteren Anhebung
von [ fihrt. In der Regel sind die Aktionswerte allerdings eine schnell verénderliche
Weiterverarbeitung von Sensorwerten, wodurch dieser Fall praktisch vernachlassigt
werden konnte. Im Falle der Verwendung eines Zahlenformats mit geringer Genauig-
keit und sehr rauscharmen Sensorsignalen, ist es denkbar, das durch die Quantisierung
haufiger mehrere identische maximale Aktionswerte auftreten. Weiterhin ist bei einer
zu stark quantisierten Reward-Funktion Vorsicht geboten. Durch eine einfache Ad-
dition eines kleinen Betrags auf eines der Maxima kann diese Symmetrie allerdings
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kostengiinstig gebrochen werden, ohne dabei das Ergebnis maflgeblich zu verfilschen.
Ein leichtes Rauschen verhilft auch hier zum Erfolg des Verfahrens.

7.2.2 Verhaltensregulation

Die Regelung von (§ auf einen Wert, der die Varianz der Auswahlwahrscheinlichkei-
ten konstant héalt, hat im Grunde ausschliefSlich die Aufgabe zu verhindern, dass die
Boltzmann-Selektion in Bereiche driftet, in denen die Entscheidungen entweder nur
zufallig oder nur vollstdndig deterministisch sind. Das vergleichsweise kleine Fenster,
in dem eine Regelung iiber 3 zu optimalen Verteilungen fiihrt ist dynamisch von den
Aktionswerten abhéngig und verglichen mit dem fiir 3 zuléssigen Intervall (0, co) ver-
schwindend klein. Durch die Varianzregelung wurde aber ein préaziser und zudem recht
ausgewogener Regelbereich erzeugt, welcher nun von einer Lernregel verwendet werden
kann, um das Verhalten zu beeinflussen.

Addiert man einen leichten offset vy auf die Varianz so kann nun das Verhalten
des Individuums gezielt in Richtung Zufélligkeit oder Determiniertheit gelenkt wer-
den. Beispielsweise wird im Rahmen dieser Arbeit der Aufenthalt in stets demselben
Zustand durch eine Anhebung der Zufalligkeit der Aktionen kompensiert. Die Aus-
fiihrung der stédndig gleichen Aktionen, ohne dass sich der Zustand dabei verédndert,
resultiert im Allgemeinen in sehr einténigem Verhalten. Mdéglicherweise erwirtschaf-
tet das Motivationssystem noch geringe Belohnungen durch exzessive Verbesserung
ein und derselben Sensor-Aktor-Kopplung. Aus den Beobachtungen zeigt sich aber,
dass solche Spezialisierungen beispielsweise auf echter Hardware zu sich schnell erhit-
zenden Motoren fithren kénnen oder den allgemeinen Lernprozess unnotig aufhalten.
Unter Verwendung von Temperatursensoren kénnte man dem System iiber den Beloh-
nungsmechanismus negative Riickkopplung geben, wenn seine Aktionen zu erhéhter
Temperatur der Motoren fithren. Allerdings wurde in den Abschnitten 2.4 und 4.5
vorerst alle extrinsischen Motive ausgeschlossen, weshalb die Temperaturiiberwachung
auflerhalb des Lernalgorithmus stattfindet und diesen ggf. pausiert.

Eine in [7] vorgeschlagene Methode sieht vor, die Regelung der Verhaltensauswahl in
Abhéngigkeit des gemessenen Pradiktionsfehlers zu gestalten. Ist der Préadiktionsfehler
hoch sollte das Individuum die determinierten und bewéahrten Aktionen aussuchen, sich
also konservativer verhalten. Bei einer kontrollierten Situation kann das Individuum
durch zunehmend zufélligere Aktionen aber behutsam wieder mehr Exploration wagen.

7.3 Ausiibung motorischer Aktionen

Bisher wurde ausfiihrlich beschrieben, in welcher Weise das Individuum aus einer vor-
gegebenen, noch nicht néher spezifizierten Menge verschiedener Motoraktionen aus-
wahlen kann und wie es diese Auswahl bewertet. An dieser Stelle soll nun geklart wer-
den, welche Aktionen das nun im Speziellen sind. Diese Fragestellung kann prinzipiell
nicht isoliert vom Koérperbau betrachtet werden. Vielmehr muss nun die Schnittstelle
vom Lernalgorithmus zum Koérper definiert werden, welche dann abstrakte Handlungs-
anweisungen in basale Motorbefehle tibersetzt. Solch ein Motormodul muss also dem
physikalischen (oder virtuellen) Korper angepasst werden. Dabei ist es wichtig den
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moglichen Aktionsraum sinnvoll aufzuteilen, weil hier bisher von einer vergleichsweise
geringen Anzahl diskreter Aktionen ausgegangen wird.

Sinnvolle Motoraktionen kénnen dabei sehr unterschiedlicher Natur sein. Obwohl in
dieser Arbeit mit basalen Motoraktionen gearbeitet wird, sind auch ganze Bewegungs-
sequenzen wie Motorimpulse oder komplexere Bewegungen als vorgefertigte Aktionen
denkbar. Solche héherwertigen Bewegungsabliufe werden im Rahmen dieser Arbeit
nicht untersucht. Sie erfordern, dass weitere Annahmen iiber das System gemacht wer-
den, insofern sie nicht bereits selbst durch bootstrapping wie z. B. in [27] entstanden
sind. Weiterhin beantwortet die Verwendung solcher Bewegungen nicht die Fragestel-
lung, ob komplexes Verhalten aus ganz basalen Elementen emergieren kann. Daher
wird auch hier reduziert. Interessant wére dariiber hinaus auch die Verwendung multi-
modaler Aktorik wie beispielsweise ein vom Roboter generiertes Piepsen oder Leuchten.
Die Anwendung dieser Art Aktuatoren ergibt aber bekanntlich nur einen Sinn fiir das
Individuum, wenn es iiber seine Sensorik irgendeine Art Reaktion auf diese Signale
detektieren kann.

Gegeben ist also eine Liste mit M Eintrégen in der nur an der Stelle mit Index 4
eine 1 und ansonsten Null steht. Der Index ¢ markiert also die vom System zur be-
vorstehenden Ausfithrung ausgewéhlte Aktion. Gesucht ist nun die Abbildung eines
bindren Aktionsvektors auf einen reellwertigen Motorvektor m € R?. Die Anzahl der
Dimensionen des Vektors entspricht dabei der Anzahl der motorischen Freiheitsgrade
des Systems. Alle in dieser Arbeit untersuchten Morphologien sind o.B.d. A. jeweils
mit zwei Freiheitsgraden ausgestattet. So gehort es vordergriindig zum Konzept vor-
erst die Anzahl der Freiheitsgrade gering zu halten, um sowohl den Komplexititsgrad
der Berechnungen also auch Schwierigkeiten bei der Analyse und Visualisierung zu
reduzieren. Dabei stellen zwei Freiheitsgrade einen guten Kompromiss aus den Akti-
onsmoglichkeiten des Systems und dem Aufwand fiir Berechnungen und Visualisierung
dar. Der Wertebereich der Komponenten von m ist dabei [—1,41], wobei das Vorzei-
chen die Richtung und der Betrag die Stérke der Kraftausiibung angibt. Dabei steht
eine 1 fiir maximale Kraft bzw. Drehmoment.

7.3.1 Kiriterien fiir basale motorische Aktionen

Fiir die Anwendung am echten Roboter unterliegen die moglichen motorischen Aktio-
nen besonderen Anforderungen. Besonders wichtig ist es, dass ausgefiihrte Aktionen
den Roboter selbst nicht beschédigen. So selbstverstindlich dieser Gedanke ist, so muss
doch mit Sorgfalt sichergestellt werden, dass diese Bedingungen gegeben sind. Nicht
selten sind die Servomotoren in der Lage Drehmomente aufzubringen welche die me-
chanischen Endanschlige der Gelenke erheblich herausfordern. Beim Design autonomer
mobiler Roboter wird von Seiten der Mechanik ein Kompromiss zwischen dem Leicht-
bau und der fiir die Bewegungen notwendigen Kraft gefunden. Dabei ist die Kraft meist
ausreichend um bei unangemessen ausgefiihrten Bewegungen schwerwiegende Schaden
an der Robotorplattform zu produzieren. In jedem Fall muss sich der Programmierer
in der Pflicht sehen, die Software mit entsprechenden Schutzmechanismen auszustat-
ten, um unnétige Reparaturarbeiten zu vermeiden. Ein zu gedankenlos ausgefiihrtes
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motor babbling', d.h. zufillige Bewegungen auszufiihren, ist in den seltensten Fillen
anwendbar.

Bei der Ausfiihrung des hier vorgestellten uniiberwachten Lernverfahrens geht es
vordergriindlich um Selbstexploration. Im Speziellen bedeutet dies, dass ein Individu-
um auch die Grenzen seines Bewegungsspielraumes auslotet. In Abschnitt 2.4 wurde
die Pramisse gestellt, dass der Selbsterhalt des Individuums vorerst gegeben ist und
somit im Algorithmus nicht weiter beachtet wird. Demnach gibt es ausdriicklich keine
Riickmeldung dariiber, ob eine Aktion fiir den Korper in irgendeiner Art und Weise
ungeeignet oder schidlich ist. Ob ein Endanschlag erreicht ist liefle sich nichtsdesto-
trotz iber multimodale Sensoren erfahren. Beispielsweise wiirde sich beim Erreichen
eines Endanschlags der Winkel nicht mehr so rasch dndern, der Stromverbrauch des
Servomotors wiirde sich hingegen drastisch erhohen und méglicherweise ist eine Spitze
in den Beschleunigungsdaten zu messen. Diese Information entsprechend aufbereitet
hat viel Potential und mit ihr ist man zu groflen Teilen in der Lage eine Selbstverlet-
zung des Roboters zu vermeiden. Auflerdem kann man diese Information auch als Lohn
oder Strafe verpackt dem Algorithmus als Lernsignal zufithren, sodass z. B. Aktionen
die viel Strom verbrauchen, aber wenig bewirken, systematisch vermieden werden. Fiir
die Auswahl der Motoraktionen ist hier wichtig, dass die Starke des verfiighbaren Dreh-
moments insoweit eingeschrankt wird, dass die Mechanik des Roboters im Mittel nicht
iiberméfig belastet wird.

An und fiir sich ist ein Servomotor schon ein komplexes System mit einer Reihe in-
teressanter physikalischer Eigenschaften, welche zum Gesamtsystem dazugehoéren und
auch als solche ihre Daseinsberechtigung haben. Er kann bei weitem nicht auf einen
einfachen Drehmomentproduzenten reduziert werden. So spielen Reibung, Anlaufzei-
ten, interne Verformungen, Getriebespiel und Erwérmung eine entscheidende Rolle im
Verhalten des Motors [24]. Der Algorithmus erforscht also nicht nur seinen Korper im
Sinne des Aktionsspielraums seiner Gliedmaflen und den Wertebereich seiner Sensorik,
sondern exploriert auch zwangsweise die Eigenschaften seiner Motoren. Das Motormo-
dul und die Auswirkungen der von ihm generierten Motoraktionen sind somit auch ein
Teil des zu explorierenden Gesamtsystems.

Motoraktionen

Eine motorische Aktion ist im Falle des abstrakten simulierten Testsystems schlicht
eine Eingabe, welche iiber einen Gewichtsvektor eingespeist wird, und somit vergleichs-
weise unkritisch. Die Auswirkungen der Aktion werden nach der Durchfiihrung des
Aktualisierungszyklus sichtbar. In Anwendung auf der echten Roboterplattform wird
dem Servomotor ein Steuerbefehl iibergeben und dieser bleibt mindestens fiir die néchs-
ten 10ms aktiv. Um eine gewiinschte Spannung U auf den Motor zu geben, steht der
Wertebereich von 0. ..1023 zur Verfigung. Der reellwertige Motorvektor wird also mit
11 Bit quantisiert, wobei 10 Bit die Spannung angeben und das elfte Bit die Polaritét,
d. h. die Drehrichtung des Motors unterscheidet. Damit wére eine Diskretisierung ei-
gentlich schon gegeben, allerdings ist diese Unterteilung fiir den bisherigen Aufbau des
Lernverfahrens viel zu fein. Gewiinscht ist eine Reduktion auf unter 30 verschiedene

Lto babble, zu deutsch: brabbeln
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Motoraktionen, welche sich aber angemessen iiber den gesamten Bereich aller motori-
schen Moglichkeiten verteilen. Die angesteuerten Motorkommandos sind wunschgeméi
stetig, um Verschleifl und Temperaturentwicklung gering zu halten. Hektisches Hin-
und Herzuckeln der Motoren muss vermieden werden. Es ist also Aufgabe des Motor-
moduls aus einer diskreten Auswahlliste eine stetige Trajektorie des Motorvektors zu
machen.

7.3.2 Ein neuronales Motormodul

In [47] wird eine neuronale Implementation eines Motormoduls beschrieben, welches
die hier aufgefiihrten Anforderungen bewaltigt. Beschrieben wird ein neuronales Feld
in Anordnung eines Rings fiir Dimension A = 2 des Motorvektors. Das spezielle an neu-
ronalen Feldern ist, dass hier die Neuronen auch einen Ortsvektor haben. Der Ort des
Neurons kodiert dabei die Starke der synaptischen Verbindungen und die Verbindungs-
struktur. So sind im Falle des Motormoduls alle Neuronen auf einem Ring angeordnet,
wobei ihr relativer Abstand zueinander die Starke der Verbindungsgewichte definiert.
Das neuronale Feld ist vollvernetzt. Die Aktivierung der Ringneuronen berechnet sich
durch

M

Yj (t) = tanh (Z cjiyi(t — 1) + I]> , (710)
i=1

wobei I; die jeweilige Netzeingabe

(7.11)

{IEx wenn a; = a(t)
I; =
0 sonst

aus der gegebenen Auswahlliste M diskreter Aktionen ist. Die Gewichte der synapti-
schen Verbindungen aller Neuronen innerhalb dieses Rings wird durch

llrj—r; )2

Cji = —Ccr+cpe 202 (7.12)

angegeben, wobei r; der Ortsvektor des Neurons j ist. Bei diesem Modul werden die
Gewichte voreingestellt, es findet kein Lernen statt. Die Abbildung 7.2b zeigt die
Voreinstellung der Gewichte in Abhéngigkeit zum relativen Winkelabstand ausgehend
von einem beliebigen Neuron. Die Tabelle 7.1 enthélt die Parameter zur Einstellung
der Gewichte.

Cgp Cr IE o
0,710,11]0,3]0,5

Tabelle 7.1: Parameter des Motormoduls.

Im Prinzip ist das neuronale Feld so verschaltet, dass die Neuronen lokal erregt wer-
den, wohingegen weiter entfernte Neuronen inhibiert werden. Daraus ergibt sich eine
Stabilisierung der Erregung um ihr Zentrum. Andert sich das Zentrum der Aktivie-
rung, so wandert eine Art Aktivierungswelle entlang des Rings. In der Tat hat die
Art der Aktivierungsausbreitung einen Hauch der Eleganz einer bewegten Fliissigkeit.
Durch die leichte Selbstkopplung ergeben sich zeitgleich Tiefpasseigenschaften und zu
kurze Erregungen fiithren zu keiner ausgepriagten Aktivierung.
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7 BEWERTUNG, AUSWAHL UND AUSFUHRUNG MOTORISCHER AKTIONEN

Gewichte in Abh. zum relativen Abstand

Neurogeg(’)gm(xhﬂ :7‘: / \
S o)
ofNe 7 N

Abbildung 7.2: Neuronales Motormodul. Ausgehende Gewichte eines Neurons j ein-
gezeichnet. Stéirke der Verbindungsgewichte in Abhéngigkeit zum Abstand.

Verallgemeinerung auf hohere Dimensionen

Der Neuronenring kann auch fiir hohere Dimensionen des Motorvektors verallgemei-
nert werden. So bilden die Neuronen fiir A = 3 eine Kugeloberflache und allgemein eine
(A — 1)-Sphére. Die Anzahl der verwendeten Neuronen entspricht dabei der Anzahl
zu unterscheidender Motoraktivitdten. Dabei offenbart sich wiedereinmal der Fluch
der Dimensionalitdt. Fir eine geringe Anzahl an Freiheitsgraden ist dieser Ansatz
noch praktikabel. Fir die Anwendung auf einem humanoiden Roboter [17, 18] mit 19
Freiheitsgraden wiirde das aber schon bei einer rdumlichen Auflésung von nur zwei
verschiedenen Aktionen pro Freiheitsgrad ein neuronales Feld mit 2!? Neuronen erfor-
dern. Demnach liegt es auf der Hand, dass der Ansatz diskreter Aktionen auf diese
Weise hier schnell an seine Grenzen stofit.

Implementation und Test

Im Zuge der hier durchgefithrten Implementation wurde das Modul zuerst in das in
Abschnitt 3.1.1 beschriebene Neuronenmodell iibersetzt und die Parameter fiir die
jeweilige Morphologie angepasst. Jedes der Ringneuronen kodiert im Aktionsraum eine
bestimmte Richtung in welche eine motorische Aktion ausgefiithrt werden kann. Die
Aktivierung steht dabei fiir die Stérke der Aktion. Die Ausgénge der Ringneuronen
werden geméf

sin (k)

m(t) = > yx(t) (COS((%)> (7.13)
k=1

verrechnet und ergeben zusammen den Motorvektor m(t), wobei ¢, = 27wk/M ist.
Das gesamte Modul ist in Abbildung 7.2 a zu sehen. Um die Funktion zu demonstrie-
ren wurde exemplarisch ein kurzes Stiick des Verlaufs einer iiblichen Aktionsauswahl
fir M = 30 diskrete Aktionen und A = 2 Dimensionen des Motorvektors abgetragen.
Die Aktivierungen auf dem Motorring sowie das motorische Ausgangssignal sind in Ab-
bildung 7.3 dargestellt. Fir die Analyse wurde ein aussagekréftiger Ausschnitt eines
reprasentativen Experiments mit einer Lénge von 50 Zeitschritten herausgegriffen. Die
obere Abbildung zeigt die von der Aktionsauswahl angewiesene Aktion I;. Hinterlegt
sind die Aktivierungen der Ringneuronen zu jedem Zeitschritt, wobei eine rote Fér-
bung eine stark positive Aktivierung und eine blaue Farbung eine stark negative Ak-
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tivierung bedeutet. Zur Unterscheidbarkeit einzelner Aktionen sind die Ringneuronen
durch ihre Winkel (d.h. durch Positionen auf dem Ring) gekennzeichnet. Im Verlauf

Aktivierungen des Motorrings und der resultierende Motorvektor my

e

80 100 t

Abbildung 7.3: Verlaufs einer {iblichen Aktionsauswahl fir M = 30 diskrete Ak-
tionen und Dimension A = 2 des Motorvektors m(t). Oben ist die diskrete Auswahl
der Aktionen hinterlegt mit den Aktivierungen des neuronalen Feldes. Unten sind die
Komponenten des resultierenden Motorvektors abgebildet.

des Experiments wechselt die Aktion mehrfach. Dabei ist zu beobachten, dass ein kur-
zes unentschlossenes Hin- und Herwechseln keine sprunghaften Auswirkungen auf den
Motorvektor hat (Tiefpasswirkung). Nachdem die Aktion nun endgiiltig gewechselt hat
verschieben sich die Aktivierungen in dem neuronalen Feld und der Motorvektor d&ndert
sich. Nach einigen Zeitschritten testet das Aktionsauswahlmodul einige neue Aktionen
an, was zu einer geringen Anderung des Motorvektors fithrt, aber kehrt dann wieder
zu der vorherigen Aktion zuriick.

Zusammenfassung

Damit der Lernfortschritt gerichtet ist, werden Zustdnde und Aktionen bewertet. Dazu
wird die SARSA (\)-Lernregel aus der Familie des Bestérkendes Lernens verwendet. Die
Auswahl der motorischen Aktionen erfolgt auf Grundlage dieser Bewertung durch eine
Boltzmann-Selektion, welche unter Regelung der inversen Temperatur (in Abhéngigkeit
der Varianz) immer moglichst ausgewogen ist. Dabei ist es moglich das Verhalten zu
regulieren, indem die Aktionsauswahl entweder zufélliger oder determinierter ausfallen
kann. Die diskrete Aktionsauswahl wird dann mit Hilfe eines neuronalen Motormoduls
in kontiniuierliche Motorwerte iibersetzt.
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8 Implementation, Experimente und
Auswertung

In den vorangegangenen Kapiteln wurde das Modell des Individuums beschrieben und
erlautert, wie die einzelnen funktionalen Einheiten implementiert werden. Da nun alle
notwendigen Bestandteile des Systems vorliegen, muss geklért werden, welche Mor-
phologien Kérper und Umwelt bilden, und das Gesamtsystem getestet werden. Auf der
Basis eines funktionierenden Gesamtsystems kénnen nun die Untersuchungen durch-
gefiihrt werden. Dieses Kapitel ist folgendermafien strukturiert: Zu Beginn werden die,
fir die Experimente verwendeten, Morphologien vorgestellt. Daraufhin wird das in
Kapitel 4 beschriebene Modell nochmals aufgegriffen, aber diesmal im Uberblick mit
den bestehenden Komponenten betrachtet. Darauf folgen Details zur Implementati-
on, eine Bewertung der Rechenzeit- und Speicherkomplexitat und die Durchfithrung
eines Funktionstests des Gesamtsystems. Im dritten Abschnitt wird der Aufbau und
die Durchfiihrung der Experimente erlautert. Das Kapitel endet mit der Auswertung
der Experimente.

8.1 Beschreibung der Morphologien

8.1.1 Abstrakte Miniaturwelten

Die Morphologien fiir den Test des Algorithmus sollen beschrénkte Systeme sein, welche
wohldefiniert sind und zeitdiskrete, wertkontinuierliche Sensordaten produzieren sowie
Motordaten verarbeiten kénnen. Sie sollen von niedriger Dimension sein, somit sei die
Welt auf zwei sensorische und zwei motorische Dimensionen reduziert. Die sensorische
Dimension wird darauf, wie bereits erwédhnt, um die vergangenen motorischen Werte,
die zeitverzogerten Kopien und den Bias erweitert.

Fiir die Simulation sollte die Berechnung der dynamischen Welt nicht allzu aufwéndig
sein. Dazu bietet es sich an als Korper und Umwelt selbst ein Zwei-Neuronen-Netz zu
verwenden. Es ist auf das Intervall (—1,1) beschrénkt, leicht zu berechnen und bietet
durch zahlreiche Vernetzungsmdoglichkeiten viel Auswahl an verschiedenen Dynamiken.
Die Welt wird mit

x(t + 1) = tanh (Wx(t) + b + am(t) ) (8.1)

berechnet. x(t) ist der Zustandsvektor der Welt und gleichermafien die sensorische
Umweltinformation fiir das Individuum. m(¢) sind demnach die zu schreibenden Mo-
torwerte. Die Gewichtsmatrix W und der Biasvektor b sind die Parameter der Welt.
Der Inputvektor m(t) € [—1, 1] wird bei allen Miniaturwelten mit @ = 0,1 skaliert. Es
wurden insgesamt drei verschiedene Morphologien ausgewéhlt (vergleiche dazu Abbil-
dung 8.1).
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Neuronale Miniaturwelten als abstrakte simulierte Morphologien
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Abbildung 8.1: Drei verschiedene Morphologien zur Erprobung des Lernverfahrens.
Alle Welten sind auf (—1,1) beschrankt. Die Vektorpfeile (normiert) kennzeichnen
die Starke und Richtung in der die Dynamik der Welt verlauft. Zur Illustration sind
Trajektorien zu verschiedenen Startpunkten eingezeichnet. Rote Punkte kennzeichnen
die stabilen, kleine rote Kreise die instabilen Fixpunkte.

Die Parameter der drei Welten sind gegeben als:

< 0,99 0 - (o0

Wi = ( 0 0,99) b = (o) (82)
< 1,01 0,1 - (0,0398

Wiz = (O,l 1,01) b2 = < 0 ) (83)
< 1,01 0,1 - {0,001

Was = (_0’1 1,01) bys = (07001> (8.4)

Die erste Welt ist vergleichbar mit einer Mulde. In Abwesenheit einer Kraftanstren-
gung rutscht das Individuum immer weiter in die Mitte und kommt schliefilich im
Zentrum zur Ruhe. Dort befindet sich ein Punkt an dem die Dynamik zum erliegen
kommt, ein sogenannter stabiler Fizpunkt. In den Randbereichen ist das Vektorfeld
zu stark, als dass das Individuum diese Grenze iiberschreiten konnte. Das ist zugleich
eine Gemeinsamkeit aller drei Miniaturwelten. Sie sind jeweils auf den Bereich +1
beschrénkt und bilden somit abgeschlossene Welten. Welt Nr. 2 ist sehr dhnlich auf-
gebaut, allerdings besitzt diese Welt einen weiteren stabilen Fixpunkt. Der eine liegt
bei xi =~ (0,61 0,55)7 der andere bei xj ~ (—0,25 —0,43)”. Stabile Fixpunkte sind
Attraktoren, sie haben eine anziehende Wirkung. Die beiden stabilen Fixpunkte ha-
ben unterschiedlich starke Einzugsbereiche, sogenannte Basins. Die Grenze zwischen
den Basins, die Separatriz, verlauft ganz in der Néahe des zweiten Fixpunkts, sodass
der Weg aus dem ersten Fixpunkt sehr lang ist, bis das Basin verlassen werden kann.
Bildlich vorzustellen ist diese Welt wie ein Tal und ein Berg mit einem kleinen Plateau
zum Rasten. Die dritte Welt hat gegeniiber den anderen beiden eine Besonderheit.
Sie hat keine stabilen Fixpunkte, nur einen instabilen. Dieser liegt im Zentrum und
treibt nach auflen. Das Vektorfeld ist hierbei wie ein Karussell. Ohne Kraftanstrengung
wird das Individuum im Kreis gewirbelt (Uhrzeigersinn). Der stabile Zustand ist die
Ostzillation, ein sogenannter quasi-periodischer Attraktor. Befindet man sich auflerhalb
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8 IMPLEMENTATION, EXPERIMENTE UND AUSWERTUNG

wird man ebenfalls vom Attraktor angezogen (vgl. dazu [33]). Alle drei Welten sind
zusammenfassend in Abbildung 8.1 gegeniibergestellt.

8.1.2 Die Roboterplattform SEMNI

SEMNI wurde im Labor fiir Neurorobotik (NRL) an der Humboldt-Universitét zu Berlin
entwickelt und speziell fiir die Anwendungen uniiberwachter Lernverfahren konzipiert.
Das dgyptische Wort bedeutet sich etablieren, wobei das Akronym SEMNI auch fiir
Selbst-explorierendes multi-neurales Individuum steht. Die Konstruktion ist so ausge-
legt, dass sich der Roboter bei der Ausfithrung seiner motorischen Aktionen nicht selbst
beschidigen kann, aber dafiir reichhaltige sensorische (speziell propriozeptive) Riick-
meldungen seines Korpers erhélt. SEMNI hat nur zwei Freiheitsgrade in Form zweier

Abbildung 8.2: SEMNI: Ein Roboter fiir die Erprobung uniiberwachter Lernverfahren
zur Selbstexploration.

Servomotoren, welche die Hiifte und das Knie bilden. Die Anzahl der Freiheitsgrade
wurde bei dieser Roboterplattform bewusst gering gehalten, um die Analyse der Er-
gebnisse weitestgehend zu vereinfachen. Der Bewegungsspielraum von SEMNI bleibt
bedingt durch die Art der Anbringung der Motoren auf die Sagittalebene beschrankt.
Allerdings stehen dem Roboter innerhalb dieser Ebene vielfiltige Bewegungsméglich-
keiten zur Verfiigung. Mogliche Positionen und Bewegungsmodi sind z. B. das Liegen
auf Bauch und Riicken, Stehen in mehreren stabilen Zustdnden sowie Wippen und
Uberrollen. Unter Einsatz der vollen Motorleistung ist fiir SEMNI sogar ein Salto aus-
fithrbar.

Besonders erwahnenswert ist die reichhaltige sensorische Ausstattung des Roboters.
Neben den obligatorischen Drehgebern in Hiifte und Knie stehen drei orthogonale Be-
schleunigungswerte zur Verfiigung, welche im Kopf ermittelt werden. Weiterhin werden
jeweils Messwerte der Stromaufnahme und Innenraumtemperatur der Servomotoren
zur Auswertung bereitgestellt. Optional besitzt SEMNI einen Abstandssensor, welcher
am Kopf befestigt und nach vorn heraus gerichtet ist.
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Fiir die Untersuchungen mit dem Roboter werden die Winkelstellungen der Gelenke
(Hifte und Knie), die Stromaufnahme der jeweiligen Servomotoren sowie die zwei
Beschleunigungskomponenten innerhalb der Sagittalebene verwendet. Die Sensordaten
setzen sich demnach wie folgt zusammen:

x(t) = (pu(t), pi(t), In(t), I (t), acs, ap) " (8.5)

Die motorischen Aktionen, welche SEMNI ausfithren kann, sind die Ansteuerung
der Spannung der Servomotoren unter Angabe von Betrag und Richtung sowie das
Einschalten eines Entspannungsmodus fiir die Motoren. Fir die optische Ausgabe kann
SEMNI die Helligkeit zweier Leuchtdioden regulieren.

Die Ubertragung der Daten findet im garantierten Takt von 100 Hz statt. Neben dem
seriellen Bus zur Kommunikation wird der Roboter {iber zwei weitere Leitungen mit
Spannung versorgt, welche SEMNI ebenfalls als Sensorwert bereitstellt. Die Roboter-
plattform SEMNI ist explizit nicht-autonom. Der Roboter ist fiir die Langzeiterprobung
uniiberwachter Lernverfahren ausgelegt, weshalb das Lernen und die Steuerung auf ei-
ne externe Maschine ausgelagert wird. Das vereinfacht die Programmierung und bietet
Raum zum experimentieren. Und weil fiir viele Anwendungen eine gute Visualisierung
essentiell ist, stehen mit dem Werkzeug PC dem Experimentator viele Moglichkeiten
fiir die Anzeige von Sensordaten und Lernsignale zur Verfiigung. Uber ein Erweite-
rungsmodul kann SEMNI auBerdem auch an die NRL-Software BrainDesigner' ange-
schlossen werden. In einer kommenden Ausbaustufe wird SEMNI um weitere spezielle
taktile Sensoren erweitert, um Beriihrungen seines Korpers zu detektieren.

8.2 Inbetriebnahme des Gesamtsystems

Nachdem nun verschiedene Morphologien als mogliche Testszenarien beschrieben wur-
den, kann das Gesamtsystem in Betrieb genommen werden. Abbildung 8.3 zeigt noch
einmal zusammenfassend das Modell des Individuums unter Einbindung der im bishe-
rigen Verlauf der Arbeit beschriebenen Module.

8.2.1 Implementation der Experimentierumgebung

Als Grundlage der Experimente wurden fiir die abstrakten Morphologien und die Robo-
terplattform jeweils eine Experimentierumgebung programmiert und der Algorithmus
darin implementiert. Die Experimentiersoftware ist in der Programmiersprache C ge-
schrieben und kann durch die Verwendung des Simple DirectMedia Layer (SDL) unab-
héngig vom Betriebssystem iibersetzt werden. Fiir eine performante grafische Ausgabe
der zahlreichen Systemvariablen findet die Open Graphics Library (OpenGL) Verwen-
dung. Uber die grafische Ausgabe konnen die verschiedenen Sensor- und Motorsignale,
das Wachstum des Expertengases, Fehler- und Niitzlichkeitswerte, die Q-Matrix und
die Aktionsauswahl iiberwacht werden. Die simulierten Morphologien kénnen dabei
nach Belieben in Zeitlupe, Echtzeit oder im Zeitraffer betrachtet werden. Fiir die st6-
rungsfreie Kommunikation mit dem Roboter wurde das Auslesen und Schreiben auf

! BrainDesigner ist eine Software zur manuellen Verschaltung und Visualisierung von kiinstlichen
neuronalen Netzen. Sie wird von Christian Thiele am Labor fiir Neurorobotik entwickelt.
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Abbildung 8.3: Ubersicht: Gesamtarchitektur mit Komponenten

den seriellen com port in einen separaten thread ausgelagert. In beiden Experimentier-
umgebungen kann mittels eines control pads in das Geschehen eingegriffen werden, um
beispielsweise manuell den Aktionsraum der jeweiligen Morphologie zu erproben.

Details zur Implementation

Der Aktionsraum der abstrakten Testsysteme und von SEMNI musste drastisch redu-
ziert werden. Die anfénglich gewiinschten dreiflig diskreten Aktionen wurden auf nur
noch 8+1 verschiedene Motoraktionen zusammengekiirzt, wobei eine Aktion tue nichts
ist. Der tabellarische Aufbau der Aktionsbewertung enthélt bisher keinerlei Generali-
sierungsfahigkeit. Daher muss jede Aktion in jedem Zustand separat erprobt werden,
was das Lernen ungemein verzogert und erschwert. Bei einer hoheren Auflésung der
Aktionsauswahl haben viele Aktionen aber eine &hnliche, wenn nicht exakt gleiche Wir-
kung, daher sollte fiir fortgesetzte Untersuchungen der tabellarische Ansatz verworfen
und ein kontinuierliches Aktionsspektrum erprobt werden.

Das Filter fiir die Ableitung des Fehlersignals als Belohnungssignal hat eine nicht
vernachléssighare Verzogerungszeit von tp = 10 Zeitschritten. Das muss bei der Be-
wertung der Zustande bertiicksichtigt werden. Dazu werden die Zustands-Aktions-Paare
des jeweiligen Zeitschritts ebenfalls um ¢p verzogert, um somit im richtigen zeitlichen
Kontext in der Lernregel (7.1) verrechnet zu werden.

Die Filterung wird auf jedem der N separaten Fehlersignale durchgefiihrt und nach
der Bestimmung des Gewinnerexperten die Belohnung entsprechend berechnet. Denk-
bar wére es auch nur das Gesamtfehlersignal, zusammengesetzt aus den Fehlersignalen
des jeweils besten Experten, zu verwenden und dieses dann abzuleiten. Das wére we-
sentlich effizienter, allerdings enthélt das zusammengesetzte Signal Diskontinuitaten,
welche bei einer Ableitung zudem noch verstiarkt wiirden. Dariiber hinaus fiigt es wei-
tere Information hinzu. Somit wiirde das Umschalten von einem schlechteren auf einen
besseren Experten zusétzlich belohnt werden. Im Zuge dieser Arbeit wurden die Aus-
wirkungen dessen bisher aber nicht im Detail untersucht.
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8.2.2 Abschdtzung der Rechenzeit- und Speicherressourcen

Die Anzahl N der Experten wéchst iiber die Zeit von anfénglich zwei auf héchstens
Npaz- Diese obere Schranke kann entweder im Hinblick auf die zugrundeliegende Re-
chenarchitektur eingestellt werden, um die vorgegebene Rechenzeit einzuhalten oder
kann manuell an die erwartete Schwere des Problems angepasst werden. Drei weitere
Groflen sind dabei von entscheidender Bedeutung fir die Komplexitdt des gesamten
Algorithmus.

Die erste ist die Dimension D des sensomotorischen Zustandsvektors, d.h. die An-
zahl der verwendeten Sensoreingaben. In der Praxis kann der Aufwand reduziert wer-
den, indem nicht der gesamte Zustandsvektor x(¢) geschétzt wird, sondern nur einige
Komponenten davon. Diese besteht dann aus einer Auswahl besonders aussagekrafti-
ger Sensorkanile, sodass D die Dimension einer reduzierten Schitzung mit D < D
ist. Moglicherweise hilft hier eine Hauptkomponentenanalyse, um die Auswahl zu er-
leichtern. Die zweite wichtige Grofle ist die Dimension K der expliziten zeitlichen Ein-
bettung. Die Dimension des sensorischen Zustandsvektors vergroflert sich von D auf
KD + 1. Eine implizite zeitliche Einbettung wiirde zwar die Dimension der Eingabe
verringern, erhoht im Allgemeinen aber auch die Komplexitéit der Verarbeitung, z. B.
durch zusétzliche verdeckte Neuronen (vergleiche Abschnitt 5.1.5). Die dritte Grofe
ist die diskrete Anzahl M verschiedener Motoraktionen. Der eigentliche Motorvektor
hat in dieser Arbeit bei allen Anwendungen die Dimension 2 und fallt vorerst aus der
Diskussion heraus. Fiir hohere motorische Dimensionen wurden bereits in Abschnitt
7.3.2 Bedenken bzgl. der Skalierbarkeit geduflert.

Fin separater Experte, hier durch einen mehrdimensionalen FIR-Pradiktor imple-
mentiert, hat eine Rechenzeit- und Speicherkomplexitiit von O(K D? + D) (ohne die
o.g. Reduktion). Die obere Schranke wird durch die verwendeten Synapsen gesetzt.
Das ist bei neuronalen Architekturen iiblich und durch den ausschliellichen Einsatz
von Vorwartsverkniipfungen im Vergleich zu rekurrenten Netzen gering in der Anzahl
der Synapsen. Die Parameter K und D sind iiber die Laufzeit des Algorithmus ver-
glichen mit der wachsenden Anzahl der Experten klein, und vor allem konstant. Fir
die Betrachtung des gesamten Algorithmus wird daher der Ressourcenverbrauch eines
einzelnen Experten als konstant angenéhert.

Jeder Experte errechnet nun eine Schétzung der zukiinftigen Werte, wobei der Fehler
der Schatzung aller Experten miteinander verglichen werden muss, um das Minimum
zu identifizieren. Die benttigen Ressourcen dieses Prozesses wachsen also mit O(N).
Der Fehler der Schétzung soll dem System als Lernsignal zur Verfiigung gestellt werden.
Dazu wird der Fehler wie in Kapitel 6 beschrieben durch ein Tiefpass-Differentiator-
Filter abgeleitet. Die Ableitung wird dabei fiir jedes der Fehlersignale der jeweiligen
Experten durchgefiihrt. Die Kosten der Filterung skalieren mit der Anzahl der Filter-
Koeffizienten, welche unter Berticksichtigung der Qualitdt der Ableitung und der sich
fiir das zu filternde Signal ergebende maximalen Zeitverzogerung optimiert wurde. Die
Anzahl der Koeffizienten ist dabei konstant, sodass sich pro durchgefithrter Ableitung
ebenfalls konstante Kosten ergeben. Dadurch skaliert der Gesamtverbrauch des Algo-
rithmus linear in Abhéngigkeit zur Anzahl der Experten.

Die Bewertung der Aktionen hat durch den tabellarischen Charakter einen Speicher-
verbrauch von O(MN). Die Aktualisierung der Zustands-Aktions-Matrix verbraucht
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8 IMPLEMENTATION, EXPERIMENTE UND AUSWERTUNG

im einfachsten Fall eine konstante Laufzeit, da nur ein Feld aktualisiert wird. Durch
die Verwendung der eligibility traces skaliert dann aber auch die Laufzeit mit O(M N).
Dies ist zwar im speziellen ungiinstig, aber es existieren Methoden [45], um die Kosten
etwas zu reduzieren. Die Auswahl der als nachstes auszuiibenden motorischen Aktionen
skaliert linear in der Anzahl der diskreten Motoraktionen, da aufler bei einer zufélligen
Auswahl alle Eintrége Q(a;, s) mit i = 1..M angefasst werden miissen. Die Bewertung
wird also fiir alle Experten und die Auswahl nur fiir den Gewinnerexperten ausgefiihrt.
Daher beeinflusst es die Gesamtabschétzung nicht dramatisch und der Laufzeit- und
Speicherzuwachs skaliert nach wie vor mit O(N).

Kritisch betrachtet sagt dies allerdings noch nichts iiber die Echtzeitfihigkeit des Ge-
samtsystems aus. Mit Ausnahme der Losch- und Einfiigeoperation fiir Expertenmodule
werden alle Berechnungen der Module zu jedem Zeitschritt erneut durchgefiihrt. Das
heifit die Art und Anzahl der verwendeten Rechenoperationen skaliert ebenfalls linear
mit N und kann fiir ein gegebenes N,,q, abgezahlt werden. Fiir eine effiziente Redukti-
on der Rechenzeit wird die Verwendung stiickweise linear approximierter Varianten des
Tangens Hyperbolicus und der Exponentialfunktion empfohlen. Inwieweit die Genau-
igkeit des fiir reelle Zahlen verwendeten Zahlenformats reduziert werden kann, muss im
Detail untersucht werden und wird hier nicht pauschal beantwortet. Fiir die Versuche
in dieser Arbeit wurden bisweilen fiir reelle Zahlen ausnahmslos Gleitkommaformate
mit doppelter Genauigkeit (64 Bit) verwendet.

8.2.3 Funktionstest des Gesamtsystems

Um die korrekte Funktionsweise des Gesamtsystems zu testen wurde in Anlehnung an
klassische Testfille eine Balancieraufgabe gestellt. Dazu wurde das Erreichen und Sta-
bilisieren eines instabilen Zustands belohnt. Die Aufgabe fiir das abstrakte Individuum
(Miniaturwelt Nr. 3) war die Stabilisierung der Oszillation im Zentrum des Vektorfel-
des. Es wurde eine kleine Belohnung fiir die Anndherung an die instabile Lage gegeben
und eine hohere Belohnung, wenn diese auch erreicht wurde und dabei kein hoher mo-
torischer Aufwand mehr nétig ist, um diese Position zu halten. Die letztere Bedingung
soll verhindern, dass das System nur durch den instabilen Punkt hindurchfahrt. Die
Belohnungsfunktionen fiir Welt Nr. 3 ist

"l (8.6)

1 wenn ||x(¢)|| < 0,1 und ||m(¢)|| < 0,1
rys(t) =
dt

sonst

Das Ergebnis des Versuchs ist in der Abbildung 8.4 dargestellt. Der Vektor x(t) kenn-
zeichnet wie gehabt die Sensorinformation und entspricht der Position des Individuums,
m(t) sind die Ausgaben des Motormoduls und r(t) die erhaltene Belohnung zum Zeit-
schritt ¢. Dem Individuum wurde etwas Zeit gegeben, um sich seinen Zustandsraum
aufzubauen und verschiedene Aktionen auszuprobieren. Dabei konnte schon kurz nach
Beginn eine Konzentration auf das Zentrum des Vektorfelds beobachtet werden. Bei
Zeitschritt 2200 wird die homdéostatische Regelung der Aktionsauswahl abgestellt und
die Zufilligkeit der Aktionsauswahl Stiick um Stiick reduziert, d.h. die Aktionsaus-
wahl ist ab diesem Zeitpunkt auf volle Ausnutzung eingestellt und exploriert nicht
mehr. Kurz darauf sind zunehmend verlangsamte Nulldurchgénge zu beobachten und
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ab dem Zeitschritt 2600 gelingt die Stabilisierung schon recht gut. Das Individuum
lasst sich dabei entspannt aus dem Zentrum treiben und sammelt Belohnung. Sobald
dann das Verlassen des Zentrums durch einen Experten detektiert wird, steuert es
wieder zielgerichtet das Zentrum an.

Balancier-Aufgabe in Miniaturwelt Nr. 3

x(t)
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Abbildung 8.4: Balancieraufgabe fiir das Individuum in Welt Nr. 3: Nach einer kur-
zen Aufbauzeit fir den Zustandsraum wird sukzessive die Zuféalligkeit der Aktionsaus-
wahl verringert und es stellt sich bald darauf das gewiinschte, um die instabile Lage
balancierende, Verhalten ein.

8.3 Beschreibung und Durchfiihrung der Experimente

Mit der Durchfithrung der Experimente sollen folgende Fragestellungen geklart wer-
den: Wie unterscheidet sich intrinsisch motiviertes Verhalten von zufélligem Verhal-
ten? Welche Auswirkungen hat diese Unterscheidung auf das Wachstum der Multi-
Experten-Struktur und wie entwickelt sich der Vorhersagefehler des Systems? Wie
wird der sensomotorische Zustandsraum exploriert und welche Auswirkungen auf die
Aktionsauswahl kénnen beobachtet werden?

8.3.1 Experimentalaufbau

Fiir die Experimente wurden alle Parameter konstant gehalten (siche dazu Tabellen 8.1
und 5.1) und nur das Belohnungssignal variiert. Dieses wurde im Vergleich zur intrin-
sischen Motivation durch ein angepasstes Rauschsignal ersetzt. Wenn die Belohnung
rein zuféllig ist, kann keine kausale Bewertung der Aktionen erfolgen. Nichtsdestotrotz
enthélt das Gesamtsystem geniigend Annahmen, um trotzdem zuverlassig zu funktio-
nieren. Das Verhalten ist zwar nicht mehr im klassischen Sinne motiviert, doch ist
es auch nicht vollstdndig zufallig. Zum Beispiel wechselt nicht zwangsweise in jedem
Zeitschritt die Aktion und auch die Auswahl der Aktionen eines jeweiligen Experten
andert sich bedingt durch die Lernrate und Varianzregulation verglichen mit dem Zeit-
takt verhaltnisméfig langsam. Kurz: Das Verhalten ist zwar zufdllig motiviert aber an
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8 IMPLEMENTATION, EXPERIMENTE UND AUSWERTUNG

sich schon durchaus brauchbar. Es ist nicht mit einer reinen Zufallsansteuerung der
Motoren vergleichbar. In [47] wird die ausgewéhlte Aktion nur mit einer Wahrschein-
lichkeit von 20% gewechselt. Das zuféllig motivierte Verhalten des Individuums ist in
erster Naherung damit vergleichbar. Ein rein zufélliges Signal auf dem Motorvektor,
ohne weitere Mafinahmen, wie einer Tiefpassfilterung, fithrt in der Regel zu vollsténdig
unbrauchbarem Verhalten.

Das Verhalten des Individuums wird unter Variation der Morphologie, d. h. an den
drei verschiedenen Miniaturwelten und dem Roboter SEMNI untersucht. Alle Experi-
mente sind auf die Dauer von 10° Zeitschritten ausgelegt. Das entspricht etwa 17 Minu-
ten bei einer Taktrate von 100 Hz. Eine Ausnahme bildet das Experiment mit SEMNI.
Dieses wird iiber die Dauer von einer Stunde durchgefithrt. Bei SEMNI wird auflerdem
die Anzahl der Experten auf 300 erhoht, da der sensorische Zustandsraum wesentlich
grofer ist. Zum Aufbau der Multi-Experten-Struktur und fiir die Zustandsidentifikta-
tion wird im Fall der abstrakten Miniaturwelten der zweidimensionale Zustandsvektor
(8.1) verwendet. Auf der Roboterplattform stehen nach Definition (8.5) sechs Sensor-
werte zur Verfiigung. Das System soll davon aber nur die vier Komponenten py,(t),
Pk(t), a— (t) und ay(t) vorhersagen.

Der Lernprozess hat zwar per Definition kein Ende, sehr wohl aber einen Anfang. Zu
Beginn miissen demnach einige Startbedingungen definiert werden. Alle synaptischen
Gewichte werden zu Beginn zufillig aus dem Intervall [—wg,ws] mit wg = 10710
initialisiert, ebenso die Aktionswerte in der Q-Matrix und die Verzogerungsketten fiir
die Sensorwerte. Die Werte fiir die inverse Temperatur 8 werden mit 1 initialisiert,
womit die Aktionsauswahl mit einer Gleichverteilung beginnt, bis sie sich durch die
Varianzregelung angepasst hat. Es wird klassisch mit zwei Experten begonnen.

Noaz | M K| « vy A
50 8+1|5 |05]099 09

Tabelle 8.1: Standard-Parameter fiir die Verhaltensexperimente.

8.4 Auswertung der Experimente

Zur Unterscheidung der Individuen wird in Anlehnung an [9] die Notation 1 (Psi)
eingefiihrt, wobei der hochgestellte Index die Morphologie angibt. Die Indices 1,2, 3
stehen fiir die jeweiligen Miniaturwelten und .S fir SEMNI. Der tiefgestellte Index gibt
an, ob es sich um die intrinsische Motivation (im) oder die zufillige Motivation (rnd)
handelt.

Aufenthalt im Zustandsraum

Miniaturwelt 1 hat die einfachste Struktur. Der Zustandsraum ist aber wegen der ge-
ringen motorischen Einkopplungsstéarke in den Randbereichen nicht erreichbar, da das
Vektorfeld zu stark ist. Fiir beide Motivationssysteme ist der Innenbereich dieser Welt
jedoch einfach zu explorieren. Bei dem Verhalten von d’%nd fallt auf, dass die Randbe-
reiche (d.h. die Ecken und Kanten) des noch erreichbaren Zustandsraums wesentlich
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Abbildung 8.5: Haufigkeiten des Aufenthalts der sechs Individuen im jeweiligen Zu-
standsraum; Miniaturwelt 1:links, 2:mittig und 3:rechts. Intrinsische Motivation oben
und zuféllige Motivation unten. Blau: keine Anwesenheit, rot: hdufige Anwesenheit.

intensiver besucht wurden (vgl. dazu Abbildung 8.5). Der Randbereich kann durch die
Nichtlinearititen schlechter vorhergesagt werden, daher vermeidet v}, den extremen
Randbereich. Der Aufenthalt im Zustandsraum ist anfanglich bei beiden Individuen
ziemlich dhnlich und nicht signifikant unterscheidbar. Gegen Ende des Versuchs zeigt
sich jedoch ein interessanter Effekt. Obwohl die Struktur des Vektorfelds ins Zentrum
gerichtet ist ergibt sich eine quasizyklische Verhaltenssequenz. Wie in Abbildung 8.5
sich schon andeutet und in Abbildung 8.6 deutlich sichtbar ist, ergeben sich kurzzeitig
stabile Oszillationen, in grofem Radius um das Zentrum deren Form dabei kontinuier-
lich variiert. Die Sequenz besteht dabei aus eine ganzen Reihe von Experten.

Die zweite Morphologie ist schwieriger gestaltet. Die motorische Einkopplung ist
verglichen mit dem Vektorfeld zu schwach, um dass ein hektisches Motorzucken zum
langfristigen Verlassen des Fixpunkts x7} fithren wiirde. Es muss, ob gezielt oder zufal-
lig, tiber mehrere Zeitschritte hinweg eine bestimmte Folge von Aktionen ausgefiihrt
werden, um den Fixpunkt zu verlassen und dann moglichst wenig motorische Aktion
ausgeiibt werden, um nicht wieder hineinzulaufen. Dabei hat sich gezeigt, dass w?nd es
nur auflerst selten schafft den Fixpunkt zu verlassen. Dementsprechend ist sein Aufent-
halt besonders in der Néhe dieses Fixpunkts sehr haufig. Der Rest des Zustandsraums
wurde nur spirlich oder gar nicht besucht. Im Gegenteil dazu findet 2 den Pfad
von Fixpunkt x7 zu x5 und lésst sich mehrfach wieder zuriickfallen. Es hélt sich ver-
gleichsweise lange in beiden Fixpunkten auf und nutzt anscheinend die Eigenheiten der
Morphologie aus. Es bewegt sich dabei hdufig auf den effizienten Pfaden. Dabei ergibt
sich erneut ein emergenter Effekt aus dem Zusammenspiel von Expertengas und Mo-
tivationssystem, indem sich eine andauernde Sequenz aus dem wechselseitigen Besuch
der beiden Fixpunkte ausprégt.

Die dritte Morphologie wird von ¢E’nd ebenfalls gleichméfig abgesucht. Das Vektor-
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8 IMPLEMENTATION, EXPERIMENTE UND AUSWERTUNG

1 2 3
wi m wi m w im

Abbildung 8.6: Verhalten: Abgebildet sind die Trajektorien der verschiedenen Indi-
viduen tber die letzten 1000 Zeitschritte. Die farbig markierten zusammenhéngenden
Teilstiicke der Trajektorie kennzeichnen das jeweils aktive Expertenmodul. Trotz der

Einstreuung zufilliger Aktionen emergieren gegen Ende des Versuchs stabile quasi-
1,2,3

zyklische Verhaltenssequenzen bei allen drei ;)

feld erzwingt eine stetige Bewegung, weshalb die treibenden Bereiche um den Attraktor
herum (zwangsliufig) hiufiger besucht sind. %3 nutzt auch hier wieder die Dynamik
des Vektorfelds aus und lasst sich hauptséachlich im Kreis treiben. Dabei fiihrt es aber
stetig Aktionen aus, welche dazu fithren, dass der Radius der Kreisbewegung merklich
grofer wird.

Eine gleichméfig Abdeckung des Zustandsraums kann bei beiden Verfahren nicht
beobachtet werden. Dies ist auch nicht weiter verwunderlich, da im Modell, bis auf die
Schnittstellen, keine Annahmen tiber die Struktur des Zustandsraums enthalten sind.
Wiirde sich das Individuum zeitgleich ein Zustandsiibergangsmodell mit aufbauen, so
kénnten beispielsweise durch Planung gezielt Bereiche angefahren werden, in denen der
Vorhersagefehler noch hoch ist oder wo bisher nur wenige Experten ausgepréigt wur-
den. Die Suche im Zustandsraum ist in beiden Verfahren durch den Zufall getrieben,
lediglich 1;,, bewertet riickwértig gelungene Aktionen und fithrt diese wiederholt aus.
Es gibt keine explizite Motivation nach unbesuchten Bereichen zu suchen; die bisherige
Formulierung von Lernfortschritt reicht offensichtlich nicht aus, um dies als emergen-
ten Effekt zu erzeugen. Allerdings fithrt ein zuféllig entdeckter, unbesetzter Bereich zur
Anlage eines neuen Experten, welcher wiederum durch seinen Lernfortschritt Beloh-
nung produziert. Moglicherweise kann die gezielte Suche nach unbesuchten Bereichen
unterstiitzt werden, indem eine extra Belohnung fiir das Anlegen neuer Experten ver-
geben wird. Die positiven (oder auch negativen) Auswirkungen dessen wurden im Zuge
dieser Arbeit allerdings (noch) nicht untersucht.
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Abbildung 8.7: Héufigkeiten des Aufenthalts der sechs Individuen im jeweiligen mo-
torischen Zustandsraum; Miniaturwelt 1:links, 2:mittig und 3:rechts. Intrinsische Mo-
tivation oben und zufillige Motivation unten. Blau: keine Anwesenheit, rot: héufige
Anwesenheit.

Auswahl motorischer Aktionen

Die Aktionsauswahl wird unmittelbar durch die vergebene Belohnung beeinflusst. Dem-
nach ist bei allen ¢),.,4 die Aktionsauswahl erwartungsgemaf gleichverteilt. Allerdings
ist je nach Morphologie die Intensitdt und Dauer der Ausiibung unterschiedlich. In Ab-
bildung 8.7 sind die motorischen Zustandsrdume der Individuen abgebildet. Bei den
Individuen ), ist eine ungleichméflige Verwendung des motorischen Raums zu be-
obachten. Mit Ausnahme der ndherungsweise punktsymmetrischen Morphologie Nr. 1
sind bei den anderen Morphologien starke Praferenzen auszumachen. Beispielsweise hat
¥2, eine Prifferenz fiir motorische Aktionen in Richtung 7 Uhr. Das hiingt unmittelbar
mit der Tatsache zusammen, dass fiir das Erreichen des zweiten Fixpunkts viel Kraft
in diese Richtung aufgebracht werden muss, wohingegen das Zurtickfallen fast kraft-
los passiert (vgl. dazu nocheinmal Abbildung 8.5). In Abhéngigkeit der Morphologie
ergeben sich demnach Préferenzen fiir bestimmte Aktionen.

Weit tiefere Einsichten ergeben sich aus Abbildung 8.8. Dort ist die mittlere mo-
torische Aktion, ebenfalls iiber die gesamte Dauer des Experiments gemittelt, aber in
Abhéngigkeit zum sensorischen Zustand abgetragen. Dabei sind zu allen drei Minia-
turwelten die Individuen ¢i1;3’3 und 1/)71,;?&3 in unmittelbarem Vergleich dargestellt. Es
zeigt sich, dass der Algorithmus, sogar ohne die intrinsiche Motivation, den » Antrieb«
erzeugt, stabile Situationen zu verlassen. Die motorischen Aktionen sind héiufig gegen
das Vektorfeld gerichtet (vgl. dazu die Vektorfelder der Morphologien in Abbildung
8.1). Dabei unterscheidet sich auch hier die Art der Ausiibung motorischer Aktionen
von 1/1%7’12&3 und 1,[11173 3 deutlich. Das Individuum Yk vollfiihrt gegen Ende des Versuchs
eine Oszillation, obwohl das anhand er Morphologie nicht zu erwarten wére. Betrach-
tet man Welt Nr.2, so erkennt man den leichtesten Pfad, den 2, gefunden hat, um
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8 IMPLEMENTATION, EXPERIMENTE UND AUSWERTUNG

den Fixpunkt x} zu verlassen. Das Individuum 3, lisst sich im Kreis treiben und
verstéarkt mit seinen eigenen Aktionen die Oszillation und erhoht dabei Frequenz und
Amplitude.

Mittlere motorische Aktion in Abhéngigkeit von der Position

BRI e CEN Lt
RN TR T New g
SR TR S Xulde

EE S LATIE N T S
L pe TSN
A AN LR AN
e e 7 e [ e

Abbildung 8.8: Gemittelte motorische Aktionen zum jeweiligen sensorischen Kon-
text.

Synapsenstruktur der Experten

In Abbildung 8.9 sind die Gewichte der FIR-Pradiktoren dargestellt. Die Abbildung
links zeigt das Experten-Gas aus Experiment 12, , wobei die jeweiligen Experten ge-
kennzeichnet sind. Die Dimension der zeitlichen Einbettung ist K = 5. In die Vor-
hersage gehen die Sensor- und Motorwerte (beide jeweils zweidimensional) und der
Bias ein; die Vorhersage ist wie die Sensorwerte zweidimensional. Daher ergeben sich
2-(4-54 1) = 42 Gewichte pro Experte. In der Abbildung sind die Gewichte fiir die
Sensordaten schwarz und dunkelblau; fiir die Motordaten mittelblau und hellblau und
fiir den Bias rot gekennzeichnet. Die Synapsenstrukturen der verschiedenen Experten
haben deutliche Unterschiede ausgepragt. Auffallig ist, dass die Gewichte fir die zweite
Komponente der Voraussage, wenig Gebrauch von den Motorwerten macht. Das korre-
spondiert mit der Beobachtung, dass die motorischen Aktionen deutlich asymetrischer
Natur sind.

Starke der synaptischen Gewichte verschiedener Experten
1 2 3 4 5 6
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Abbildung 8.9: Dargestellt sind die Gewichte einzelner Expertenmodule aus Expe-
riment 1?2 .
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Abbildung 8.10: Multi-Experten-Struktur: Abgebildet sind die Zustdnde der
Experten-Gase jeweils zum Ende des Versuchs. Die Graphen von 1, sind im Ge-
gensatz zu denen von 1,.,4 diinner vernetzt. Anhand dicht liegender Experten kénnen
bevorzugte Pfade identifiziert werden.

Aufbau und Entwicklung der Multi-Experten-Struktur

Fir die erste Morphologie bilden beide Individuen eine gleichméflige Expertenstruktur
aus. Dabei fillt allerdings auf, dass die Vernetzung von 1}, wesentlich diinner ist. Bei
jedem Zustandsiibergang wird eine Kante angelegt, falls diese noch nicht existiert. Und
diese werden auch nur nach und nach bei dem Experten mit der geringsten Niitzlichkeit
entfernt. Daraus lisst sich ableiten, dass bei ¢} vermehrt intendierte Zustandsiiber-
gange stattfinden, wohingegen T/J%nd dicht vernetzt ist und das somit fir viele zuféllige
Zustandsiiberginge spricht.

Bei wgn 4 ist aufféllig, dass vermehrt Experten um den Fixpunkt x] angelegt wurden.
Die Experten-Dichte ist dabei duflerst inhomogen. Der Fixpunkt wird seltener verlas-
sen, daher sind die Experten lokal sehr dicht, global aber ungleichméfig. Dabei ist ein
positiver Effekt des Expertengases zu bemerken: Obwohl der Fixpunkt vergleichsweise
selten verlassen wird, bleiben die Experten auflerhalb noch erhalten. Das Niitzlichkeits-
mafl wurde im Zuge der Modifikationen des GNG-U von der starken Zeitabhéngigkeit
freigestellt und somit kénnen diese Zusténde eine unbestimmte Weile iiberdauern. Die
Experten von 2, verteilen sich hingegen iiber die leichtesten Verbindungsstrecken
zwischen den Fixpunkten.

Bei den Individuen der dritten Morphologie ist auffillig, dass 1}, nach einer Weile
seine Experten fast ausnahmslos {iber den Bereich der treibenden Oszillation verteilt,
wohingegen w;g,’nd den Raum gleichméfig abdeckt. Wahrend der Experimente fallt au-
Berdem auf, dass von 3, neu angelegte Experten sich entweder rasch in den Kreis

einordnen oder von der Niitzlichkeitsabfrage eingeholt und wieder entfernt werden.
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Auswertung des Belohnungssignals

Das Belohnungssignal wird aus den zuvor abgeleiteten Fehlersignalen der jeweiligen
Gewinner-Experten zusammengesetzt. Die Verteilung des Belohnungssignals ist un-
symmetrisch zur Null und hat jeweils halbseitig die Form einer Exponentialvertei-
lung. Der relevante Wertebereich erstreckt sich nadherungsweise iiber das Intervall
[~4-107%,8-107%]. Abbildung 8.11 zeigt einen typischen Ausschnitt des Belohnungs-
signals. Als Ersatz fiir das Belohnungssignal wurde dem Motivationssystem von 4

Belohnungssignal in Abhéngigkeit der Zeit

r(t)
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Abbildung 8.11: Erhaltene Belohnung in Abhéngigkeit der Zeit. Die eingefirbten
Bereiche markieren den jeweiligen Gewinner-Experten.

ein Rauschen iibergeben. Da ein Rauschen keine kausale Information enthélt, kann es
zwangsldufig zu keinem intendierten Verhalten fithren. Um die Ergebnisse von kau-
saler und zufélliger (nicht-kausaler) Belohnung vergleichbar zu halten wurde ein Zu-
fallssignal produziert, was ndherungsweise die gleiche Verteilung wie das echte Beloh-
nungssignal hat. Um dazu die Verteilung zu approximieren, wurde ein gleichverteiltes
Rauschen y durch die Logarithmusfunktion, d. h. durch die Umkehrfunktion zur Expo-
nentialfunktion, gegeben. Die beiden notwendigen Parameter A, ; wurden dazu manuell
ermittelt. Die Verteilung

log(—x)/A  x <0
XrR=140 x=0 (8.7)
—log(x)/A\r x>0

mit \; = 5-10% und )\, = 10* entspricht dann der als Rauschen angeniherten Verteilung
des Belohnungssignals. Abbildung 8.12 zeigt beide Verteilungen im Vergleich. Im All-
gemeinen konnten allerdings keine messbaren Unterschiede festgestellt werden, wenn
anstatt der imitierten Verteilung der Einfachheit halber ein gleichverteiltes Rauschen
im o.g. Intervall verwendet wurde.

Entwicklung des Vorhersagefehlers

Die Qualitét der Vorhersage nimmt mit wachsender Anzahl der Experten zu. Um die
Performanz in Bezug auf den Vorhersagefehler zu vergleichen wurde als Morphologie
die Miniaturwelt Nr. 1 gewahlt, da bei dieser aller anderen gemessenen Eigenschaften
recht dhnlich waren. Die Abbildung 8.13 zeigt den durchschnittlichen Fehler der Syste-
me 9! in Abhéingigkeit zur maximalen Anzahl der Experten. Der mittlere quadratische
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Histogramme von Belohnungssignal und Approximation mit Rauschsignal
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Abbildung 8.12: Vergleich der Histogramme von echtem Belohnungssignal und des-
sen Imitation, einem Rauschen mit dhnlicher Verteilung.

Fehler sinkt dabei schnell auf unter 1076 und weiter ab. Allgemein kann festgestellt
werden, dass 1} = ab einer Anzahl von 10 Experten einen leicht geringeren Fehler hat
und dieser iiber die Messreihen hinweg etwas weniger streut als bei v}, . Bei 1, sind
allgemein temporér stark abfallende Fehlerraten zu beobachten, wenn durch exzessives
Erproben ein und derselben Sequenz die Expertendichte auf diesem Pfad zunimmt. Der
Fehler sinkt exponentiell, somit liefle sich gezielt die Aufmerksamkeit auf zu lernen-
de Details lenken, wenn der Vorhersagefehler logarithmisch an das Belohnungsmodul
iibergeben werden wiirde. Insgesamt ergibt sich in Bezug auf den Vorhersagefehler der
Eindruck, dass die Testfille eher einfach fiir das System sind.

Mittlerer quadratischer Fehler in
Abhéngigkeit zur Anzahl der Experten Verlauf des mittleren quadratischen Fehlers iiber die Zeit
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Abbildung 8.13: Mittlerer quadratischer Fehler in Abhéngigkeit zur Anzahl der ma-
ximalen Experten Ny,q., gemessen jeweils nach 105 Zeitschritten (links). Entwicklung
des mittleren quadratischen Fehlers in Abhéngigkeit der Zeit, gemessen mit Ny, 4, = 50
Experten. Angabe von Mittelwert und Standardabweichung iiber jeweils 10 Messwerte.
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Verhalten des Systems mit der Roboterplattform

Als Ergénzung zu den Resultaten aus den abstrakten Testszenarien konnten auf dem
echten Roboter folgende Beobachtungen gemacht werden: Der Aufbau der Multi-Ex-
perten-Struktur verlief trotz erh6hter Dimensionen gut. Das System sollte vier Sensor-
werte voraussagen und hatte dazu (8.5) und die Motorwerte des letzten Zeitschritts
zur Verfiigung. Bedingt durch anfinglich wenige Experten konnten zu Beginn des Ver-
suchs iiberwiegend gleichbleibende Aktionen beobachtet werden. Die wenigen Experten
fiihrten erwartungsgeméf zu wenig Abwechslung. Je mehr Expertenmodule akquiriert
wurden, desto komplexer wurden die beobachteten Bewegungen. Zwei markante Ver-
haltensweisen konnten 6fter beobachtet werden: Zum einen eine Art Kopfstand, aus
der Bauchlage hochgestimmt, mit teilweisem Uberschlagen. Zum anderen ein mehr-
faches Hin- und Herschaukeln, in der Riickenlage und mit weit abgestrecktem Bein,
um Schwung zu holen. In spéteren Lernstadien neigte das Verfahren dazu, sich lén-
gere Zeit an ein und derselben Stelle aufzuhalten, eine Art Lernfortschrittsnische. Es
brauchte mitunter etwas, bis sich das Verfahren von selbst aus dieser Nische befreien
konnte. Moglicherweis wiirde ein gezieltes Aufsuchen von Zustdnden mittels Planung
eine gleichméfigeres Lernen ermdglichen.

Wiederholung einer Verhaltenssequenz

DPh (t) 1

60000 65000 ¢

Abbildung 8.14: Spontane Emergenz von Verhaltenssequenzen: Abgebildet sind sieb-
zig Sekunden des Experiments wfm. Eine Sequenz mit einer Lénge von etwas mehr als
zehn Sekunden erscheint etwa zwanzig Sekunden spéter erneut, wird dann aber durch
eine Umkehrbewegung des Knie-Motors abgebrochen.

Fiir einen unabhangigen Beobachter ist das Verhalten von %‘Sm (bisher) nur an kleinen
unscheinbaren Details gegentiber ¢fnd zu unterscheiden. Die spontan ergmergierenden
Sequenzen waren im Gegensatz zu 1/111773 3 nicht stabil genug. Im besten Fall konnten bis

zu 5 Wiederholungen erkannt werden (vgl. dazu Abbildung 8.14). Es konnte bislang
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nicht eindeutig geklart werden, welche Faktoren den stérksten Einfluss auf die Emer-
genz solcher Sequenzen hat. Dazu ist der Sprung von den abstrakten Miniaturwelten
auf die vergleichsweise komplexe Hardware anscheinend zu grofl. Fiir kommende Un-
tersuchung erscheint es daher notig, diese Liicke zu schlieen und beispielsweise ein
simuliertes oder echtes physikalisches Pendel oder einen Federschwinger als Testsys-
tem zu untersuchen. Insgesamt ergaben sich quantitativ vergleichbare Ergebnisse auf
der Roboterplattform, mit Aufinahme der bei w;,;f’g beobachteten stabilen Sequenzen.

Fazit

Ein wichtige Eigenschaft des Gesamtsystems, auch ohne intrinsiche Motivation, ist,
dass es nicht zur Ruhe kommt. Der Antrieb ist eine inhérente Eigenschaft des Systems
und es konnte, abgesehen von temporiren Lernfortschrittsnischen, keine Stagnation
des Verfahrens beobachtet werden. Stabile Zusténde werden haufig verlassen, eine be-
sondere Préaferenz fiur instabile Lagen, d.h. balancierendes Verhalten, konnte dabei
hingegen nicht beobachtet werden.

Die Individuen ,,4 finden viele Bereiche des sensorischen Zustandsraums, aber
schwierige Pfade, welche aus stabilen Lagen herausfithren, wie im Fall der Welt Nr. 2,
entgehen ihm. Die Individuen ;,, nutzen hingegen die Struktur des Zustandsraums
gewissermaflen aus. Es ergeben sich emergente Verhaltenssequenzen wie ein Hin- und
Herspringen zwischen zwei Fixpunkten oder eine Oszillation.
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9 Zusammenfassung der Ergebnisse und
Ausblick

Es wurde ein vollstdndiges Lernverfahren implementiert, welches aktiv und selbstén-
dig Wissen tiber Kérper und Umwelt erwirbt. Vollstdndig in dem Sinne, dass stets das
gesamte System und nicht nur ein bestimmtes Modul im Fokus stand. Das Individu-
um hat dabei nur das Ziel, beim Lernen selbst erfolgreich zu sein. Die Richtung wird
nicht vorgegeben. Der Algorithmus ist an beschréinkte Ressourcen anpassbar und auf
unbegrenzte Laufzeit ausgelegt. Fiir die Implementation wurden grofienteils neurona-
le und selbstregulierende Mechanismen verwendet. Die Fragestellung wurde dabei so
gut es geht reduziert, ohne die Funktion des Gesamtsystems einzubiiflen. Weiterhin
wurde versucht die Annahmen tiber mogliche Morphologien so gering wie mdoglich zu
halten; dabei mussten allerdings Abstriche gemacht werden: Im Vordergrund stand
die ausschlieBliche Verwendung intrinsischer Motivation. Um die Funktionsfahigkeit
des Gesamtsystems aufrecht zu erhalten, musste besonders die reale Plattform mit
Schutzmechanismen, sowohl in Hard- als auch in Software, ausgestattet werden. Der
Algorithmus ist wie sein zugrundeliegendes Rahmenwerk in [32] nach wie vor modu-
lar aufgebaut, sodass die Verbesserungen einzelner Module im Ganzen erprobt werden
konnen. Im Folgenden werden die Erkenntnisse und Schlussfolgerungen zu den einzel-
nen Modulen, zum Gesamtsystems, sowie zu den Untersuchungen zusammengefasst.

Die Wahrnehmung und Zustandsidentifikation wird durch ein Multi-Experten-Netz-
werk realisiert, wobei immer ein Experte den momentanen Zustand anzeigt. Die hier
verwendete Struktur eines Experten ist ein einschichtiges neuronales Netz mit FIR-
Synapsen, welches mittels Gradientenverfahren zur Laufzeit lernt. Die Struktur ist
vergleichsweise einfach aber, bedingt durch die Verarbeitung der Signalhistorie, in der
Lage dynamische Zustéinde voneinander zu trennen. Diese Struktur kann weiter aus-
gebaut werden. Dabei ist von besonderem Interesse, wie sich die Eigenschaften des
Systems verdndern, wenn man, statt vielen sehr einfachen, wenige komplex Experten
verwendet.

Der Aufbau der Multi-Experten-Struktur wird als neuronales Gas implementiert.
Diese Struktur ist auch unter begrenzten Ressourcen einsetzbar, weil sie flexibel und
kontinuierlich das Wissen aktualisiert und unniitze Einheiten aussortiert werden, um
wieder Platz fiir neues Wissen zu schaffen. Dazu wurde der GNG-U fiir die Verwen-
dung zur Laufzeit generierter Sensorsignale angepasst und dariiber hinaus eine ad-
aptive Lernrate, im Sinne eines Lernkontingents, eingefiihrt. Zukiinftig konnten die
aufgebauten Kanten des Netzwerks als Zustandsiibergénge modelliert werden, welche
beispielsweise die mittlere motorische Aktivierung speichern, welche fiir den jeweili-
gen Zustandsiibergang ausgefithrt wurde. Damit ist eine Planung denkbar, welche das
gezielte Anfahren bestimmter Zustidnde ermoglicht.

Durch die Identifikation des Experten mit dem geringsten Vorhersagefehler wird der
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momentane (diskrete) Zustand des Systems festgelegt. Dabei bestanden anfangs Be-
denken, ob der zeitliche Verlauf der Fehlersignale zusétzlich gegléttet werden muss, um
ein hektisches Hin- und Herschalten zwischen Zusténden zu vermeiden. Da das Mini-
mum aller Vorhersagefehler zu jedem Zeitschritt neu bestimmt wird, besteht durchaus
die Moglichkeit, dass ein eigentlich schlechterer Experte zufillig fiir einen Zeitschritt
den geringsten Fehler hat. Nun kénnte man annehmen, dass dies zu einer unbrauchba-
ren Spezialisierung der einzelnen Experten fithrt. Dem ist offenbar nicht so.

Durch die zeitliche Einbettung sind geniigend Sensorwerte zur richtigen Unterschei-
dung verschiedener Zustdnde gegeben. Die Auswahl des Gewinner-Experten erfolgt
ausschliefllich anhand der Performanz zu jedem Zeitschritt. Trotz zufélliger Einwiirfe
eines scheinbar ungeeigneten Experten, welcher nur einen Zeitschritt lang Gewinner ist,
entwickelt sich eine brauchbare Spezialisierung. Moéglicherweise ist dies fiir die Spezia-
lisierung sogar forderlich und macht diese robuster gegeniiber Stérungen. Diese Hérte
des Wettbewerbslernens konnte im Allgemeinen nicht als Problem identifiziert werden.
Daher erscheint die Verwendung einer Hysterese beim Wechsel der Experten fiir ein
erfolgreiche Spezialisierung nicht zwingend notwendig. Im Ergebnis wird dadurch eine
préazisere Gesamtvorhersage der Sensorwerte erreicht, da kein Experte kiinstlich langer
als Gewinner gilt, obwohl bereits ein bessere Vorhersage vorliegt — wenngleich dies auch
nur flir wenige Zeitschritte ist. Das Gesamtsystem ist damit auch reaktiver in Bezug
auf die zu treffende Auswahl der néchsten motorischen Aktion. Eine Hysterese bréchte
zusétzliche zeitliche Verzogerungen und einzustellende Parameter.

Das System belohnt sich selbst fiir erfolgreichen Lernfortschritt. Belohnt wird dabei
rein quantitativ das Absinken des Vorhersagefehlers. Dazu wurde der Vorhersagefehler
durch ein speziell entworfenes Tiefpass-Ableitungs-Filter differenziert. Wichtig dabei
ist, dass jedes kausale Filter, eine nicht vernachlissigbare Signalverzégerung erzeugt.
Dieser Umstand wird bei der Verrechnung des Belohnungssignals beachtet. Um be-
lohntes und nicht belohntes Verhalten zu vergleichen, wurde der Kontrollgruppe ¢4
ein nicht-kausales Rauschsignal mit einer angenéherten Verteilung prasentiert, also ei-
ne Art Placebo verabreicht. Weiterhin bleibt zu untersuchen, wie sich weitere gezielte
Belohnungen auf andere qualitative Groflen des Lernerfolgs auswirken. Beispielsweise
kénnte man das Anlegen eines neuen Experten belohnen oder, unter Voraussetzung
eines Zustandsiibergangsmodells, das Erreichen eines bisher wenig ausgepriagten Zu-
stands belohnen.

Jeder Zustand trégt eine Liste der Bewertungen moglicher motorischer Aktionen
mitsich. Um diese Bewertung aufzubauen und stetig zu aktualisieren wurde das Lern-
verfahren SARSA () aus der Familie des bestérkenden Lernens gewéahlt. Fir die Aus-
wahl der Aktionen dient die Boltzmann-Selektion, welche mithilfe einer homdostati-
schen Lernregel die stochastische Auswahl in einen giinstigeren Bereich regelt. Die
ausgewahlte motorische Aktion wird dann durch ein neuronales Feld in den kontinu-
ierlichen Motorvektor iiberfithrt. Es muss aber bemerkt werden, dass der Ansatz der
diskreten Aktionsauswahl grundlegend {iberdacht werden muss. Fiir die einfachen Mo-
delle ist es ein addquates Mittel und iiberschaubar zu implementieren, aber vor allem
fir die Analyse ibersichtlich. Fiir viele motorische Freiheitsgrade muss hier aber eine
kontinuierliche Alternative erprobt werden. Die Aktionswerte (Q-Matrix), hier als Ta-
belle implementiert, kann dabei unter Verwendung desselben Lernprinzips durch ein
neuronales Netz ersetzt werden [38]. Das 16st allerdings noch nicht das Problem, wie
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9 ZUSAMMENFASSUNG DER ERGEBNISSE UND AUSBLICK

aus einer diskreten Aktionsauswahl wieder kontinuierliche Motorwerte werden. Abhilfe
gibt es hier durch das o. g. Zustandsiibergangsmodell. Diskrete Aktionen kénnten nun
die von jedem Experten ausgehenden Kanten sein, an denen die mittlere motorische
Aktion gespeichert ist. Eine Aktion auszuwéhlen hiefle somit, sich fiir einen konkreten
Zustandsiibergang zu entscheiden.

Der vollstdndige Algorithmus ist echtzeitfiahig. Dabei skaliert die Rechenzeit- und
Speicherkomplexitét linear mit der Anzahl der Expertenmodule. Die Auswahl des
Gewinner-Experten wird durch hartes Wettbewerbslernen anhand des absoluten qua-
dratischen Fehlers durchgefiihrt. Um die Rechenzeitkomplexitéit weiter zu reduzieren,
kann die Auswahl des Gewinner-Experten durch einen gesonderten, selbsténdig lernen-
den Mechanismus erfolgen, einer Art gating network [21, 46]. Dieser konnte dynamisch
die Anzahl konkurrierender Experten auf eine kleine Gruppe beschrinken, sodass nicht
alle Experten gleichzeitig durchgerechnet werden miissen. Ein solcher Mechanismus
liefle sich {iber neuronale Felder, d. h. unter Hinzunahme einer Ortsangabe implemen-
tieren. Als eine solche dient moglicherweise der bereits in Abschnitt 5.1.4 separierte
statische Anteil des Experten. Lokal liegende Experten konkurrieren und weiter ent-
fernte werden inhibiert. Die inhibierten Experten wiirden dann zur Berechnung gar
nicht erst hinzugezogen werden.

Der Algorithmus basiert auf unterschiedlichen Modulen, welche alle mit gewissen-
haft einzustellenden Parametern ausgestattet sind. In der Summe kommt dabei eine
beinahe uniiberschaubare Menge an Stellschrauben auf und man ist dankbar fiir jeden
Parameter, auf den verzichtet werden kann. Dabei hat es sich als niitzlich erwiesen,
die Einstellung einiger Parameter als Selbstregulation zu implementieren, wobei es
schwierig ist, eine solche Lernregel wiederum ohne die Verwendung neuer Parameter
zu entwerfen. Aufler der Aussicht auf Belohnung durch erfolgreiches Lernen wurden
dem Individuum keine weiteren Motivationen gegeben, um das Verhalten zu beein-
flussen. Fiir die abstrakten Morphologien stellt das kein Problem dar, da diese relativ
einfach waren und sich, durch Betrachtungen unter dem Zeitraffer, die ungiinstigen
Parametereinstellungen schnell identifizieren lieflen. Auf der echten Hardware kann
es dabei schnell passieren, dass ein Experiment nach einer wertvollen halben Stun-
de abgebrochen werden muss, weil sich das Lernverfahren aufgrund einer schlechten
Parameterwahl in einem lokalen Minimum festfadhrt und augenscheinlich nicht in der
Lage ist sich daraus selbst zu befreien. Daher ist es weitere Untersuchungen wert, um
zu klédren, wie fiir die Anwendung auf dem Roboter gezielt Mechanismen entworfen
werden kénnen, welche ein Festfahren vermeiden oder wieder 16sen. Ein erster Versuch
war es, den Aufenthalt in den diskreten Zustdnden zu protokollieren und, bei ldnge-
rer Anwesenheit in ein und demselben Zustand, die Auswahl der Aktionen Schritt fiir
Schritt durch die Regulation der inversen Temperatur zu randomisieren.

Das Individuum beginnt den Lernprozess aus der Tabula-Rasa-Situation. Alle syn-
aptischen Verbindungen werden zu Beginn zuféllig initialisiert. Dabei ist zu beachten,
dass auch zufillige Werte Informationen enthalten. Wenngleich auch diese Werte nicht
aus dem Lernprozess selbst entstanden sind, bedeutet das, dass, von dieser Startinfor-
mation ausgehend, verschiedene Durchldufe desselben Experiments zu verschiedenen
Endergebnissen fithren kénnen. Damit das System auf temporédre Lernerfolgsnischen
reagieren kann, muss die Lernrate hoch eingestellt sein. Das erhoht sogleich die Reak-
tivitat auf Rauschen. Daher miissen statistische Aussagen gegebenenfalls iiber mehrere
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Experimente gemittelt werden. Fiir die Arbeit am Roboter bedeutet das einen nicht
zu vernachlédssigenden, erh6hten Aufwand.

Der vollstdndige Algorithmus wurde unter Variation verschiedener Morphologien
erprobt. Die Untersuchungen an den einfachen zweidimensionalen abstrakten Morpho-
logien zeigten bereits emergente Phdnomene, die nicht zwingend zu erwarten gewesen
sind. Dabei traten diese Phinomene sehr sensibel in Abhéngigkeit der Parameter auf
und waren meist erst in spéateren Lernstadien zu beobachten.

Der sensorische Zustandsraum wurde im Hinblick auf den Aufenthalt des Individu-
ums untersucht. Dabei stellte sich heraus, dass das intrinsisch motivierte Individuum
gezielter in schwierige Bereiche vordringen konnte, welche durch zuféllige Aktionen nur
selten erreicht wurden. Dies liele sich mit Sicherheit durch weitere gezielte Belohnun-
gen verstiarken. Mitnichten kann festgestellt werden, dass eine gleichméflige Abdeckung
des sensorischen Zustandsraums erreicht wurde. Weder das intrinsisch noch das zuféllig
motivierte Individuum konnte den sensorischen Raum vollstindig erkunden. Das ist
insofern auch nicht weiter verwunderlich, da explizit kein Modell iiber Art und Struk-
tur des Raums zu Beginn vorhanden ist. Keines der Verfahren geht bei der Exploration
systematisch vor. Beide sind durch den Zufall getrieben. Die bisherige Form der Quan-
tifizierung des Lernfortschritts, die Ableitung des Fehlers, welche als Belohnung dient,
kann keine systematische Suche erzeugen, d. h. dieser wiinschenswerte Effekt emergiert
nicht.

Der motorische Raum wurde erwartungsgeméaf gleichméfig vom zuféllig belohnten
Individuum ausgenutzt, wohingegen das intrinsisch motivierte Individuum gewisser-
maflen Préferenzen in Abhéngigkeit der Morphologie entwickelte. Diese Préaferenzen
erwiesen sich als statistisch stabil iiber mehrere Experimente hinaus und bildeten eine
Art motorischen Fingerabdruck der jeweiligen Morphologie.

Das Wachstum des neuronalen Gases zeigte sich bei den intrinsisch motivierten Indi-
viduen als insgesamt ausgewogener. Wenngleich auch diese Aussage bisher nicht durch
ein quantitatives Maf belegt ist, kann alledem zum Trotz beobachtet werden, dass die
Verteilung der Experten mehr auf die Dynamik der jeweiligen Morphologie zugeschnit-
ten erscheint, als die Strukturen der zuféllig motivierten Individuen. Diese neigen eher
dazu, global homogene Vernetzungsstrukturen zu erreichen. Der Vorhersagefehler geht
mit steigender Anzahl der Experten zuriick. Bei den hier verwendeten Testszenarien
sind beziiglich der intrinsischen Motivation bisher keine ausreichend reproduzierbaren
Einfliisse auf den absoluten Vorhersagefehler auszumachen. Bei den intrinsisch moti-
vierten Individuen sind temporér stark abfallende Fehlerraten zu beobachten, wenn
spontane zeitweilig stabile Verhaltenssequenzen emergiert sind. Auch konnte 6rtlich
lokal beobachtet werden, dass die stark nichtlinearen Randbereiche der abstrakten
Morphologien weniger hdufig besucht wurden, als es das zuféllig motivierte Individu-
um tat. Dieser Effekt wird mit der gezielten Vermeidung von schwieriger erlernbaren
Zusammenhangen erklart.

Die Untersuchungen am Roboter sind im Gegensatz zu den abstrakten Morpholo-
gien wesentlich komplexer. Die Experimente miissen zudem in Echtzeit durchgefiihrt
werden. Betrachtungen in Zeitlupe oder im Zeitraffer sind nur mit entsprechendem
Aufwand realisierbar. Das erschwert die Erprobung der ohnehin schon komplizierten
Parameterwahl. Auflerdem sind mechanische Ausfille enorm léstig. Die Roboterplatt-
form SEMNI geht den richtigen Weg in Richtung einer Reduzierung der Komplexi-
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tat. Vor allem in Bezug auf die Vermeidung von selbst zugefithrten Schiden kann
der Experimentator sich gelassen auf die eigentlichen Experimente konzentrieren und
wird von aufwéndigen Vorsichtsmafinahmen freigestellt. Nichtsdestotrotz gestaltet sich
die Durchfithrung von Langzeitexperimenten, ohne stetigen Betreuungsaufwand, als
schwierig. Der Roboter muss ggf. aus einer Verkantung befreit werden oder verhed-
dert sich im Kabel. Wiinschenswert waren weitere Moglichkeiten die Experimentier-
anordnung zu stabilisieren, um die Ergebnisse reproduzierbarer zu machen und den
Betreuungsaufwand weiter zu reduzieren. Die Roboterplattform selbst zeigte sich er-
freulich robust und bis auf ein eingequetschtes Kabel konnten gliicklicherweise keinerlei
Schiden beklagt werden.

FEin weiterer {iberlegenswerter Ansatz wére es, die Frage zu stellen, inwieweit die Ex-
perimentatorethik bei dieser Art Untersuchungen ausgesetzt werden kann. Gedacht der
Fall der Roboter SEMNI wére mit entsprechender Sensorik und den Mechanismen aus-
gestattet, die ihm ermoglichen Beriihrungen zu detektieren. Damit kdnnte man einen
Mechanismus implementieren, welcher die motorischen Aktionen zeitweise aussetzt,
wenn der Experimentator eingreift. Somit kann, ohne die Gefahr von Quetschungen,
gezielt in den Ablauf des Experiments eingegriffen werden und der Roboter angeleitet,
oder aus verzwickten Situationen befreit werden. Hilfestellungen von Auflen sind fiir
aktiv lernende, biologische Individuen nicht ungewohnlich. In das Experiment eingrei-
fen? Daran ist im Wesentlichen nichts verwerflich. Imitation ist fiir das Lernen bei
vielen Spezies essentiell und Lernen von anderen fithrt in der Natur bekanntlich zu
schnellem Lernerfolg.

Es konnte gezeigt werden, dass die intrinsische Motivation, iiber eine zuféllige Explo-
ration hinaus, in der Lage ist den Vorhersagefehler zu senken, motorische Priferenzen
herauszuarbeiten und ermergente Verhaltenssequenzen zu erzeugen. Somit ist dieses
Verfahren fiir die Exploration des Zustandsraums einsetzbar und kann mit dem Auf-
bau eines Zustandsiibergangsmodells kombiniert werden. Die intrinsische Motivation
bleibt aber ausbaufihig. Die konkrete Formulierung als Ableitung des Vorhersagefeh-
lers kann mit Sicherheit noch verallgemeinert werden; beispielsweise auf alle Module
des Systems, indem alles was auflerdem noch als Lernfortschritt gewertet werden kann,
zusétzlich belohnt wird.

Wenngleich das System nachweislich etwas lernt, d.h. die Multi-Experten-Struktur
sich aufbaut und der Vorhersagefehler sinkt, bleiben durch das Fehlen von Vergleichs-
moglichkeiten die Prozesse oft schwer durchschaubar. Der Lernvorgang des Systems
entzieht sich weitestgehend der Anschauung. Der Lernende ist sich vollstandig selbst
iiberlassen, insofern ist es fraglich, inwieweit ein Lernfortschritt, abgekoppelt von ex-
trinsischen Motiven und unter vollstindigem Ausschluss von Interaktion, iiberhaupt
vom unabhéangigen Beobachter interpretiert werden kann. Wie sollte das Verhalten im
Idealfall aussehen, wonach man sucht?
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A Anhang

A.1 Mathematische Erganzungen

A.1.1 Sigmoide Ausgangsfunktion

Oft findet man in der Literatur andere Ausgangsfunktionen, wie beispielsweise die Sig-
moidfunktion (im Englischen auch oft squashing function oder logistic function). Ist
die Verwendung dieser alternativen Ausgangsfunktion erforderlich, ist es gegebenen-
falls niitzlich die bestehenden Mittel wiederzuverwenden, beispielsweise wenn bereits
der Tangens Hyperbolicus effizient durch eine stiickweise lineare Approximation im-
plementiert wurde. Die Sigmoidfunktion ist definiert als

1

= Al
ba) = 1 (A1)
und lasst sich mithilfe des Tangens Hyperbolicus als
tanh %x +1
¢(x) = # (A.2)

2
ausdriicken.

Die Darstellung (A.1) der Sigmoidfunktion unter Verwendung der Exponentialfunk-
tion kann wie folgt in die Darstellung (A.2) umgeformt werden:

1 1
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(A.2)

Kontinuierliches Neuronenmodell

Haufig begegnet man in der Literatur einem zeitkontinuierlichen Neuronen-Modell. Ein
einzelnes Neuron j wird dann in Form einer Differentialgleichung wie

N

T =~y + L+ b+ Y wiid(yi) (A.3)
=1
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mit der sigmoiden Funktion ¢, der externen Netzeingabe I und dem Bias b dargestellt.
Der Vorteil einer kontinuierlichen Darstellung liegt in theoretisch beliebig feinen Zu-
standsiibergéngen. Allerdings erfordert die Verwendung kontinuierlicher Modelle in der
Praxis eine numerische Behandlung beispielsweise mit dem expliziten Euler-Verfahren
und die Angabe der Zeitkonstanten 7, welche die Geschwindigkeit der zeitlichen Ent-
wicklung des Modells angibt. Die Ubersetzung in ein zeitdiskretes Neuronenmodell
erfolgt durch Festlegung von 7 und das Ersetzen des Differentialquotienten ¢ = dy/d¢
durch y(t + 7) — y(¢) [5].

A.1.2 Herleitung der Infomax-Lernregel

Die erste Hilfte der Herleitung ist analog zu [2, 3], wohingegen der Rest sich auf die
Ausgangsfunktion Tangens Hyperbolicus bezieht. Urspriinglich wurde die Lernregel fir
die Standardsigmoide angefertigt. Die Herleitung hier bezieht sich auf das Neuronen-
modell (3.3) mit einem Eingangsgewicht und dem Bias. Fiir weitere Architekturen
finden sich in der o.g. Literatur analoge Herleitungen.

Betrachtet man den Ein- und Ausgang eines Neurons als Zufallsgrofien X und Y, so
ergibt sich die Stérke des statistischen Zusammenhangs von X und Y als die sogenannte
Transinformation. Diese ist definiert als

I(Y:X) = HY) - HY|X),

wobei H(Y) die Ausgangsentropie (Empfangs-Entropie) und H(Y|X) die Fehlinfor-
mation ist. Mochte man nun die Transinformation mithilfe eines Gradientenverfahrens
maximieren, so leitet man dazu partiell nach dem Gewicht w ab:

oI(Y; X) B OH(Y)
ow - dw

Das Modell des Neurons ist deterministisch, daher fallt die Fehlinformation aus der
Berechnung heraus. Jedwedes Rauschen ist bereits im Eingangssignal enthalten und
lésst sich hier nicht getrennt betrachten. Daher wird die Transinformation maximiert,
wenn die Ausgangsentropie maximiert wird. Die Ausgangsentropie ist definiert als

H(y) = —E[n fy(y)],

wobei f,(y) die Wahrscheinlichkeitsdichte des Ausgangs ist und E[-] den Erwartungs-
wert kennzeichnet. Mit Hilfe der Beziehung

o fe()
fiihrt das zu der Umformung
0
H(y) =~ B f,w) =B in| 32| = Efln fo(e)],

Der letzte Term ist nichts weiter als die Eingangsentropie, sie fillt bei einer Ableitung
nach dem Gewicht aus der Betrachtung heraus, da sie nicht mit einer Anderung von
w beeinflusst werden kann. Die Anderung des Gewichts
5 (2 - () 7% (3)
- \0z ow \O0x
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ist proportional zur Ableitung der Entropie nach dem Gewicht und kann mit Hilfe der
Logarithmusgesetze vereinfacht werden. Die Ausgangsfunktion ist der Tangens Hyper-
bolicus, das Modell fiir das Neuron

y = tanh(wz + b)

und mit den partiellen Ableitungen

sowie

ergibt sich somit:

Aw0<<ay>_l ’ <8y> _ (L=y?) + 2wy (1= y)

o oz w (1l —1y?)

ow

1
Aw oc— — 2zy
w

Analog dazu verfahrt man fiir das Bias-Gewicht b:

5 () = 5 [w(1-)]

— 9 2
—w%<1—y)
_ 9 o
_—w%y
:—2wy(1—y2)
Oy\' 0 (dy\  —2wy(l-y?)
o (52) 5 (50) = w(i-p)

Abschlielend ergeben sie die beiden Lernregeln fiir w und b:

Aw = 1y (ju — 2xy)
w(t+1) :=w(t) + Aw(t)

Ab =, (—y)
bt + 1) = b(t) + Ab(t)
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A.2 Filterkoeffizienten

In Kapitel 6 wurden zwei Ableitungsfilter mit Tiefpasseigenschaften hergeleitet. Fiir
die auf V = 21 Koeffizienten optimierten Varianten sind hier der Vollstandigkeit halber
die Koeffizienten aufgelistet.

Hamming Selesnick
0,0015855 0,0021235
0,0026451 0,0061818
0,0051297 0,0096908
0,0090674 0,0123388
0,0137934 0,0138904
0,0180857 0,0142077
0,0205241 0,0132627
0,0199573 0,0111392
0,0159190 0,0080260
0,0088435 0,0041995
0,0000000 0,0000000
—0,0088435 | —0,0041995
—0,0159190 | —0,0080260
—0,0199573 | —0,0111392
—0,0205241 | —0,0132627
—0,0180857 | —0,0142077
—0,0137934 | —0,0138904
—0,0090674 | —0,0123388
—0,0051297 | —0,0096908
—0,0026451 | —0,0061818
—0,0015855 | —0,0021235

Tabelle A.1: Die Filterkoeffizienten (6.9) (Hamming), (6.8) (Selesnick).

A.3 Biologische Plausibilitat

Um den Mechanismen fiir die Verhaltensweisen biologischer Individuen auf den Grund
zu gehen, werden vielerorts unterschiedliche Methoden verwendet. So ist es die Auf-
gabe der Psychologie durch Beobachtungen von gezielten Verhaltensexperimenten und
durch Empirie Nachweise fiir ihre Thesen zu erbringen. Der Anspruch dabei ist es,
moglichst minimalinvasive Methoden zu finden, um den natiirlichen Ablauf nicht zu
durch die eigentliche Experimentieranordnung zu verfialschen. Einen vollig anderen An-
satz verfolgen die medizinischen Wissenschaften. Bei ihren Untersuchungen gehen sie
einen reduktionistischen! Weg. Auch sie gehen vom bestehenden Individuum aus, un-
tersuchen dabei aber die vorhandenen Strukturen bis ins kleinste Detail, um aus der

!'Das Adjektiv reduktionistisch ist hierbei als relativ zur Psychologie zu betrachten. Die Neurowis-
senschaften und Medizin im Allgemeinen sehen sich meist mit emergenten Phédnomen konfrontiert.
Die eigentlichen Reduktionisten sind jedoch (noch) die Physiker.
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Funktion des Einzelteils die Funktion des groen Ganzen abzuleiten. Eine dritte Heran-
gehensweise vertreten die Kognitionswissenschaften. Thr Anspruch ist es, die Prozesse
des Zentralnervensystems (ZNS) durch den Nachbau desselbigen zu verstehen. Dies
geschieht unter Einsatz teils massiver Rechenleistung digitaler Computer.

Nicht selten kommt es dabei vor, dass gefundene Algorithmen als »biologisch un-
plausibel« gelten [28]. Die Begriindung lduft meist auf die Aussage hinaus, das bis
dato keine biologischen Strukturen, z.B. im menschlichen Gehirn, gefunden wurden,
welche exakt die Berechnungen durchfithren, wie sie der Algorithmus macht. Die Eigen-
schaft biologische Plausibilitdt hat sich fiir die Rechtfertigung von Aufbau, Vergleich
oder Ausschluss unterschiedlicher Lernverfahren gemausert, doch bleibt sie weiterhin
eine »heifle Kartoffel« und immer an der Grenze missverstanden zu werden. Wenn
eine Lernregel oder ein ganzer Algorithmus als biologisch plausibel gilt, sollte das in
eigentlicher Absicht nur heiflen, dass das Ergebnis, z. B. ein bestimmtes Verhalten,
auch aus der Biologie bekannt ist oder schon beobachtet und untersucht wurde, und
dass somit der Algorithmus als ein Modell fiir dieses Verhalten biologisch plausibel
ist. Zur Verwechslung neigt aber die Auffassung, dass auch der Algorithmus, d.h. die
Rechenvorschrift selbst, in der Art biologisch plausibel sein solle, als dass bereits aus
den medizinischen Wissenschaften diese Art der Berechnung in biologischen informati-
onsverarbeitenden Systemen nachgewiesen wurde. Somit stiitze man sich aber auf die
Ergebnisse einer anderen (evtl. basaleren) Disziplin und blockiere unnétigerweise den
gedanklichen Fortschritt der Eigenen.

Die Auffassung ist aber auch insofern triigerisch, als das Neuronen als Einzelteil einer
universellen Rechenmaschine im Stande sind vielfaltigste Funktionen zu iibernehmen
und diese oft auch nur unter gewissen Schwierigkeiten identifiziert werden koénnen.
Ganz davon abgesehen, dass die Evolution viele Wege der konkreten Ausgestaltung
findet, welche ndherungsweise dasselbe Ergebnis haben koénnen. Beispielsweise lassen
sich aus Neuronen Filter bauen, die der klassischen Filtertheorie in nichts Wesentli-
chem nachstehen. Es lassen sich Zustandsautomaten und BooLsche Logik abbilden
oder Funktionsapproximationen und Zeitreihenvorhersage durchfiithren, um nur einige
Beispiele zu nennen. Insofern kann nur selten mit Sicherheit gesagt werden, das dieses
oder jenes Verfahren biologisch nicht plausibel ist. Daher gebietet es sich mit einer
gewissen Vorsicht dieses Giitesiegel zu vergeben und biologisch scheinbar unplausible
Lernregeln nicht vorschnell auszuschlielen.

Als ungliickliches populéres Beispiel sei hier exemplarisch die in Abschnitt 3.2.2 er-
klarte Backpropagation-Lernregel benannt. Ihr wird die Nichtlokalitéat der fiir das Ler-
nen verwendeten Informationen zur Last gelegt, da bisher nicht hinreichend klar ist,
ob und wie das ZNS globale Informationen dieser Art verarbeitet. Weiterhin sei nicht
klar wie vom ZNS eine Fehlerriickfithrung iiber mehrere Neuronen hinweg vollzogen
werden solle. Nichtsdestoweniger ist nicht auszuschliefen, dass ein allein auf lokalem
Informationsaustausch beruhendes emergentes Lernverfahren bereits ndherungsweise
dies im ZNS leistet und das Gradientenverfahren eine Ndherung (oder gar eine Verall-
gemeinerung) davon ist. Die Diskussionen ob biologisch plausibel oder nicht verlaufen
daher, so auch diese hier, &uflerst spekulativ, sogar teils unwissenschaftlich, und sollten
weitestgehend vermieden werden. Alledem zum Trotz ist in dieser Arbeit ein merklich
iiberproportionaler Anteil biologisch inspirierter Lernregeln und Paradigmen vertreten,
was jedoch mehr dem Geschmack des Autors geschuldet ist.
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