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1. Einleitung

1.1. Motivation

Geht man von der Richtigkeit der Darwinschen Evolutionstheorie aus, so ist es
die Fvolution, die seit Millionen von Jahren erfolgreich dafiir sorgt, dass sich eine
Vielzahl unterschiedlichster Lebensformen entwickelten, die sich fortwahrend den
veranderten Umweltbedingungen und Widrigkeiten unseres Planetens auf scheinbar
optimale Art und Weise angepasst haben. Es verwundert daher nicht, dass sich der
Mensch ahnliche Konzepte, zum Beispiel in Form der FEwvolutiondren oder Geneti-
schen Algorithmen in der Informatik zunutze macht, um Losungen fir komplizierte
Probleme heuristisch zu finden, fiir die sich entweder aufgrund der Komplexitét oder
von Nichtlinearitaten in der Problemstellung keine exakten Algorithmen entwerfen
lassen!, oder sich diese aufgrund hoher Laufzeiten? mit den heutigen, uns zur Ver-
fiigung stehenden Rechnermodellen, nicht effizient?® 16sen lassen.

So werden Ewvolutiondre Algorithmen erfolgreich in einem breiten Spektrum unter-
schiedlichster Anwendungsgebiete zur Losung von Optimierungsproblemen einge-
setzt, beispielsweise im automatisierten Entwurf elektromechanischer Systeme, et-
wa zur Entwicklung von Antennen fiir Miniaturweltraumfahrzeuge [Hor4-06], in der
Finanzmathematik zur Vorhersage von Bérsenkursen [Che02], in der Molekularbio-
logie zum Auffinden der Signalsequenzen von Proteinen [Pon+06], oder im Bereich
der Medizin zur Klassifikation von Brustkrebs [Dol+06], um nur einige zu nennen.

Ein weiterer Bereich, in dem sich der Mensch Konzepte aus der Natur zu Nutze
macht, ist das Maschinelle Lernen bzw. die Kiinstliche Intelligenz. Hier hat sich der
Mensch die Funktionsweise von biologischen neuronalen Netzen abgeschaut und dar-
aus mathematische Modelle wie die ktinstlichen neuronalen Netze, basierend auf dem
Perzeptron, oder zeitbehaftete Neuronenmodelle wie die gepulsten neuronalen Net-
ze, die ihrem biologischen Vorbild sehr viel ndher kommen, entwickelt. Wahrend sich
die Forschung in den letzten Jahrzehnten, aufgrund der besseren Beherrschbarkeit
und der Existenz von Lernverfahren, grofitenteils auf den Einsatz kiinstlicher neu-
ronaler Netze konzentrierte, so erleben die gepulsten neuronalen Netze, abgesehen
vom stédndigen Interesse innheralb des Bereiches der Neurowissenschaften, jiingst
neue Aufmerksamkeit, unter anderem auch aufgrund neuer Erkenntnisse wie z.B.

Ihzw. nur unter sehr hohem menschlichen Aufwand
2NP-vollstindige Probleme
3auch nicht in absehbarer Zeit
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neue pradiktive Lernverfahren [Giit16]. Eingesetzt werden kiinstliche bzw. gepulste
neuronale Netze meisst zur Klassifikation von hochdimensionalen, unscharfen und
unvollstdndigen Daten, bei denen zudem die zur Klassifikation benotigten Parame-
ter nicht oder nur unzureichend bekannt sind. Die Bild- oder Spracherkennung sind
zwei Beispiele hierfiir.

Die Verbindung zwischen evolutiondren Algorithmen und kiinstlichen bzw. gepulsten
neuronalen Netzen ergibt sich derweils aus der Schwierigkeit heraus, die Netze der
Problemstellung entsprechend geeignet zu konfigurieren. Dies betrifft insbesondere
die Wahl der Topologie, aber auch die Einstellung der Gewichtung solcher Netze.
Wahrend fiir die Einstellung der Gewichtung bei kiinstlichen neuronalen Netzen
Verfahren zur Minimierung des Klassifikationsfehlers beispielsweise in Form von
Backpropagation existieren, so ist dies aufgrund des nichtlinearen Verhaltens bei ge-
pulsten Neuronenmodellen nur schwer moglich. Zwar existieren Ansétze zum Einler-
nen der Gewichtung auch fiir gepulste neuronale Netze?, allerdings sind diese meisst
auf einzelne Aspekte wie die synaptische Effizienz® beschrinkt und lassen andere
Aspekte, wie die Verzogerungszeit von Synapsen, ausser Acht. Da zudem ein Teil
der Berechnungsmachtigkeit von gepulsten neuronalen Netzen indirekt durch deren
synaptische Verzogerungszeiten gegeben ist, kann hier nicht auf regulare Topologi-
en, wie etwa Vollverdrahtung zwischen zwei Schichten, zuriickgegriffen werden®, ohne
einen Verlust an Performanz und in der Berechnungsméchtigkeit in Kauf zu nehmen.
Aus diesem Grunde wurde bereits in den 90er Jahren des letzten Jahrtausends der
Versuch unternommen, die Topologie von gepulsten (und kiinstlichen) neuronalen
Netzen, sowie Teile der Gewichtung, wie beispielsweise die Verzogerungszeit, durch
den Einsatz von evolutiondren Algorithmen zu entwickeln und zu optimieren.

Im Folgenden betrachten wir aussschliesslich die Optimierung von gepulsten neuro-
nalen Netzen. Nicht nur ist die Berechnungsmachtigkeit dieser Netze bei Verwendung
von Zeitkodierung erwiesenermafien [Maa99| (streng) grosser als die von sigmoiden
kiinstlichen neuronalen Netze derselben Grosse. Auch lassen sich bestimmte Phéno-
mene des menschlichen Cortex nur durch Zeitkodierung erkldren und nicht durch
Ratenkodierung wie sie bei kiinstlichen neuronalen Netzen zum Einsatz kommt. Ein
Beispiel hierfiir ist die Analyse und Erkennung von Mustern, deren Dauer beim Men-
schen typischerweise zwischen 100 und 140 msec betragt [T189], obgleich das Bildsi-
gnal von der Retina bis zum Temporallappen mindestens zehn synaptische Bereiche
durchlaufen muss’. Die Schlussfolgerung die sich daraus ergibt ist, dass jedes Neu-
ron auf Basis von maximal zwei Pulsen der vorherigen Schicht eine Entscheidung
treffen muss, womit sowohl Ratenkodierung (und damit kiinstliche neuronale Netze)
als auch rekurrente Netze auszuschliessen sind.

4SpikeProp [BKL02], Tempotron [GS06], ReSuMe [Pon06], Chronotron [Flo12], SPAN [Moh+12]

5Gewichtung der Eingéinge

Sanders ist dies hingegen bei kiinstlichen neuronalen Netzen, da bei diesen keine Verzogerungs-
zeiten existieren

"Photorezeptor — bipolare Zellen der Retina —; Ganglion Zellen —; Lateral Geniculate Nucleus
—1 Layer IV Striate Cortex —1 2 Ausgangszellen des Striate Cortex —23 V2 —93 V4 —;
inferotemporaler Cortex.
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1.2. Aufgabenstellung

In dieser Arbeit gehen wir der Fragestellung nach, wie sich gleichermassen die Topo-
logie und die Gewichtung von gepulsten neuronalen Netzen evolutiondr entwickeln
lasst. Unser Fokus liegt hierbei auf der Erzeugung komplexer Netze, also Netze,
die bestimmte Strukturen wiederholt enthalten und somit eine gewisse Modularitét
aufweisen. Einsatzgebiet der so erzeugten Netze soll das maschinelle Lernen sein.

Ausgangspunkt ist die Arbeit von Johannes Schmidt [Sch09], in der eine hierarchi-
sche Beschreibung der strukturellen Auspragung gewahlt wurde um komplexe Netze
beherrschbar zu machen. Hierarchie stellt fiir uns jedoch ein zutiefst menschliches
Konzept dar, um Komplexitiat beherrschbar zu machen. Im Gegensatz dazu bilden
sich viele Regelmassigkeiten in der Natur nur durch das emergente Zusammenwirken
vieler kleiner einzelner Teile, ohne dass dabei ein genauer Plan des Grossen Ganzen
erkennbar wird. Somit sehen wir in der Hierarchie, die sich auch im Titel dieser Ar-
beit wiederfindet, vielmehr ein Synonym fir die Beherrschbarkeit von Komplexitat,
als eine genaue Vorgehensweise der strukturellen Beschreibung. Das Ziel dieser Ar-
beit sehen wir daher vielmehr in der Entwicklung eines Verfahrens, dass komplexe
Netze beherrschbar macht, als in der Notwendigkeit der Verwendung von Hierachie
in diesem Verfahren.

Weiterhin wollen wir der Frage nachgehen, ob sich prinzipiell Verfahren wie Space
Colonization [RLPOT7] oder Diffusionsbegrenztes Wachstum [WS81] zur Auspragung
von Verbindungsstrukturen von gepulsten neuronalen Netzen eignen. Zudem soll der
Einsatz von Lindenmayer-Systemen untersucht werden.

1.3. Gliederung der Arbeit

Zum besseren Verstandnis der nachfolgenden Kapitel geben wir in Kapitel 2 eine
kurze Einfiithrung in die Themengebiete Gepulste Neuronale Netze, Fvolutiondre
Algorithmen und Lindenmayer-Systeme.

Im Anschluss daran betrachten wir in Kapitel 3 die Herausforderungen, die bei der
evolutiondren Erzeugung von neuronalen Netzen entstehen und beschreiben einige
ausgesuchte Algorithmen fiir die evolutionidre Optimierung von Topologie und Ge-
wichtung neuronaler Netze. Hierbei gehen wir ausschliesslich auf den Aspekt der
Netzgenerierung ein und arbeiten am Ende des Kapitels die jeweiligen Vor- und
Nachteil der vorgestellten Algorithmen heraus.

Einige alternative Ansédtze und Ideen, wie zum Beispiel der Einsatz von Diffusi-
onsbegrenztem Wachstum oder Space Colonization fiir die Ausbildung von Verbin-
dungsstrukturen bei neuronalen Netzen werden in Kapitel 4 besprochen und auf ihre
Eignung hin untersucht.

Aufbauend auf den in den vorangegangenen Kapiteln gewonnenen Erfahrungen, er-
arbeiten wir in Kapitel 5 unseren eigenen Ansatz fiir die Erzeugung und Optimierung
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von gepulsten neuronalen Netzen, begriinden die von uns getroffenen Entscheidun-
gen und beschreiben diese im Detail. Eine genaue Evaluation unseres Verfahrens
findet im Anschluss daran in Kapitel 6 statt.

Den Abschluss dieser Arbeit bildet Kapitel 7. Hier fassen wir unsere Ergebnisse noch-
mals zusammen und geben einen Ausblick auf zukiinftige und weiterhin notwendige
Arbeiten in diesem Bereich.



2. Grundlagen

2.1. Neuronale Netze

Im Folgenden geben wir eine kurze Einfithrung in den Aufbau und die Funktions-
weise von biologischen Neuronen und beschreiben einige mathematische Modelle die
zur Simulation eingesetzt werden konnen. An dieser Stelle verzichten wir auf die
Beschreibung der kinstlichen neuronalen Netze, basierend auf dem Perzeptron als
Neuronenmodell, da diese ganzlich auf den zeitlichen Aspekt verzichten, und somit
als Modell von biologischen Neuronen ungeeignet sind!. Auch gehen wir nicht auf
die Frage ein, wie gepulste neuronale Netze effizient simuliert werden kénnen. Dies
war Thema einer vorherigen Arbeit und kann in [Neu08] nachgelesen werden.

2.1.1. Biologisches Modell

Abbildung 2.1 zeigt den schematischen Aufbau von biologischen Neuronen. Die vom
Zellkorper (Soma) des Neurons auswachsenden Dendriten dienen vorwiegend der
Reizaufnahme, wiahrend Axone der Weiterleitung ausgehender Reize dienen. Inter-
neuronale Verbindungen entstehen durch eine synaptische Briicke (Synapse) zwi-
schen Dendrit und Axon verschiedener Neuronen.

Uberschreitet das Zellpotential eines Neurons eine durch mehrere Faktoren bestimm-
te Schwelle, so depolarisiert sich dieses (das Neuron feuert) indem es Ionenkanéle
offnet und so ein Aktionspotential entlang seines Axons an nachfolgende, postsynap-
tische Neuronen aussendet. Die Ausbreitung des Aktionspotentials im Axon erfolgt
hierbei mit bis zu 100 Meter pro Sekunde, abhéngig von Durchmesser und Isolierung.

Wihrend die meisten Neuronen genau ein Axon ausbilden, mit Ausnahme einiger
Nervenzellen denen keine Axone auswachsen, so ist die Anzahl der Dendriten und
Synapsen sehr viel grofler. Beispielsweise bildet eine einzelne Purkinje-Zelle bis zu
200000 synaptische Kontakte aus (Abbildung 2.2). Axone und Dendriten unter-
scheiden sich zudem in ihrer Lénge. Wahrend Axone beim Menschen eine Léange
von iiber 1 Meter erreichen kénnen, so sind Dendriten mit nur einigen hundert Mi-
krometern vergleichsweise kurz.

'Thr praktischer Nutzen ist dennoch unbestritten.
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Dendrit Axonterminale

\

S
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Zellkern

Abbildung 2.1.: Schematischer Aufbau biologischer Neuronen. Ein Neuron emp-
fangt présynaptische Signale durch seine vom Zellkérper baumformig auswach-
senden Dendriten, die mit Axonen anderer Neuronen durch Synapsen in Kontakt
stehen. Uberschreitet das Zellpotential eines Neurons eine durch mehrere Fakto-
ren bestimmte Schwelle, so feuert dieses und leitet ein Aktionspotential in Form

von elektrischen Impulsen entlang seines Axons an nachfolgende Neuronen weiter.
Quelle: Wikipedia (CC BY-SA 3.0) modifiziert

Abbildung 2.2.: Purkinje-Zelle des menschlichen Cerebellum. Quelle: Popular
Science Monthly Volume 71/1907 (public domain)



2.1 Neuronale Netze

2.1.2. Gepulste Neuronen Modelle

Es existieren mehrere verschiedene Modelle um das Verhalten von biologischen Neu-
ronen nachzubilden. Diese unterscheiden sich im Wesentlichen in den folgenden
Aspekten:

» Biologische Plausibilitdt des Modells
o Qualitdt des Modells

e Rechenaufwand

Die Qualitat eines Modells lasst sich daran bewerten, ob sich mit diesem alle an
realen Neuronen beobachteten Messungen beschreiben lassen kénnen. Eine Auswahl
einiger solcher Beobachtungen, die sich im dynamischen Antwortverhalten verschie-
dener Neuronentypen ausdriickt, ist in Abbildung 2.4 dargestellt. Im Folgenden ge-
hen wir auf einige Modelle ein, die auf der numerischen Berechnung von Differenti-
algleichungen basieren. Weiterfiihrende Details sind [IM08] zu entnehmen. Auf das
von Gerstner beschriebene Spike Response Modell [GK02] gehen wir hier nicht ein.

2.1.3. Hodgkin-Huxley-Modell

Als Ergebnis der Forschungen am Riesenaxon des Tintenfisches, entstand bereits
1952 das Hodgkin-Huxley-Modell [HH52]. Dieses beschreibt detailliert die physio-
logischen Vorgénge an der Zellmembran eines Neurons durch den Zu- und Abfluss
positiv geladener Kaliumionen (Ka™) und negativ geladener Natriumionen (Na ),
sowie der Leckstrome und des von aussen zugefithrten Stromes. Es ist somit bio-
logisch plausibel und kann alle Beobachtungen realer Neuronen nachbilden. Aller-
dings ist die Geschwindigkeit der Simulation dieses Modells aufgrund der Verwen-
dung eines gekoppelten, nichtlinearen Differentialgleichungssystems vergleichsweise
langsam. Izhikevich gibt diese in [Izh04] mit 1200 FLOPS? an. Im Vergleich dazu
5 FLOPS bei dem Integrate and Fire Modell, 10 FLOPS bei Resonate and Fire
sowie 13 FLOPS bei dem Modell von Izhikevich.

2.1.4. Leaky Integrate and Fire

Das Leaky Integrate and Fire Modell beschreibt die Dynamik des Membranpotentials
in Form einer einfachen RC-Schaltung (sieche Abbildung 2.3).

Der synaptische Eingangsstrom [ teilt sich in einen resistiven und kapazitiven Anteil
auf: I = Ir + Io. Der resistive Teil ist gegeben durch das Ohmsche Gesetz I =
V/ Riear,, wobei V' das Membranpotential (Spannung) darstellt. Der kapazitive Strom
I ist gegeben durch die Kapazitit C' = Q/V (mit der Ladung Q). Da dQ/dt = I
gilt, ergibt sich CdV/dt = CV = Io. Somit erhilt man [ = [z +Io = V/Rleak—i—CV.

2 Anzahl benétigter Fliesskommaoperationen zur Simulation von 1ms
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Ricak |:| —_C @ Vv

Abbildung 2.3.: Elektrisches Modell des Leaky Integrate and Fire Neurons in
Form eines RC-Schwingkreises. I: Synaptischer Eingangsstrom, Rj..;: Ohmscher
Verlust, C: Membrankapazitat, V: Membranpotential.

Teil man den Ohmschen Verlust in einen spannungsunabhéngigen Verlust Ej.,r und
einen spannungsabhingiggen Leitwert gje. so ergibt sich daraus die in [IMO08] be-
schrieben Form:

Ohmscher Verlust

Cv =1- gleak(v - Eleak) (21)

Ein Neuron feuert sobald das Membranpotential V' den Schwellwert Eip,.cshoq iber-
steigt, woraufhin V' auf das Potential E} zuriickgesetzt wird.

Eine vereinfachte, abstraktere Form von Gleichung 2.1 erhélt man durch entspre-
chende Skalierung der Parameter:

v=0b—u, wenn v = 1, dann v < 0 (2.2)

Der Parameter v beschreibt hierbei das Membranpotential, b die &ussere Erregung.
Das Neuron ist erregbar bei b < 1 und feuert periodische Pulse bei b > 1. Ruhezu-
stand ist bei v = b (Nullstelle) gegeben. Der Schwellwert ist v = 1, das Riicksetzpo-
tential v = 0.

2.1.5. Quadratic Integrate and Fire

Ersetzt man in Gleichung 2.2 —v durch v? so erhidlt man das Quadratic Integrate
and Fire Modell:

0 =b+ v, WeNN U = Upegk, dan U 4= Upeget (2.3)

Ein Neuron feuert bei Uberschreiten des Gipfelpunktes Upeak- Im Unterschied zum
Integrate and Fire Modell handelt es sich bei vpeq allerdings um keinen echten
Schwellwert. Es wird lediglich das Membranpontial an diesem Punkt zurtickgesetzt.
Wiirde man v weiter berechnen, so wiirde dieser unweigerlich gegen +o0o streben
und somit einen echten Impuls darstellen.
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2.1.6. Resonate and Fire

Resonate and Fire [1zh01] ist eine zweidimensionale Erweiterung des Integrate and
Fire Modells. Es basiert auf einem elektrischen LC-Schwingkreis:

CV = I- gleak(v - Eleak) -w .
W= (V= Vip)k—W (2.5)

Die zweite Variable W beschreibt hierbei den Effekt, den der Membranstrom auf
das Potential ausiibt. Mit dem Resonate and Fire Modell lassen sich bestimmte
Eigenschaften von biologischen Neuronen, wie gedampfte Oszillationen, Resonanz-
frequenzen oder postinhibitorische Rebound-Spikes nachbilden.

2.1.7. Modell von lzhikevich

Das Neuronenmodell von Izhikevich [Izh00; Izh+03] kann als Vereinigung des Qua-
dratic Integrate and Fire und Resonate and Fire Modells angesehen werden. Es
verwendet ein differenzielles Gleichungssystem mit zwei Variablen, dem Membran-
potential v (in mV’) und der Erholungsvariablen u, gegeben durch:

= 0.04v% 4+ 5.00 + 140.0 — u + I, :
u = a(bv —u) (2.7)

Und dem Riicksetzen nach einem Spike:

wenn v >= 30.0mV, dann {U —e (2.8)
u4—u+d

Die Parameter a, b, ¢ und d haben dabei folgende Bedeutung:
a Erholungsrate.
b Sensitivitat der Erholungsvariable u in Bezug auf das Membranpotential v.
¢ Riicksetzwert des Membranpotentials v nach einem Spike.
d Ricksetzwert der Erholungsvariable u nach einem Spike.

Eine Reduktion auf nur einen Parameter r € [0, 1] beschreibt Izhikevich in [IGE04].
Erregende (exzitative) Neuronen lassen sich somit vereinfacht wie folgt darstellen:

a=002 b=02 c=-650+1507% d=80—6.0r (2.9)
Fiir hemmende (inhibitorische) Neuronen hingegen gelten folgende Werte:

a=002+0.08r, b=025-0.05r, c=-650, d=20 (2.10)
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Die Startwerte sind durch v = —70.0mV und u = —14.0 gegeben, lassen sich
jedoch je nach Neuronentyp auch variieren. Alle Parameter und Variablen wurden
bereits entsprechend skaliert, sodass die Werte des Membranpotentials in mV mit
Beobachtungen biologischer Neuronen iibereinstimmen. Die Einheit der Zeit t ist
hierbei in Millisekunden gegeben, der Eingangstrom I, in pA.

Mit dem Modell von Izhikevich kénnen alle in [Izh04] aufgefithrten Beobachtungen
kortikaler Neuronen simuliert werden (siehe Abbildung 2.4). Zudem ist es ungefahr
100-mal schneller als die Simulation des Hodgkin-Huxley-Modells. Allerdings be-
schreibt es nicht die physiologischen Ablaufe und ist somit nicht biologisch plausibel.
Dies erkennt Izhikevich jedoch als Vorteil an, da die genauen chemischen Ablaufe im
Inneren eines Neurons, die fiir die Bildung und Parameterisierung eines biologisch
plausiblen Modells notwendig sind, nur sehr ungenau zu messen sind, wohingegen
der aussere Effekt, der durch diese inneren Prozesse entsteht, sehr gut messbar ist.

2.1.8. Gepulste Neuronale Netze

Erst die Verschaltung einzelner Neuronen zu neuronalen Netzen erlaubt die Be-
rechnung komplexer Funktionen. Bei biologischen neuronalen Netzen entstehen Ver-
bindungen zwischen den Dendriten und Axonen. Der Punkt an dem sich Dendrit
und Axon berithren wird Synapse genannt. Dendriten dienen nicht nur der Reizauf-
nahme, ihre Morphologie bestimmt zudem auch einen Teil der Funktionalitat des
Neurons [CRT13].

Wiéhrend Modelle existieren, die die genaue Morphologie der Dendriten berticksich-
tigt (Kabelmodell), so verwenden wir zur schnellen Simulation eine vereinfachte
Darstellung. Unser Modell unterscheidet zudem nicht zwischen Dendriten, Axone
und Synapsen, sondern vereinigt die Eigenschaften dieser drei Bestandteile eines
Neurons in einer sogenannten kinstlichen Synapse. Da wir im Folgenden nur kiinst-
liche Synapsen betrachen, und nicht biologische Synapsen, nennen wir diese einfach
nur Synapsen.

Neuronen unseres Modells kommunizieren somit iiber Synapsen mit anderen Neu-
ronen. Eigenschaften dieser Synapsen sind:

o Verzogerungszeit
» Effizienz

Die Verzogerungszeit einer (kiinstlichen) Synapse geht hauptséchlich auf die Lange
des biologischen Axons, sowie dessen Ummantelung und Durchmesser zurtick. Die
Effizienz einer (kiinstlichen) Synapse bestimmt, wie stark das vom Axon ausgehende
Aktionspotential geddmpft wird, bis es das nachfolgende Neuron erreicht hat. Biolo-
gische Synapsen iibermitteln das Signal entweder chemisch oder elektrisch. Ein Teil
der Effizienz geht somit auf die Art der biologischen Synapse zuriick.

Ein (kiinstliches) Neuron kann in diesem Modell mit beliebig vielen nachfolgenden
Neuronen verbunden sein. Jede dieser Verbindungen wird durch eine eigene Synapse

10
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(A\) tonic spiking B) phasic spiking C) tonic bursting D) phasic bursting
_
(E) mixed mode F) spike freq. adapt  (G) Class 1 excitable  (H) Class 2 excitable
_
() spike latency J) subthreshold osc. K) resonator L) integrator
_N
(M) rebound spike N) rebound burst O) thresh. variability P) bistability
Q) depol. after-spike R) accomodation S) inh. induced sp. T) inh. induced brst.

LJMM

- 1l T T

Abbildung 2.4.: Simulation des dynamischen Antwortverhaltens verschiedener kor-
tikaler Neuronentypen mit dem Neuronenmodell von Izhikevich. Blau: Membran-
pontial (mV). Griin: Synaptischer Eingangsstrom. Rot: Vergrosserung. MATLAB
Code siehe www.izhikevich.com.
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reprasentiert, d.h. mit getrennten Werten fiir die Verzogerungszeit und Effizienz. Es
kann zudem auch mit sich selbst verbunden sein (rekurrent). Dies ist moglich, da
die Synapse eine Verzogerungszeit > 0 hat.

Um ein solches Modell zu simulieren, muss bei dem Feuern eines Neurons fiir jedes
nachfolgende Neuron festgehalten werden, wann das Aktionspotential dieses erreicht,
und wie stark das Signal abgeschwéacht wird. Am einfachsten ldsst sich dies durch
eine Prioritatswarteschlange realisieren. Bei der Berechnung des neuen internen Zu-
stands eines Neurons muss nun zusatzlich iberpriift werden, ob ein synaptischer
Strom I, ausgelost durch das Feuern eines oder mehrerer prasynaptischen Neuro-
nen, im aktuell simulierten Zeitpunkt anliegt.

In biologischen neuronalen Netzes konnte beobachtet werden, dass sich die Effizienz
einer Synapse erhoht, wenn das Feuern des priasynpatischen Neurons A dazu fiihrt,
dass das nachfolgende (postsynaptische) Neuron B innerhalb eines begrenzten Zeit-
raumes auch feuert. Diesen Effekt nennt man Verstdarkungslernen, Hebbsches Lernen
oder auch Spike-Timing Dependent Plasticity (STDP)3.

Dieser Effekt lasst sich simulieren und zum Einlernen der Synapsengewichte ver-
wenden. Eine genauere Beschreibung findet sich beispielsweise in [[GE04]. Weitere
Effekte, wie z.B. Long-Term Potentiation (LTP), treten in biologischen neuronalen
Netzen auf, und spielen dariiber hinaus eine wichtige Rolle fiir den Lernvorgang.

3 Diese Kausalitit, auf die ein Teil unseres Gehirns basiert, kann auch als Erklirung fiir unsere
logische Denkweise herangenommen werden.

12
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2.2. Evolutionare Algorithmen

Evolutionire Algorithmen sind Heuristiken, die im Bereich der Optimierung einge-
setzt werden. Ihr charakteristisches Merkmal ist die Verwendung von Operationen
zur Selektion und zur Reproduktion. Wahrend die Selektion den Verbleib einzelner
Losungen in der Losungsmenge regelt, erlaubt die Reproduktion die Bildung neuer
Losungen. Dieses Konzept beruht auf dem Prinzip der natiirlichen Auslese, die in
der Darwin’schen Evolutionstheorie als Survivial of the Fittest beschrieben wird.

Zu den im Laufe der Jahre entstandenen evolutionaren Algorithmen gehéren u.a. die
Evolutionsstrategie [Sch65; BS02], der Genetische Algorithmus [Hol62; Hol75] oder
das Genetische Programmieren [Koz92]. Die Differenzierung verschiedener evolutio-
narer Algorithmen kann derweil anhand folgender Merkmale vorgenommen werden:

o Selektionsoperation

» Représentation bzw. Kodierung der Losung
o Reproduktionsoperatoren

o Auswahlmechansimus fiir Reproduktion

Den allgemeinen Ablauf eines evolutiondren Algorithmus zeigt Abbildung 2.5. Die
erste Iteration stellt einen Sonderfall dar. Gehen wir daher davon aus, dass be-
reits aus einer vorherigen Iteration eine bewertete Population aus p + A Losungen
(bzw. Individuen oder Genome) vorliegt. Mit p bezeichnen wir die gewtinschte Po-
pulationsgrosse, wihrend A die Anzahl der erzeugten Nachkommen représentiert.
Ziel der Selektion ist es, die gewiinschte Populationsgrosse aufrechtzuerhalten. Der
Selektionsmechanismus wéhlt nun anhand der Bewertung der Individuen und mog-
licher weiterer Kriterien (hdufig unterstiitzt durch Zufall) u der g + A Individuen
aus, die in die ndchste Generation tibernommen werden. Aus dieser neuen Gene-
ration werden durch Reproduktion wieder A Nachkommen erzeugt. Hierbei findet
eine weitere Form der Selektion statt. Die sogenannte sezuelle Selektion bestimmt,
aus welchen Individuen anhand der Reproduktionsoperatoren Nachkommen erzeugt
werden. Dies geschieht meisst eingeschlechtlich durch Mutation oder zweigeschlecht-
lich durch Kreuzung (Crossover). Ergebnis der Reproduktion sind A Nachkommen.
Einige evolutionare Algorithmen vereinigen die Menge der Nachkommen mit der
Elternpopulation, bezeichnet durch (u + A), wahrend bei anderen die Nachkommen
die Elternpopulation komplett ersetzen, abgekiirzt (1, A). Wir haben oben den Fall
eines (u + A) Algorithmus beschrieben. Algorithmen die (u, A) einsetzen, kopieren
meisst einen Teil der elitdren Individuen aus der Elternpopulation in die Populati-
on der Nachkommen, um gute bereits gefundene Losungen nicht zu verlieren. Bei
(u+A) ist dies aufgrund der Vereinigung nicht notig. Die neu erzeugten Nachkommen
miissen anschliessend bewertet werden. Nun liegt wieder eine vollsténdig bewertete
Population vor und es kann gepriift werden, ob darin eine Losung existiert, die dem
Zielkriterium entspricht, d.h. gut genug ist. In diesem Fall kann der evolutionédre Al-
gorithm an dieser Stelle abgebrochen werden. Andernfalls wird eine weitere Iteration
durchgefiihrt.

13
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QT Zielkriterium erreicht ‘
Startpopulation }—»{ Selektion
Bewertung \O

Reproduktion

Abbildung 2.5.: Allgemeiner Ablauf eines evolutionaren Algorithmus. Erzeugen
einer Startpopulation. Bestimmen der Fitness (Bewertung). Optimierungsziel er-
reicht? Selektion guter Individuen. Erzeugen von Nachkommen. usw.

2.2.1. Genetischer Algorithmus

Der Genetische Algorithmus von John Holland zeichnet sich durch eine binare Re-
prisentation der Losung aus. In diesem Kontext verwenden wir oft den Begriff Ge-
nom oder Genotyp, wenn wir von der Reprasentation der Losung sprechen, sowie
Phenotyp, als Synonym fiir die Losung.

Die bindre Représentation macht in der Regel eine umkehrbare Abbildung zwischen
Genotyp und Phenotyp notwendig. Zudem ist die Lange des Genoms meisst unver-
anderlich.

Als Reproduktionsoperatoren kommen Mutation und Kreuzung (Crossover) zum
Einsatz. Bei der Mutation wird jedes Bit mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
umgedreht. Zur Kreuzung stehen mehrere Operatoren zur Auswahl. Einige davon
sind:

e Lineares 1-Punkt Crossover
e Lineares 2-Punkt Crossover
o Lineares n-Punkt Crossover
o Uniformes Crossover

Bei dem linearen 1-Punkt Crossover werden zwei Genome (21, ..., z,) und (Y1, ..., Yn)
der Lange n an einer zufallig gewéhlten Position 1 < p < n geschnitten und daraus

zwel Nachkommen (z1,...,2p, Ypt+1,---,Yn) Und (y1,...,Yp, Tpi1, ..., Ty) €rzeugt.

Analog dazu werden bei 2-Punkt Crossover die Genome an 2 Schnittpunkten ge-

schnitten (bzw. bei Mehrpunkt-Crossover an mehreren).

Uniformes Crossover verkniipft zwei Genome stellenweise mit einer Funktion f(x;, ;).
Daraus resultieren ein oder mehrere Genome der Form (f(x1,v1), ..., f(2n, yn)). Die
Funktion f kann hierbei probabilistisch sein, d.h. zuféllig eines der Elemente z,, oder
yn zurtickliefern.

14
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2.2.2. Genetisches Programmieren

Das Genetische Programmieren unterscheidet sich im Wesentlichen vom Genetischen
Algorithmus in der zugrundeliegenden Représentation des Genoms. John R. Koza
erkennt als einer der Ersten die Signifikanz die von der Kodierung ausgeht, ‘... be-
cause it severly limits the window by which the system observes its world” ([KR91]).
Koza verwendet anstelle einer bindren Représentation eine Strukturierung in Form
von Listen oder Baumen. Bei der Repréasentation als Liste konnen die bekannten
genetischen Operatoren des Genetischen Algorithmus iibernommen werden. Fir die
Kreuzung von Genomen, die durch einen Baum repréasentiert werden, verwendet
Koza das Austauschen von Teilbdumen zwischen den Genomen.

2.2.3. Selektionsverfahren

Selektion kommt an zwei verschiedene Stellen eines evolutionaren Algorithmus zum
Einsatz. Zum einen zur Begrenzung der Populationsgrosse, zum anderen zur Aus-
wahl der fir die Reproduktion zugelassener Individuen bzw. der Partnerwahl bei
mehrgeschlechtlicher Reproduktion. Einige Verfahren hierfiir sind:

o Selektion durch Abschneiden

o Selektion proportional zur Fitness
« Rang-basierte Selektion

« Elitare Selektion

e Tournament Selektion

2.2.3.1. Selektion durch Abschneiden

Die Selektion durch Abschneiden (Truncation Selection) stellt die einfachste Form
der Selektion dar. Hierbei wird die Population anhand der Fitness sortiert und die
besten k Individuen in die neue Generation tibernommen.

2.2.3.2. Selektion proportional zur Fitness

Bei der Fitness-proportionalen Selektion ist die Selektionswahrscheinlichkeit p; eines
Individuums ¢ mit Fitness f; proportional zur Gesamtsumme der Fitnesswerte aller
Individuen der Population, d.h. p; = f;/ >2; f;. Nachteile dieser Methode sind: Soge-
nannte Superindividuen, d.h. Individuen, deren Fitnesswert grofler ist als die aller
anderer Individuen, jedoch mit gemessen am globalen Optimum niedriger Fitness,
werden mit hoher Wahrscheinlichkeit ausgewéhlt. Dies fithrt dazu, dass Superindivi-
duen nach einigen Iterationen viele andere initial vorhandene Individuen dominieren.
Dies hat meisst die vorzeitige Konvergenz aufgrund des Mangels an Diversitat zur
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Folge. Ein weiterer Nachteil tritt auf, wenn Individuen sehr dhnliche Fitnesswerte
aufweisen. Damit ist die Selektionswahrscheinlichkeit dieser Individuen sehr ahnlich
und es wird schwer die besten Individuen auszuwéhlen. Mogliche Losung hierfiir ist
die Anderung der Fitnessfunktion oder Wahl einer anderen Selektionsmethode.

2.2.3.3. Rang-basierte Selektion

Bei der Rang-basierten Selektion wird den Individuen ein Rang anhand ihrer Fitness
zugeordnet. Die Wahrscheinlichkeit zur Selektion ist nun nicht mehr abhéingig vom
Fitnesswert, sondern vom Rang. Dadurch wird das Problem der Superindividuen
gelost, welches bei der Fitness-proportionalen Selektion auftritt.

2.2.3.4. Elitdre Selektion

Bei der Elitaren Selektion werden immer k% der besten Individuen in die neue
Generation iibernommen. Der Rest der Population wird durch ein anderes Selekti-
onsverfahren bestimmt. Durch Elitéare Selektion kann gewéahrleistet werden, dass die
besten Losungen nicht verloren gehen.

2.2.3.5. Tournament Selektion

Bei der Tournament Selektion wird durch k-maliges Wiirfeln das beste Individum
ermittelt und ausgewahlt. Tournament Selektion kann sowohl fiir die Reduktion der
Populationsgrosse verwendet werden, als auch zur Selektion der Individuen bei der
Reproduktion. Der Selektionsdruck kann durch Wahl von k angepasst werden. Fiir
k = 1 enstpricht die Tournament Selektion der Fitness-proportionalen Selektion.

2.2.4. Mehrwertige Optimierung

Setzt sich der Fitnesswert f einer Losungsmenge P aus mehreren unabhéngigen
Werten zusammen, d.h. f : P — (z1,...,2,), so spricht man von mehrwertiger,
multimodaler oder Pareto-Optimierung (engl. multiobjective optimization).

Zwei bekannte Verfahren aus diesem Bereich sind NSGA-II [Deb+-02] (Non-Dominated
Sorting Genetic Algorithm) und SPEA-II [Zit+01] (Strength Pareto EA). Im Fol-
genden wollen wir NSGA-II exemplarisch betrachten.

2.2.4.1. NSGA-II

Anstelle des einfachen Vergleichs zweier numerischer skalarer Fitnesswerte, wie bei
der einwertigen Optimierung, definiert NSGA-II auf den mehrwertigen Fitnesswer-
ten eine Dominanz-Relation (Definition 1). Die Individuen werden anhand dieser
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Dominanz-Relation in nicht-dominierende Pareto-Fronten F; eingeteilt, sodass fol-
gendes gilt: Vi < j : Vo € F; : Vy € F; : @ < y. Dies bedeutet, F; enthalt alle
Individuen, deren Fitness nicht dominiert wird. F; hingegen wird ausser von den
Individuen aus F; von keinen weiteren Individuen dominiert, usw. Abbildung 2.6
veranschaulicht die Pareto-Fronten bei einer zweiwertigen Fitness.

Um aus den g+ Individuen der Population P; die ndchste Generation P, bestehend
aus i Individuen zu bilden, geht NSGA-II wie in Algorithmus 1 beschrieben vor.
Die Crowindg-Distanz einer Population P, bestehend aus Individuen mit mehrwer-
tigen Fitnesswerten x = (x1, ..., zy), wird hierbei wie in Algorithmus 2 beschrieben
berechnet.

Definition 1 (Dominanz-Relation von NSGA-II) Seien x = (z1,...,z,) und
y = (y1,-..,Yn) 2wei multimodale Fitnesswerte mit jeweils n Kriterien (Objektiven).
x dominiert y (abk. v <y) <= (Mieqr.n} Ti < ¥i) A (Jicqr.ny i < yi). Wir nehmen
an, dass die Minimierung der Kriterien das Ziel ist, d.h. ein niedrigerer Wert in
dem jeweiligen Kriterium bedeutet eine bessere Fitness.

Algorithmus 1 Selektion bei NSGA-II
1: berechne Pareto-Fronten F; von P;

2: Py o

3: for i + 1, |F| do > Fiir jede Pareto-Front
4: if |P, U F;| < p then > Wenn F; vollstandig in P, passt
5: Py +— Py U F; > dann fiige F; zu Po
6: else

7: Sortiere F; anhand der Crowding-Distanz

8: k= p—|Ps > Anzahl noch ausbleibender Individuen
9: Py < Py U Fi[1..k] > Fige die ersten k Individuen aus F; zu P
10: break > Ende. P, enthalt nun exakt p Individuen.
11: end if

12: end for

17



Kapitel 2 Grundlagen

Algorithmus 2 Crowding-Distanz C der Individuen aus P bei NSGA-II

1: procedure CROWDINGDISTANCE(P)

2 Sei k die Kardinalitidt der Fitnesswerte x = (xy, ..., zy)

3 Sei n = |P| die Anzahl der Individuen in P

4: for all p € P do

5: C(p) < 0.0

6 end for

7 fori <+ 1, k do > Fiir jedes Kriterium 4

8 Sortiere P anhand des Fitnesswertes x;

9: C(P[1]) o0, C(P[n]) - 0 > Randpunkte
10: norm < k- |P[n] — P[1]| > Normierte Distanz zw. Minima und Maxima
11: if norm > 0.0 then
12: for j <2, n—1do
13: dist < |C(P[j + 1]) — C(P[j — 1])| > Distanz benachbarter Punkte
14: C(Plj]) < C(P[j]) + dist/norm
15: end for
16: end if

17: end for
18: end procedure

10!

10°

1071

! ! |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Abbildung 2.6.: Pareto-Fronten Fi, F» und F4 bei der Optimierung des ZDT1
Problems 2. Ordnung. ZDT wird als Standardbenchmark zum Vergleich multimo-
daler evolutionarer Algorithmen eingesetzt.
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2.3. Lindenmayer Systeme

Ein Lindenmayer-System (L-System) ist ein paralleles Textersetzungssystem. Es
wurde 1968 [Lin68] von dem ungarischen theoretischen Biologen Aristid Linden-
mayer als mathematischer Formalismus zur Beschreibung von biologischen Wachs-
tumsprozessen filamentoser Organismen vorgestellt. Einen weiten Verbreitungsgrad
haben L-Systeme daher hauptsachlich im Bereich der Modellierung von biologischen
Organismen erlangt.

Im Unterschied zu Chomsky-Grammatiken werden bei einem L-System die Erset-
zungsregeln nicht sequentiell, sondern parallel auf allen Zeichen des Wortes simultan
angewendet.

Uber den Rahmen der folgenden kurzen Einfithrung in die verschiedenen Typen von
L-Systemen hinausgehende Beispiele, Grafiken und Informationen finden sich in dem
sehr zu empfehlenden Buch The Algorithmic Beauty of Plants [P1.96].

Definition 2 (Kontextfreies OL-System) Sei X ein Alphabet, ¥* die Menge al-
ler Worter iber 3, und X7 = ¥*\ {€} die Menge der nicht-leeren Warter tiber 3.
FEin kontextfreies (String-) OL-System ist definiert durch G = (X,w, P), mit dem
Alphabet Y des Systems, dem nicht-leeren Wort w € X als Axiom, und P C X x 3*
einer endlichen Menge an Produktionsregeln. Eine Produktion (o, x) € P wird auch
geschrieben als o — x, wobei o Vorganger und x Nachfolger genannt wird. Es wird
angenommen, dass fir jedes o € 3 ein Nachfolger x existiert. Ist dies nicht der Fall,
so wird implizit angenommen, dass hierfir die Identitdt id : « — a zu P hinzugefiigt
wird.

Definition 3 (Deterministisches DOL-System) FEin 0L-System ist determini-
stisch (DOL) < fiir jeden Vorginger « einer Produktion P genau ein Nachfolger
X existiert.

L-Systeme werden schrittweise, ausgehend von dem Axiom (oder Startwort) w, ent-
wickelt. Das L-System in folgendem Beispiel 1 beschreibt die fraktale Koch-Kurve
aus 2.7.

Beispiel 1 (L-System fiir Kochkurve)

G = (X,w,P)

¥ = {F,+, -}

w = F

p = F—-F—-—F++4+F—-F
P = {po}
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Kapitel 2 Grundlagen

Die schrittweise Entwicklung (S, C ¥*) startet mit dem Axiom (w = F'). Durch
paralleles Anwenden der Produktionsregeln P auf S; erhilt man im zweiten Ent-
wicklungsschritt So. Durch Wiederholen des gleichen Vorganges erhélt man S3 usw.
Die parallelen Ersetzungen in S3 sind dabei der Ubersichtlichkeit halber geklammert
dargestellt; sie entsprechen jeweils dem Nachfolger der Regel py.

S, = F
S, = F-F++F—F
Sy = F—F++F—-F-F—F++F—-F++F—F++F—-F-F—F++F—F

A TRES
A3

Abbildung 2.7.: Erste 6 Iterationen der Koch-Kurve mit ¢ = 25° und 6 = 10

2.3.1. Grafische Interpretation von L-Systemen

Eine beliebte Interpretation der erzeugten Worter eines L-Systems verwendet die
sogenannte Turtle-Grafik, die ihren Ursprung in der Programmiersprache LOGO
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2.3 Lindenmayer Systeme

hat. In der einfachsten (nicht-parametrischen) Form, werden die Zeichen als Befehle
eines Zeichenstiftes (in LOGO dargestellt als kleines, schildkrotenidhnliches Dreieck,
daher der Name Turtle) interpretiert, der bewegt, rotiert und mit dem gemalt werden
kann. Dabei rotiert der Befehl + und — die Richtung des Zeichenstiftes um einen fest
definierten Winkel ¢ nach links bzw. rechts. Der Befehl F malt mit dem Stift einen
Strich der Lange ¢ in die eingestellte Richtung. £ bewegt den Stift um ¢ Einheiten in
die eingestellte Richtung ohne zu zeichnen. Alle weiteren Zeichen werden von dem
Grafik-Interpreter ignoriert, sodass auch nicht-terminale Hilfzeichen im L-System
verwendet werden konnen.

Mit ¢ = 25° und § = 10 erhilt man eine Kochkurve wie in Abbildung 2.7. Dabei
lasst sich sehr schon die fraktale Selbstahnlichkeit erkennen, denn das Dreieckmuster
aus S7 wiederholt sich in gedrehter Form in jedem Seitenelement.

Entsprechend der Interpretation im 2-dimensionalen Raum, existieren Erweiterun-
gen fiir den 3-dimensionalen Raum. Geklammerte L-Systeme (Bracketed L-system)
interpretieren zudem die eckigen Klammern [ und ]. Hierbei wird der aktuelle Zei-
chenzustand (Richtung und Position) entweder gespeichert oder wiederhergestellt.
Dies erméglicht es auch verzweigende Strukturen wie z.B. Baume mit einem L-
System darzustellen (siche Beispiel 2 und Abbildung 2.8).

Beispiel 2 (L-System fiir fraktale Pflanze)

G = X w,P)
Y = {F,X,+, -]}
w = X

p = X—>F—[X]|+X]+F+FX]-X
p = F—FF
P = {po,p1}

2.3.2. Kontextsensitive L-Systeme

Definition 4 (Kontextsensitives IL-System (1L oder 2L)) SeiG = (X,w, P)
ein OL-System. Bei einem kontextsensitiven IL-System wird zusdtzlich zum Vorgdn-
ger « einer Regel (a,x) € P der linke (o € ¥*) bzw. rechte Kontext (o, € ¥*)
betrachtet. Eine Produktionregel hat dabei die Form o < o > «,. — x. Ist der
Kontext einseitig (links oder rechts), dann spricht man von einem 1L-System, bei
beidseitigem Kontext von einem 2L-System. Allgemein spricht man von einem (k,1)-
System wenn der linke Kontext ein Wort der Linge k ist, sowie der rechte Kontext
ein Wort der Linge . Eine Produktionsregel wird nur bei tubereinstimmendem Kon-
text angewendet.
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Kapitel 2 Grundlagen

Abbildung 2.8.: Fraktale Pflanze nach 6 Iterationen (Beispiel 2)

Damit kontextsensitive L-Systeme deterministisch sind, ist entweder eine Reihenfol-
ge auf den Produktionsregeln definiert oder die Regel mit der groBten Ubereinstim-
mung wird verwendet. Bei einem geklammerten, kontextsensitiven L-System wird
zudem auf korrekte Klammerung im Kontext bzw. iiber Kontextgrenzen hinweg ge-
achtet.

Im Unterschied zu 0L-Systemen ist es mit IL-Systemen méglich, Signale durch das
Wort wandern zu lassen (siche Beispiel 3). IL-Systeme (auf Zeichenketten) sind
damit dquivalent zu eindimensionalen, unendlichen Zellularautomaten mit entspre-
chend grosser Nachbarschaft.

Beispiel 3 (Signal-Ubertragung mit 1L-System)

w = baaaaaaaa
ppo = b<a—b
p = b—a

Die ersten Ableitungen sind dabei wie folgt:

baaaaaaaa
abaaaaaaa
aabaaaaaa

aaabaaaaa
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2.3 Lindenmayer Systeme

2.3.3. Stochastische L-Systeme

In einem stochastischen L-System kann es zu einem gegebenen Zeichen a mehrere
Produktionsregeln (a, x) € P geben, d.h. der Nachfolger x ist nicht eindeutig. Jeder
dieser Regeln ist eine Wahrscheinlichkeit 7 € [0, 1) zugeordnet, mit der Eigenschaft
dass ihre Summe genau 1 betragt. Die Wahl der anzuwendenden Regel erfolgt damit
nicht-deterministisch anhand der so definierten Zufallsverteilung.

2.3.4. Parametrische L-Systeme

Bei parametrischen L-Systemen [Han92| sind die Zeichen eines Wortes zusétzlich
mit Parameterwerten oder Ausdriicken behaftet. Dabei ist die Anzahl der Parameter
vom Zeichen abhangig. In Beispiel 4 haben die Zeichen aus Yy keine Parameter, die
aus > genau einen. Die Produktionsregeln eines parametrischen L-Systems werden
zudem um freie Variablen erweitert. Bei dem Matching einer Regel werden diese
dann an einen konkreten Wert gebunden und im Nachfolger durch den errechneten
Wert ersetzt. Im Beispiel 4 wird bei der Ersetzung von A(300.0) die Regel A(x)
aktiv und damit der Wert 300.0 an die freie Variable z gebunden. Im Nachfolger
wird x entsprechend durch 300.0 ersetzt. Diese fithrt nach der ersten Iteration zu
folgendem Term:

F(300.0)[+A(206.04)][— A(206.04)]

Zudem sind den Produktionsregeln Bedingungen zugeordnet, die erfiillt sein miissen
damit die Regel angewendet werden kann. Im gezeigten Beispiel ist dies {true}, d.h.
die Bedingung ist immer erfiillt. Nimmt man in der Bedingung auf die freie Variable
Bezug, so lésst sich ein Abbruchkriterium definieren (z.B. {a > 0}). Ausserdem ist
es bei parametrischen L-Systemen erlaubt, mehrere Nachfolger fiir ein Zeichen zu
definieren, mit jedoch unterschiedlichen Bedingungen, z.B.

A(z) :{z >0} = F(x) A(z) :{z <0} — f(x)
Im Falle einer grafischen Interpretation des parametrischen Wortes durch Turtle-
Grafik werden auch die Parameterwerte verwendet. Beispielsweise beschreibt der

Parameter x in F'(x) die Lange der Zeichenbewegung. Dies fiihrt fiir das Beispiel 4
zu Abbildung 2.9.

Beispiel 4 (Parametrisches L-System)
Yo = {20, 1}
ZO = {—‘f_v ) [a ]}

¥ = {AvF}

w = A(300.0)

no= Al): {true} = F(o)+Aly = l=Alr o)
P = {po}
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Kapitel 2 Grundlagen

Abbildung 2.9.: Fraktale Zeichnung des parametrischen L-Systems aus Beispiel 4
(12. Iteration)

2.3.5. Map L-Systeme

Viele botanische Strukturen oder auch neuronale Netze haben eine komplexe Topo-
logie die sich nur durch Graphen mit Zyklen beschreiben lassen und nicht durch Bau-
me. Mit den oben genannten L-Systemen unter Verwendung von Turtle-Kommandos
ist dies allerdings nicht moglich, da diese lediglich zwei Relationen zwischen Objek-
ten ermoglichen: Es handelt sich entweder um einen direkten Nachfolger oder um
eine Verzweigung. Zyklen konnen demnach nicht erzeugt werden.

Map L-Systeme ermoglichen hingegen beliebige Relationen. Aufgrund der Komple-
xitdt und Vielfaltigkeit des Themas sei der Leser auf [FP90], [Lin87] und [LR79]
verwiesen.
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3. Evolutionare
Erzeugungsalgorithmen fiir
Neuronale Netze

In diesem Kapitel betrachten wir einige ausgesuchte Algorithmen zur evolutionédren
Optimierung von Topologie und Gewichtung neuronaler Netze und arbeiten ihre
Vor- und Nachteile heraus. Dabei gehen wir ausschliesslich auf den Aspekt der Netz-
generierung ein. Details, die das zugrundeliegende Neuronenmodell betreffen, das
Lernverfahren oder die genaue Durchfiithrung der Klassifikation und Bewertung von
Eingabemustern, interessieren uns hierbei nicht. Kurz: Wir moéchten wissen, zum
einen, wie gut die Algorithmen in der Lage sind, gerichtete Graphen mit Mehrfach-
kanten und Gewichtung zu erzeugen, zum anderen, welche Prinzipien hierbei von
Vorteil sind.

Auf die Herausforderungen, die bei der Verwendung eines evolutionidren Algorith-
mus zur gleichzeitigen Optimierung von Topologie und Gewichtung auftreten, gehen
wir in Abschnitt 3.1 ein. In Abschnitt 3.2 folgt ein kurzer Uberblick iiber die ver-
schiedenen Kodierungsverfahren. Eine ausfithrliche Beschreibung der ausgesuchten
Algorithmen findet im Anschluss daran, in Abschnitt 3.3 statt. Diese unterziehen wir
in Abschnitt 3.4 einer genauen Analyse, wobei wir die besonderen Merkmale noch-
mals herauskristallisieren. Eine kurze Zusammenfassung in Abschnitt 3.5 bildet das
Ende dieses Kapitels.

3.1. Herausforderungen

3.1.1. Wahl der geeigneten Kodierung

Eine der grossten Herausforderungen bei der evolutiondren Optimierung von Neu-
ronalen Netzen besteht darin, eine geeignete Wahl fiir die Kodierung der Genome
zu treffen. Die Kodierung hat hierbei weitreichende Auswirkungen auf:

o die Qualitdt und Funktionsweise der genetischen Operatoren,

o die damit verkniipften Probleme, wie etwa das Permutationsproblem oder das
Problem der inkompatiblen Représentation,
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o die Skalierbarkeit des zu entwickelnden Netzes (z.B. direkte Kodierung vs.
indirekte Kodierung),

e und auf die Effizienz des Verfahrens.

Abschnitt 3.2 verschafft einen Uberblick iiber die verschiedene Arten der Kodierung.
Abschnitt 3.3 erklart im Detail einige ausgesuchte Kodierungen und Erzeugungsal-
gorithmen.

3.1.2. Das Permutationsproblem

Das Permutationsproblem [Rad90] tritt immer dann auf, wenn ein Suchalgorithmus
der Représentation einer Losung eine gewisse Ordnung aufzwéngt, der Losungsraum
hingegen keiner solchen Ordnung unterliegt. Es wird somit jede mégliche Permuta-
tion (n!) einer Losung auf denselben Punkt im Losungsraum abgebildet. Dieses Pro-
blem wird in der Literatur oft auch als Competing Conventions Problem [LEM92]
bezeichnet, oder das Abbildungsproblem von Struktur und Funktion! [WSB90| ge-
nannt. Bei Graphen entspricht dies der Isomorphie zweier oder mehrerer Graphen.

Im Kontext der Evolutiondren Optimierung von Neuronalen Netzen tritt das Permu-
tationsproblem genau dann auf, wenn unterschiedliche Genome auf ein identisches
Netz, oder ein Netz mit gleicher Fitness, abbilden. Die Abbildung Genom — Netz
bzw. Genom — Fitness stellt in diesem Fall also keine injektive Funktion dar.

Als eine der Folgen erhoht sich die Komplexitit des Suchraums, den der Evolutionére
Algorithmus durchlaufen muss. Dies hat im allgemeinen negative Auswirkungen auf
die Performanz des Algorithmus.

Ein weitaus grosseres Problem entsteht allerdings bei der Kreuzung zweier permu-
tierter Genome. Da die Genome (in Teilen) dquivalent zueinander sind, kann die
unsachgemasse Kreuzung zu einem Verlust an Vielfalt fithren. Im folgendem Bei-
spiel werden die Genome ABC und CBA durch 1-Punkt Crossover an der zweiten
Stelle miteinander rekombiniert. Beide Genome représentieren hierbei dasselbe Netz,
jedoch in permutierter Form. Den erzeugten Nachkommen (ABA und CBC) fehlt es
entsprechend an Diversitat.

Genom 1: A B C
Genom 2: C B A
Kind 1: A B A
Kind 2: C B C

Verhindert wird dieses Problem in einigen Algorithmen durch den vollstdndigen
Verzicht auf die Crossover-Operation. Alternativ wird eine grosse Anfangspopu-
lation zuféllig erzeugter Genome einer bestimmten Komplexitiat (Lange) gewéhlt,
um die Wahrscheinlichkeit, dass wahrend der Evolution Diversitiat verloren geht,

IStructural/Functional Mapping Problem
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entsprechend zu minimieren. Beide Methoden bekampfen allerdings nur die Sym-
ptome dieses Problems, nicht die Ursache, und schaffen dabei neue Probleme?. In
Abschnitt 3.3.5 werden wir ein Verfahren kennenlernen, dass eine grundsétzliche
Losung des Problems beschreibt.

Eine weiterfithrende wissenschaftliche Studie, die sich unter anderem mit der Signi-
fikanz des Permutationsproblems beschéftigt, findet sich in [Haf10].

3.1.3. Das Problem der Inkompatiblen Reprasentation

Das Problem der inkompatiblen Repréasentation ist eng verkniipft mit der Problema-
tik, die bei der Kreuzung von (teilweise) permutierten Genomen auftritt. Grundsétz-
lich besteht das Problem darin, dass durch Kreuzung von Genomen mit inkompa-
tibler Reprasentation, Nachkommen entstehen konnen, die eine sehr viel niedrigere
Fitness aufweissen als ihre Eltern.

Doch was bedeutet inkompatible Représentation iiberhaupt? Betrachten wir hierzu
als Beispiel eine Liste bestehend aus ganzen Zahlen zwischen 0 und 15 und nehmen
an, dass wir diese im Genom als Folge von Binarziffern kodieren.

A: [7, 15, 0] => 0111 1111 0000
B: [1, 0, 7] => 0001 0000 0111

Dies entspricht einer Kodierung wie sie frither haufig in bindrkodierten genetischen
Algorithmen zur Anwendung kam. Betrachten wir nun was passiert, wenn wir durch
lineares 1-Punkt Crossover einen Nachfolger bilden. Schneiden wir an Position vier
(bzw. an einer durch vier teilbaren Position), so erhalten wir eine Kombination und
Permutation aus Werten beider Listen:

A: 01111111 0000 => [7, 15, O]
B: 0001|0000 0111 => [1, O, 7]
X: 0111/0000 0111 => [7, 0, 7]

Schneiden wir hingegen an einer anderen Stelle, beispielsweise an Position sechs, so
erhalten wir einen Wert, der zuvor nicht in den beiden Listen enthalten war (12):

A: 0111 11]11 0000 => [7, 15, 0]
B: 0001 00|00 0111 => [1, O, 7]
X: 0111 11100 0111 => [7, 12, 7]

Bei uniformen Crossover verhalt es sich dhnlich. Das Ergebnis ist abhéngig von der
gewdhlten Blockgrosse. Tauschen wir beispielsweise immer Blocke zu je vier Bits
zwischen den Genomen hin und her, so bleibt die urspriingliche Menge der Zahlen
erhalten:

2Ein rein auf Mutation basierendes Verfahren hat eine langsamere Konvergenz. Eine komplexere
Anfangspopulation erhoht den Suchraum, und erschwert das Finden von Loésungen geringer
Komplexitat.
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A: 0111 1111 0000 => [7, 15, O]
B: 0001 0000 0111 => [1, O, 7]
X: 0111 0000 0000 => [7, O, O]

Allerdings macht uns das sehr anféllig fir das Permutationsproblem. Wie dem obigen
Beispiel zu entnehmen ist, geht dabei sehr schnell Diversitéit verloren.

Werden zusétzlich noch unterschiedliche Datentypen im Genom binér kodiert, bei-
spielsweise Fliesskommazahlen oder Strings, die sich zudem in ihrer Kodierungslinge
unterscheiden, so verschérft sich das Problem. Bei naiver Anwendung der genetischen
Operatoren auf Bitebene fithrt dies dazu, dass moglicherweise eine neue Fliesskom-
mazahl aus Bits einer Ganzzahl und den Bits eines Strings gebildet werden, obwohl
deren Bedeutung komplett unterschiedlich (inkompatibel) ist.

Eine Reprasentation auf hoherer Ebene, wie etwa bei dem Genetischen Programmie-
ren von John R. Koza in Form von Listen oder Baumen, erhélt die innere Struktur
der einzelnen Werte, indem die genetischen Operatoren, statt auf der Bitebene, auf
der Ebene einzelner Elemente einer Liste oder eines Baumes operieren. Dennoch
tritt auch hier die gleiche Problematik auf, wenn auch auf einer hoheren Ebene.
Dies liegt an der Nichtbeachtung der durch die Struktur der Liste oder des Baumes
implizit gegebenen Ordnung, die bei der genetischen Operation, unabhangig davon
ob es sich nun um eine Liste von Bits (Binérstring) oder eine Liste bestehend aus
anderen Elementen, teilweise verloren geht.

Betrachten wir nun wie sich die inkompatible Reprasentation bei der Kreuzung von
Graphen bemerkbar macht (Abbildung 3.1). Genom B (siehe unten) représentiert
hierbei einen isomorphen Teilgraph des durch Genom A beschriebenen Graphen, ver-
wendet jedoch eine unterschiedliche Nummerierung der Knoten. Kreuzen wir beide
Genome durch lineares 1-Punkt Crossover an Position eins, so erhalten die in der
Abbildung als Kind 1 und Kind 2 bezeichneten Graphen.

Genom A: (1,2) (2,3) (2,4)
Genom B: (3,1) (3,2)
Kind 1: (1,2) (3,2)
Kind 2: (3,1) (2,3) (2,4)

Die Struktur von Kind 1 besitzt hierbei keine Ahnlichkeiten zu beiden Elternge-
nomen (ausgenommen sind einzelne Kanten). Kind 2 hingegen lésst eine gewisse
strukturelle Ahnlichkeit zu beiden Genomen vermuten. Allerdings sieht man, dass
die Verbindung 3 — 1 aus Genom B an den Knoten 3 aus Genom A hinzugefiigt wur-
de. Dabei wird ausser Acht gelassen, dass Verbindung 3 — 1 (Genom B) topologisch
dhnlich zu 2 — 3 (Genom A) ist, d.h. durch Hinzuftigen dieser Kante zu Genom
A, sollte eigentlich keine neue Kante entstehen, sondern diese mit Kante 2 — 3 aus
Genom A vereinigt werden. Folglich ist auch hier eine inkompatible Repréasentation
festzustellen.

Das Problem der inkompatiblen Repréisentation tritt demnach immer dann auf,
wenn es bei der Kreuzung nicht gelingt eine Zuordnung der einzelnen Teile (Gene)
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Genom A
' N
Genom B
() ()]
Kind 2
' A

Kind 1 (2)
A %

@

S J

Abbildung 3.1.: Inkompatible Repréasentation bei der knotenorientierten Kodie-
rung von Graphen und punktweiser Kreuzung.

des einen Genoms zu denen des anderen Genoms herzustellen (Gene Alignment).
Im Beispiel oben kénnte diese Zuordnung etwa durch eine topologische Analyse der
Graphen erfolgen®. Wagt man einen Blick auf die Prozesse, die bei der Rekombina-
tion von DNA stattfinden, so erkennt man, dass hierbei bereits in der Kodierung
zueinander passende Gene derart markiert sind, sodass sich diese leicht finden lassen,
ohne dass dafiir eine komplizierte Berechnung notwenig wird?.

Bei der Wahl der Kodierung ist daher in besonderer Weise darauf zu achten, dass
diese eine geeignete Zuordnung der Gene ermoglicht und somit eine effiziente Kreu-
zung topologisch unterschiedlicher Genome erlaubt. Stanley [SM02]| beschreibt dies
als Gene Alignment of Disparate Topologies und présentiert eine Losung dieses Pro-
blems in Form eines direkt kodierenden Verfahren (siche Abschnitt 3.3.5). Das Feh-
len dieser Zuordnung erkennt man héaufig an grossen Abweichungen zwischen den
Fitnesswerten der Eltern zu ihren Nachkommen.

3Dies ist jedoch langsam.
4Die Natur kann allerdings auf quanteniahnliche Computer zuriickgreifen, sodass selbst eine Be-
rechnung der Isomorphie von Graphen wohl kein Problem darstellen wiirde.
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3.1.4. Schutz neuer Innovationen

Bei der gleichzeitigen Evolution von Topologie und Gewichtung Neuronaler Netze
kann die Situation auftreten, dass sich Anderungen am Genom erst nach mehreren
Generationen positiv auf die Fitness auswirken. Dies ist insbesondere dann der Fall,
wenn Anderungen am Genom moglichst klein gehalten werden (siehe inkompatible
Représentation). Es muss daher Vorsorge getroffen werden, dass diesen Genomen ge-
niigend Zeit gegeben wird sich zu entwicklen, ohne dass diese durch andere Genome,
die beispielsweise lokale Maxima reprasentieren, dominiert und vorzeitig eleminiert
werden.

Hierfiir bietet sich die Unterteilung der Gesamtpopulation in Nischen bzw. Unter-
populationen an, wobei fortan nur noch Genome der gleichen Nische, d.h. Genome
von #hnlicher Struktur, gegeneinander konkurrieren. Die Schwierigkeit liegt aller-
dings darin, eine geeignete Partitionierung zu finden, mit der die Genome auf die
Nischen verteilt werden. Eine Moglichkeit hierfiir, die Stanley in [SM02] beschreibt,
ist die Unterteilung der Genome in Nischen anhand ihrer genetischen Ahnlichkeit,
und damit anhand ihrer topologischen Ahnlichkeit.

3.1.5. Beherrschung der Evolution komplexer Netze

Philipp Koehn fasst die Problematik wie folgt zusammen: ‘It is a largely observed
fact that GANN?® systems have difficulties with large networks, see for instance
[Kit90], [WDD91] and [Whi93]. While functions like XOR have been successfully
applied to nearly all approaches, reports of complex tasks with many input and
output nodes are rather rare’ ([Koe94|, Seite 18).

Ein entscheidender Aspekt bei der Beherrschung der Evolution komplexer Netze ist
die durch den Algorithmus bestimmte Kodierung. Die direkte Kodierung ermog-
licht beispielsweise keine effiziente Kodierung wiederkehrender Strukturen und ist
somit nicht geeignet grosse Netze zu erzeugen®. Die indirekte Kodierung eines Net-
zes hingegen erlaubt es, wiederkehrende Muster kompakt zu reprasentieren. Bietet
die Kodierung allerdings zuviele Freiheitsgrade, so droht dadurch eine Explosion
des Suchraumes. Desweiteren sind die genetischen Operatoren von entscheidender
Bedeutung fiir die Beherrschung komplexer Netze (siehe inkompatible Reprasenta-
tion). Allerdings zeigt es sich, dass sich topologieerhaltende genetische Operatoren
wesentlich besser fiir direktkodierende Verfahren entwerfen lassen als dies fiir indi-
rekte Verfahren der Fall ist.

Einen Ausweg aus diesem Dilemma wére eine Kodierung auf Abstraktionsebenen
von unterschiedlicher Komplexitiat. Dies konnte beispielsweise erreicht werden, in-
dem ein Netz von geringer Komplexitat direkt kodiert wird, unter der Annahme,

SGANN: Genetic Algorithm Neural Networks. Gemeint ist die Evolutionire Optimierung von
Neuronalen Netzen.

6Wir machen hierbei die Annahme, dass sich grosse und komplexe Netze dadurch auszeichnen,
dass sie wiederkehrende Strukturen aufweisen.
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dass hierfiir geeignete genetische Verkniipfungsoperatoren zur Verfiigung stehen”.
Dieses Netz erster Ordnung wiirde dafiir verwendet werden, ein komplexeres Netz
zweiter Ordnung zu erzeugen. Ahnliches konnte erreicht werden, indem das emer-
gente Zusammenspiel einiger weniger Regeln genutzt wird um komplexe Strukturen
zu erzeugen®.

3.2. Verschiedene Arten der Kodierung

3.2.1. Direkte Kodierung

Bei der direkten Kodierung wird die Struktur und Gewichtung direkt im Genom ko-
diert, ohne dass dabei eine weitere (nicht-triviale) Interpretation auf den im Genom
gespeicherten Information stattfindet.

3.2.1.1. Verbindungsbasierte Kodierung

Bei der verbindungsbasierten Kodierung wird ausschliesslich die Verbindungsinfor-
mation des Netzes im Genom kodiert. Dies kann dabei entweder in Form der zugeho-
rigen Adjazenzmatrix® oder in Form einer Adjazenzliste!? erfolgen. In der Regel ist
bei dieser Kodierung die Anzahl der Neuronen eine fest vorgegebene Grosse, die im
Laufe einer Evolution nicht verandert werden kann. Die verbindungsbasierte Kodie-
rung findet erstmals in Innervator [MTH89] und GENITOR [Whi89] Anwendung.
Sie stellt die einfachste Form der direkten Kodierung dar.

Folgendes Beispiel zeigt die verbindungsbasierte Kodierung eines Kreisgraphen der
Lénge 3 in Form einer gewichteten Adjazenzliste:

(1’ 2’ 1.0) 1.0 0.7
(2, 3, 0.5) (

(3, 1, 0.7) @
L

Verbindungsbasierte Kodierung

" Eine Méglichkeit ist die Verwendung von NEAT (Abschnitt 3.3.5)

8Siehe hierzu Abschnitte 3.3.4 und 3.3.8.

9Bei ungerichteten Graphen geniigt die Kodierung der oberen Hélfte. Bei gewichteten Graphen
muss statt einer bindren Adjazenzmatrix eine entsprechende Matrix mit reelen, die Gewich-
tung beschreibenden, Werten verwendet werden. Ungewichtete Graphen mit Mehrfachkanten
kénnen durch eine ganzzahlige Adjazenzmatrix reprisentiert werden. Die Reprasentation von
gewichtete Graphen mit Mehfachkanten ist auf diese Weise jedoch nicht mdoglich.

1Djes ist vorallem bei spérlich besetzen Adjazenzmatrizen von Vorteil
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3.2.1.2. Knotenbasierte Kodierung

Bei der knotenbasierten Kodierung [KR91; Whi93; SJW91; STW93] werden zudem
die Knoten des Netzes explizit mitkodiert. Dies hat den Vorteil, dass die Anzahl
der Knoten nicht mehr wie bei der verbindungsbasierten Kodierung fest vorgegeben
werden muss, sondern sich im Laufe der evolutiondren Entwicklung an die Anforde-
rungen der Problemstellung anpassen kann.

Das folgende Beispiel zeigt die Kodierung eines 2-3 Jeffress Netzes:

X, Y, Z] e a
B{ Y, Z] v
; OEROIO

Knotenbasierte Kodierung

N ~< X T =

3.2.1.3. Pfadbasierte Kodierung

Bei der pfadbasierten Kodierung werden anstelle einzelner Verbindungen ganze Pfa-
de durch das Netz kodiert.

3.2.1.4. Schichtenbasierte Kodierung

Bei der schichtenbasierten Kodierung werden die Parameter der Schichten eines
mehrlagigen neuronalen Netzes kodiert, wie etwa die Anzahl der Schichten des Net-
zes, die Anzahl der Neuronen einer bestimmten Schicht oder der Verbindungsgrad
mit der nachfolgenden Schicht.

3.2.2. Indirekte Kodierung

Im Unterschied zur direkten Kodierung erfolgt bei der indirekten Kodierung eine
Interpretation der im Genom gespeicherten Information. Resultat der Interpretation
(oder Abbildung) ist ein konkretes Netz. Im Idealfall erméglicht dies eine kompaktere
Beschreibung eines Netzes mit der auch wiederkehrende Muster effizient kodiert
werden konnen. Eine Vielzahl unterschiedlicher indirekter Kodierungsformen hat
sich im Laufe der Jahre entwickelt. Einige grundlegende Verfahren wollen wir im
Folgenden kurz beschreiben.
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3.2.2.1. Grammar Encoding

Kitano [Kit90] beschreibt als einer der Ersten ein indirektes Kodierungsverfahren zur
evolutiondren Entwicklung der Topologie von neuronalen Netzen. Fir die Entwick-
lung der bindren Verbindungsmatrix des Netzes verwendet er hierbei ein kontext-
freies L-System. Seine Experimente zeigen, dass sein Grammar Encoding genanntes
Verfahren gegeniiber der direkten Kodierung!'! sowohl eine signifikant héhere Ska-
lierbarkeit'? als auch eine wesentlich hohere Konvergenz'? aufweist.

3.2.2.2. Koza

Wenig spater wendet John R. Koza [KR91] das von ihm urspriinglich zur Funkti-
onsoptimierung entwickelte Genetische Programmieren auf die evolutionidre Opti-
mierung neuronaler Netze an. Sein Verfahren kann dabei erstmals sowohl die Topo-
logie eines Netzes, als auch dessen Gewichtung optimieren. Die Topologie der mit
seinem Verfahren erzeugten Netze ist allerdings auf die eines Baumes beschréankt.
Der Grund hierfiir liegt in der direkten Abbildung von der Reprasentation des Ge-
noms, welches in Form von LISP S-Expressions vorliegt, auf die zu entwickelnde
Netzstruktur. Siehe dazu Abbildung 3.4.

Neben dieser Einschrankung, die sich darin bemerkbar macht, dass die erzeugten
Netze lediglich einen Ausgang'® aufweisen kénnen, besteht ein weiterer Nachteil
seines Verfahrens darin, dass damit Redundanzen nicht (effizient) kodiert werden
koénnen.

Allerdings erkennt er als einer der Ersten die Signifikanz die von der Kodierung
ausgeht, ‘... because it severly limits the window by which the system observes its
world’ ([KR91]). Er spielt damit auf die Probleme der inkompatiblen Reprasentation
an, die sich insbesondere bei einem bindren Genetischen Algorithmus bemerkbar
machen?.

3.2.2.3. Zellulare Kodierung

Beeinflusst durch das Genetische Programmieren von Koza entwickelt Gruau [Gru92]
seine sehr einflussreiche Zellulare Kodierung. Diese spezielle Form der Kodierung er-
moglicht erstmals, durch den Einsatz einer Graphgrammatik, sowohl die Gewichtung
als auch die Topologie beliebiger Netze evolutionér zu entwickeln und dabei wieder-
kehrende Muster effizient zu kodieren. Eine genaue Beschreibung des Verfahrens
findet sich in Abschnitt 3.3.2.

1Er verwendet hierfiir einen binéren genetischen Algorithmus.
12G8kalierbarkeit in Bezug auf die Anzahl der Knoten des Netzes.
13gemessen an der Anzahl benétigter Generationen.

MDer Ausgang wird hierbei durch die Wurzel des Baumes reprisentiert.
15Giehe Abschnitt 3.1.3.
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(P (W (+ 1.1 0.74) (P (W 1.66 DO) (W -1.38 D1)))
(W (x 1.2 1.58) (P (W 1.19 D1) (W -0.98 D0))))

P
/\
W W
/\P /\P
+ *

Abbildung 3.4.: Kodierung von Koza. Oben: LISP S-Expression. Mitte: Représen-
tation als Baum. Unten: Erzeugtes Neuronales Netz. DO und D1 sind Eingéange
des Netzes. P représentiert ein Neuron (processing node), W dient der Einstellung
der Kantengewichte.

3.2.2.4. Kodierung durch L-System

Wihrend Kitano [Kit90] ein L-System zur Entwicklung der quadratischen Verbin-
dungsmatrix eines Netzes verwendet, gelingt Boers [Boe95] die Verkniipfung eines
L-Systems mit einer Graphgrammatik zur evolutiondren Optimierung neuronaler
Netze. Sein kontextsensitives L-System mit Klammerung erlaubt hierbei die Be-
schreibung der Topologie eines Netzes, die Klammerung ermoglich indes die effizien-
te (vollstandige) Verdrahtung von Teilnetzen. Allerdings berticksichtig sein Verfahen
noch nicht die Gewichtung der Kanten.

Pollack und Hornby [H4-01] hingegen erméglichen auch die Einstellung der Gewich-
tung, indem sie ein parametrisches L-System zur Kodierung der Netze verwenden.
Eine genaue Beschreibung des letzteren Verfahrens findet sich in Abschnitt 3.3.3.
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3.2.2.5. Kodierung durch Zellulare Automaten

Isto Aho [Aho+97] verwendet ein 2-dimensionales L-System, welches starke Ahn-
lichkeiten zu einem 2-dimensionalen Zellularen Automaten mit Moorscher Nachbar-
schaft aufweist. Anhand einfacher, emergenter Regeln bestimmt er damit die Po-
sitionierung und Parameterisierung von Neuronen in einer Zellmatrix. Die Bildung
der Verbindungen erfolgt separat und ist durch die Positionierung der Neuronen
in der Zellmatrix und durch deren Geruchsorientierung bestimmt. Eine néhere Be-
schreibung des Verfahrens findet sich in Abschnitt 3.3.8.

Gers et al. beschreibt in [GGK98] ein auf Zellulare Automaten basierendes Modell
von gepulsten neuronalen Netzen. Anders als Isto Aho verwendet Gers den Zellularen
Automat nicht nur zur Netzgenerierung, sondern dieser dient auch gleichzeitig der
Simulation der gepulsten neuronalen Netze. Dies macht es moglich, das Netz wéh-
rend der Simulation noch zu verdndern. Das verwendete Modell ist hierbei einfach
genug, um dieses effizient in Hardware zu realisieren.

3.2.2.6. Hierarchische Kodierung

Schmidt entwickelt in [Sch09] eine hierarchische, modulare Kodierung. In seinem Ver-
fahren beschreiben Moduldefinitionen die Struktur und Parameterisierung einzelner
Teilnetze. Module konnen sich hierbei wechselseitig instanzieren. Eine ausfiihrliche
Beschreibung des Verfahrens findet in Abschnitt 3.3.7 statt.

3.2.2.7. Netzwerkgesteuerte Kodierung

Lobo [LV10] verwendet ein Genregulationsnetzwerk in Form eines einfachen Bool-
schen Netzwerkes und steuert damit die Anwendung von Operationen einer Graph-
grammatik, &hnlich wie Gruau das mit seiner Zellularen Kodierung macht, allerdings

mit dem Unterschied dass Gruau die Operationen in Baumen kodiert. Naheres hierzu
siche Abschnitt 3.3.4.

Stanley [Sta07] verwendet ein Compositional Pattern Producing Network, d.h. eine
spezielle Form eines kiinstlichen neuronalen Netzes. Damit erreicht er die Komposi-
tion und Auspridgung 4-dimensionaler geometrischer Muster, deren Bildwert er als
Verbindungsgewichtung zwischen je zwei Neuronen an Position (z;,v;) und (z;,y;)
deutet. An die Eingédnge des Netzes legt er hierzu das Koordinatenpaar der zu be-
stimmenden Neuronen an. Néheres hierzu siehe Abschnitt 3.3.6.
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3.3. Untersuchte Erzeugungsalgorithmen

In diesem Abschnitt untersuchen wir einige existierende Algorithmen, die zur Er-
zeugung von neuronalen Netzen eingesetzt werden.

3.3.1. Allgemeiner Aufbau

Die in diesem Kapitel beschriebenen Erzeugungsalgorithmen fiir neuronale Netze
basieren alle auf dem gleichen Grundprinzip eines evolutionidren Algorithmus. Den
typischen Ablauf zeigt Abbildung 2.5. Der wesentliche Unterschied zwischen den
einzelnen Erzeugungsalgorithmen liegt in der verwendeten Kodierung und in den
daraus resultierenden Unterschieden zwischen den genetischen Operatoren. Allen
Verfahren ist gemeinsam, dass die Genome eine Netzbeschreibung enthalten, die
durch die Fitnessfunktion entwickelt und bewertet wird. Im Falle der evolutionéren
Entwicklung von neuronalen Netzen gliedert sich die Fitnessfunktion (siehe Inlet in
Abbildung 2.5 sowie Abbildung 3.5) in zwei separate Teilabschnitte:

1. Zunéchst wird aus der Netzbeschreibung des Genoms unter Anwendung des
Erzeugungsalgorithmus ein neuronales Netz gewonnen (Genom — Netz).

2. Anschliessend wird das resultierende Netz in geeigneter Weise bewertet. Dies
geschieht meisst durch Simulation, wobei die beobachtete Fehlerrate bei der
Klassifikation von Testmustern als Fitness gewertet wird (Netz — Fitnesswert).

Da der zweite Teil der Bewertungsfunktion abhéngig von der zu lésenden Problem-
stellung ist, konzentrieren wir uns in diesem Kapitel ausschliesslich auf den ersten,
die Netzerzeugung betreffenden Teil der Bewertungsfunktion.

Erzeugungsalgorithmus Netzbewertung

Abbildung 3.5.: Bewertungsfunktion eines evolutiondren Algorithmus als Abbil-
dung des Genoms auf seinen Fitnesswert. Bei der evolutiondren Optimierung von
neuronalen Netzen gliedert sich die Bewertungsfunktion in zwei Teile: Netzerzeu-
gung und Netzbewertung.

3.3.2. Zellulare Kodierung nach Gruau
Frédéric Gruau beschreibt unter dem Namen Cellular Encoding [Gru92; Gru+94;

Gru95| ein Verfahren zur Erzeugung von neuronalen Netzen basierend auf dem bio-
logischen Konzept der Zellteilung.
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Sein Verfahren kennzeichnet sich dadurch, dass ausgehend von einer einzelnen Keim-
zelle, durch wiederholte Zellteilung und Transformation der Nachbarschaftsbezie-
hungen zwischen den Zellen, ein Zellgraph iterativ entwickelt wird. Dieser Zellgraph
entspricht der spateren Topologie des neuronalen Netzes, allerdings erst nachdem
alle Zellen ihre Entwicklung abgeschlossen haben und somit die Form eines Neurons
annehmen.

Die Steuerung des Zellteilungsprozesses und der Transformationsoperationen tiber-
nimmt ein globales Zellprogramm, welches in Form eines Instruktionsbaumes vor-
liegt. Um ein differenziertes Zellwachstum zu ermoglichen, besitzt jede Zelle einen ei-
genen Befehlszeiger. Dieser bestimmt, welche Operation des globalen Zellprogramms
die Zelle im nichsten Entwicklungsschritt auszufithren hat. Die Ausfithrung der Ope-
rationen aller Zellen geschieht hierbei simultan®. Fiihrt eine Zelle eine Zellteilungs-
operation durch, so entsteht eine neue Tochterzelle. Enthalt der Instruktionsbaum an
dieser Stelle eine Verzweigung, so folgen beide Zellen unterschiedliche Teilbidume!”.
Dies ermoglicht ein differenziertes Fortentwickeln der Zellen.

Desweiteren besitzt jede Zelle einen internen Zustand. Dieser bestimmt spétere Ei-
genschaften des ausgeprigten Neurons, wie etwa die Schwellwertfunktion oder die
Gewichtung der eingehenden Synapsen, und kann durch entsprechende Operationen
verandert werden.

(a) Startkonfiguration (b) Sequentielle Teilung S (c) Parallele Teilung P

T 2 3 4 5 66 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 o
WW

606600000 666060000 666060000
1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8 1 2 3 4 5 6 7 8
(d) Teilung T, Var. von S  (e) Unterdriickung C' 3  (f) Anderung Gewichte K 4

Abbildung 3.6.: Zellulare Graphenoperationen nach F. Gruau

genauso wie dies bei Zellularen Automaten der Fall ist, allerdings mit dem Unterschied, dass die
Menge der Zellen in einem zellularen Automaten konstant ist.

"Der Instruktionsbaum ist ein bindrer Baum. Die Mutterzelle folgt dem linken Teilbaum, die
Tochterzelle dem rechten
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Operationen der Graphgrammatik Abbildung 3.6 zeigt eine Auswahl der von
Gruau verwendeten Operationen. Die als schwarze Punkte dargestellte Knoten sym-
bolisieren die einzelne Zellen, die Kanten die Verbindungen zwischen diesen. Aus-
gangszustand fiir alle Operationen ist die in 3.6a gezeigte Startkonfiguration. Hierbei
wird die entsprechende Operation auf die im Inneren dargestellte Zelle angewendet.
Die Verbindungen zu den oberen Knoten symbolisieren die Eingangsverbindungen,
die Verbindungen zu den unteren entsprechen den Ausgangsverbindungen. Die An-
zahl der Ein- und Ausgangsverbindungen ist dabei variabel, anders als dies vielleicht
die Abbildung zu suggerieren scheint. Operationen kénnen hierbei:

o die Nachbarschaft bzw. Topologie der Zelle verandern (Abbildungen 3.6b bis 3.6e)
o die Teilung der Zelle bewirken (Abbildungen 3.6b bis 3.6d)
o die Gewichtungen verdandern (Abbildung 3.6f)

e oder den Befehlsfluss steuern.

Gruau definiert weitere topologische Transformationen die hier allerdings nicht dar-
gestellt sind. Dabei ist die Gemeinsamkeit aller Operationen seines Verfahrens, dass
sie Produktionen einer knotenorientierten Graphgrammatik darstellen, d.h. sie ope-
rieren aus der Sicht eines einzelnen Knotens und verdandern dessen Ein- und Aus-
gangsverbindungen bzw. fligen einen neuen Knoten zum Graphen hinzu. Da der
Ein- und Ausgangsgrad eines Knotens variabel ist, lassen sich somit unendlich viele
verschiedene Transformationen definieren. Dies ist einer der Hauptkritikpunkte sei-
nes Verfahrens. Weiterhin ist jede Transformation abhédngig von seiner Umgebung.
Dies macht es schwierig die genaue Auswirkung einer oder mehrerer Operation auf
den Graphen vorherzusehen. Andererseits lassen sich sehr maéchtige Operationen
realisieren, die bei kantenorientierten Graphgrammatiken nur durch viele Einzel-
operationen realisiert werden konnen.

Zellteilung Bewirkt eine Operation die Teilung der Zelle, so verfolgen beide Zellen
fortan unterschiedliche Teilbdume des Befehlsstromes (Abbildung 3.8), sofern dieser
an der aktuellen Position eine Verzweigung enthalt. Dies ermoglich ein differenziertes
Wachstum der Zellen und die Auspragung unterschiedlicher Eigenschaften.

Beispiel Die Entwicklung eines 2-2 Jeffress Moduls ist in Abbildung 3.7 darge-
stellt. Der zugehorige Instruktionsbaum ist in Abbildung 3.8 gegeben. Die Zahlen
im Untertitel der Bilder kennzeichnen den jeweiligen Entwicklungsschritt.

» Ausgegend vom Startzustand (Abbildung 3.7a) mit zwei Eingéngen und zwei
Ausgingen und der Keimzelle in der Mitte wird zuerst eine sequentielle Teilung
S durchgefithrt (3.7b). Dies fithrt zur Differenzierung beider Zellen, wobei
die urspringliche Zelle den linken Teilbaum des Instruktionsbaumes weiter
verfolgt, die neu erzeugte Zelle den rechten.
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Im zweiten Entwicklungsschritt (3.7¢) fithrt die linke Zelle eine parallele Tei-
lung P durch, wéhrend die rechte Zelle wartet (€). Dieser Wartevorgang ist
wichtig, da ansonsten die nachste parallele Teilung gleichzeitig erfolgen wiirde
und somit die Eingangsnachbarschaft der rechten Zelle nicht vererbt werden
konnte.

Der dritte Schritt gliedert sich in Abbildungen 3.7d und 3.7e. In 3.7d l6scht
die linke Zelle den rechten Eingangslink (C2), wéhrend die rechte Zelle den
linken 16scht (C'1). Zeitgleich fithrt die untere Zelle eine parallele Teilung P
durch (3.7e).

Im vierten Schritt (Abbildungen 3.7f und 3.7g) entwickeln sich die zwei oberen
Zellen zu Neuronen (N), wihrend die zwei unteren Zellen jeweils eine ihrer
Ausgansverbindungen trennen (C’2 und C'1).

Im letzten Schritt (3.7h) ensteht durch Ausfihren der N Operation aus den
beiden unteren Zellen ebenfalls Neuronen.

(]  J | [ ] [ ] [ ] o ]
(a) Start (b) 1: S (c) 2: Pe (d) 3: C2C1

o [ J ] o ] ® o ®
(e) 3: P (f) 4 NN (g) 4: C'2 C'1 (h) 5: NN

Abbildung 3.7.: Entwicklung eines 2-2 Jeffress-Modul

Hierarchische Beschreibung Durch den Einsatz mehrerer Instruktionsbaume er-
reicht Gruau zudem die Kodierung von modularen Teilnetzen. Hierzu fithrt er In-
struktionen ein, die bei Ausfithrung in einen anderen Instruktionsbaum wechseln.
Um Schleifen zu vermeiden, und somit eine Terminierung des Verfahrens zu garan-
tieren, miissen allerdings entsprechende Vorkehrungen getroffen werden. Dies kann
entweder bei der Erzeugung der Instruktionsbaume geschehen oder wéihrend der
Ausfithrung erfolgen.

In [Gru94] zeigt er, dass fiir ein einfaches Steuerungsproblem eines sechs-beinigen
Roboters, unter Verwendung von mehreren Instruktionsbaumen, eine Losung mehr
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/\
I\

[ / AN
C'2 C'1

N N

Abbildung 3.8.: Instruktionsbaum zur Entwicklung des Graphen aus Abbil-
dung 3.7

als sechsmal so schnell gefunden wird als mit nur einem Instruktionsbaum. Dartiber
hinaus ist die Anzahl der bendtigten inneren Neuronen des so gefundenen Netzes
mehr als viermal so gering.

Evolutiondre Optimierung Gruau verwendet das von John R. Koza [KR91]| einge-
fithrte Genetische Programmieren. Hierbei bleibt die Représentation seines Genoms
in Form eines oder mehrerer Instruktionsbédume erhalten, und die genetischen Ope-
ratoren arbeiten direkt auf dieser Repréasentation. Der Crossover-Operator tauscht
dabei ganze Teilebdume zwischen den beiden Genomen aus, wahrend der Mutations-
Operator auf den einzelnen Knoten des Baumes Verdnderungen bewirkt.

Bewertung

o Eine hierarchische Modularisierung wird ermoglicht, indem mehrere Instruk-
tionsbaume verwendet werden. Dies fiihrt, wie Gruau zeigt, zu einer kompak-
teren Kodierung, schnelleren Konvergenz und effizienteren Losung.

 Die einzelnen graphtransformierenden Instruktionen arbeiten auf den Knoten
des Graphen. Knoten haben dabei einen variierenden Eingangs- und Ausgangs-
grad. Dies erlaubt eine beliebige Selektion oder Modifikation der fiir die Zelle
(bzw. Neuron) benotigten Verbindungen. Verbindungen miissen also nicht erst
explizit erzeugt werden, wie dies z.B. bei dem kantenorientierten Verfahren aus
Abschnitt 3.3.3 der Fall ist.

« Die Verwendung einer knotenorientierten Graphgrammatik fithrt auf der ande-
ren Seite zu der Problematik, dass sich grundsatzlich unendlich viele mogliche
Operationen zur Transformation des Graphen definieren lassen. Welche Ope-
rationen notwendig oder besonders geeignet sind um jeden beliebigen Graphen

40



3.3 Untersuchte Erzeugungsalgorithmen

erzeugen zu konnen ist nicht leicht ersichtlich. Eine minimale Konfiguration
muss hierbei Operationen enthalten die die Ein- und Ausgénge eines Knotens
permutieren und somit durch wiederholte Anwendung jede beliebige Transfor-
mation realisieren konnen.

o Hinzu kommt, dass die Auswirkung einer Graph-Operation auf die Topolgie
des Graphen abhéngig von der Umgebung des Knotens ist. Dies erschwert die
Entwicklung einzelner wiederverwendbarer Module.

e Die von Gruau verwendeten Operationen enthalten zudem Parameter, die zum
einen beschreiben welche Verbindungung getrennt oder neu gewichtet werden
sollen, zum anderen den Wert der Gewichtung angeben. Hierbei ist insbeson-
dere die Wahl einer Verbindung problematisch, da diese eventuell gar nicht
existiert und die Operation somit ungiiltig oder aber ohne Auswirkung bleibt.

« Wihrend das Verfahren bei der Rekombination (Crossover) zweier Genome
eine gute strukturelle Durchmischung durch den Austausch von Teilbdumen
erreicht, miissen Parameterwerte (Kantengewichtung als auch die Topologie
betreffende Parameter) mithsam durch Mutation adaptiert werden. Dies hat
negative Auswirkungen auf die Konvergenzeigenschaften des evolutioniren Al-
gorithmus.

e Die manuelle Kodierung von Graphen mit diesem Verfahren ist bereits bei Gra-
phen von geringer Komplexitéit nicht trivial und erfordert einiges an Ubung.

3.3.3. L-System-gesteuerte Graphgrammatik

Hornby und Pollack [H+01] verwenden ein Parametrisches L-System'® um damit
eine Instruktionssequenz zu generieren, die durch anschliessende Interpretation an-
hand einer gegebenen Graphgrammatik einen Graphen ausbildet. Im Unterschied zu
Gruau (Abschnitt 3.3.2) verwenden sie eine kantenbasierte Graphgrammatik, d.h.
die Graphtransformationen operieren auf den Kanten. Dies ermdéglicht die Definition
von Modulen, die unabhéngig von ihrer Umgebung bei ihrer Auspriagung immer die

gleiche Topologie entstehen lassen®®.

Ausgangspunkt des Algorithmus ist eine einzelne virtuelle?® Kante mit einem einzel-
nen Knoten, der Start- und Zielknoten der Kante zugleich ist (siche Abbildung 3.9a).
Durch sequentielles Abarbeiten der durch das L-System generierten Graphenopera-
tionen entwickelt sich der Graph schrittweise. Zu jeder Zeit existiert dabei immer
genau eine aktive Kante, auf der die aktuelle Operation angewendet wird. Diese

18siehe Abschnitt 2.3.4

19Dies liegt daran, dass die Umgebung genau durch den Quell- und Zielknoten der Kante gegeben
ist. Abgesehen von einigen zustandsédndernden Operationen, die es erlauben die Modulgrenze
zu verlassen, wie z.B. Parent.

20 Aus einer virtuellen Kante kann durch Verdnderung der Gewichtung eine real existierende Kante
erzeugt werden.
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aktive Kante ist definiert durch einen Startknoten, einen Zielknoten, sowie dem In-
dex der Kante in der Liste der eingehenden Verbindungen des Zielknotens. Letztere
Information kann allerdings durch einige Operation®! ungiiltig gemacht werden, was
zum Entstehen einer sog. virtuellen Kante fiihrt.

Operationen der Graphgrammatik

Duplicate(w) erzeugt eine neue Kante mit den gleichen Quell- und Zielknoten
wie die aktuelle Kante, jedoch mit Gewicht w. Die so erzeugte neue Kante wird
danach zur aktuellen Kante.

Reverse vertauscht Quell- und Zielknoten der aktuellen Kante.

Die Split (x) Operation spaltet die aktuelle Kante e = (v, v;) durch Einfiigen
eines neuen Knotens v, in zwei Kanten e; = (vg,v,) und ey = (v,,v;) auf.
Dabei gilt fiir die Gewichtung der zwei neuen Kanten: w(e;) = w(e) sowie
w(ez) = . Neue aktuelle Kante wird es.

Loop(w) erzeugt eine Schleife im Zielknoten der aktuellen Kante mit Gewich-
tung w. Die Schleife wird neue aktuelle Kante.

Next (n) wihlt die n-te Nachbarkante (des gleichen Zielknotens) als neue ak-
tive Kante aus.

Parent (n) setzt den Quellknoten der aktuellen Kante auf die n-te Eingangs-
kante des Quellknotens. Hierbei wird nur der Zustand der aktuellen Kante
verdndert, nicht die Topologie des Graphen!

Output (w) erzeugt einen neuen Knoten v, und verbindet diesen vom Ziel-
knoten der aktuellen Kante aus mit Gewichtung w. Die aktuelle Kante bleibt
erhalten.

Durch Merge (n) wird der Quellknoten der aktuellen Kante mit dem Zielkno-
ten verschmolzen, d.h. alle Eingangskanten (Ausgangskanten) des Quellknoten
werden zu Eingangskanten (Ausgangskanten) des Zielknotens. Der Quellkno-
ten, sowie die aktuelle Kante werden anschliessend entfernt. Neue aktuelle
Kante wird die n-te Einganskante des urspriinglichen Quellknotens.

Increase-Weight (w) erhoht das Gewicht der aktuellen Kante um w. Ist die
aktuelle Kante eine virtuelle Kante, so wird eine Kante mit Gewichtung w
erzeugt.

Decrease-Weight (w) reduziert das Gewicht der aktuellen Kante um w. Ist
die aktuelle Kante eine virtuelle Kante, so wird eine Kante mit Gewichtung
—w erzeugt.

Set-Node-Function(f) setzt den Typ des Zielknotens der aktuellen Kante
auf f.

21push und Pop beispielsweise
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o Hinzu kommen die Operationen Push und Pop, die den aktuellen Zustand auf
einem Stapel sichern bzw. wiederherstellen. Diese sind auf die Klammern [
und ] des geklammerten L-Systems abgebildet.

Beispiel Da eine manuelle Erzeugung eines Graphen mit diesem Verfahren einiges
an Ubung erfordert, haben wir dieses Verfahren implementiert und mit einem evolu-
tiondren Algorithmus die Beschreibung fiir ein 2-3 Jeffress-Netz suchen lassen. Dabei
haben wir auf die Push und Pop Funktionen verzichtet, da diese grafisch nicht leicht
darzustellen sind. Bei einer Population von 1000 Individuen und einer Tournament-
Grosse von 4 mit Neighbor Matching (siehe Abschnitt 5.3.5.1) als Fitness Funktion
wurde nach 69 Iterationen?? folgende Beschreibung gefunden (die mit ! markierten
Operationen sind ungiiltig bzw. haben keine Auswirkungen auf den Graphen):

Split(0.64) Split(0.80) Reverse Split(0.97) Merge(l) Reverse
Parent(0) Parent(!) Merge(!) Split(0.00) Merge(!) Reverse
Split(0.00) Split(0.00) Reverse Split(0.94) Split(0.97) Merge(1)
Reverse Parent(0) Merge(0) Next(0) Split(0.60) Reverse

Hierbei fiel auf, dass bei Verzicht auf die Merge Operation kein annédhernder Graph
gefunden werden konnte; alle Versuche stagnierten exakt bei 19% Ahnlichkeit zum
Zielgraphen. Dies lasst vermuten, dass diese Operation eine wichtige Bedeutung fiir
die Erzeugung beliebiger Graphen spielt.

Die einzelnen Entwicklungsschritte sind Abbildung 3.9 zu entnehmen. Dem Unter-
titel ist hierbei die Operation zu entnehmen, die zu dem jeweiligen Bild, ausgehend
vom Vorgangerbild, gefithrt hat. Die aktive Kante ist fett-gedruckt und in rot, eine
virtuelle aktive Kante gestrichelt dargestellt.

Parametrisches L-System Die Autoren des Verfahrens verwenden ein Parametri-
sches L-System. Hierbei sind die Regeln und Symbole des L-Systems zuséatzlich mit
Parametern bzw. Parameterausdriicken versehen. Bei der Ersetzung eines Symbols
(Vorgénger) durch eine Regelproduktion (Nachfolger) werden diese entsprechend
ausgewertet. Zudem ist an jede Regel eine Bedingung gekniipft, die wiederum in
Bezug zu den Parametern stehen kann. Nur bei wahrem Ausgang der Bedingung
wird eine Regel auch angewendet.

Zum besseren Verstdndnis der Funktionsweise der Parameterisierung sei an dieser
Stelle Beispiel 5 gegeben. Regel L(n) produziert hierbei durch einen rekursiven Auf-
ruf eine Folge von n Split Operationen. Dies erzeugt einen Liniengraph der Lénge
n. Um einen geschlossenen Kreisgraph K (n) zu realisieren, gentigt es, die initiale
virtuelle Kante durch Setzen der Gewichtung auszupréigen, gefolgt von n-maliger
Kantenteilung durch die Split Operation.

22Nach mehrmaligem Ausprobieren
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Beispiel 5 (Parametrisches L-System fiir Liniengraph/Kreisgraph der Linge 50)

L(n) : {n>0}— Split L(n —1)

K(n) : {n>0} — IncreaseWeight(0) L(n)
wr = L(50)
wg = K(50)

Auf die gleiche Art und Weise lidsst sich die Kantengewichtung parameterisieren.
Beispiel 6 zeigt, wie sich ein Liniengraph der Lange n erzeugen lésst, dessen Kan-
tengewichtung sich stetig halbiert.

Beispiel 6 (Param. L-System fiir Liniengraph mit abnehmender Gewichtung)

9

L(n,w) : {n>0}— Split(w) L(n — 1, 5

w = L(50,1.0)

Genetische Operationen Fiir die Rekombination wird lineares 2-Punkt Crossover
zwischen zwei zufillig ausgewéhlten Regeln (des L-Systems) beider Genome einge-
setzt. Die Mutationsoperation arbeitet auf einer zuféllig ausgewahlten Regel und
kann eine der folgenden Operationen ausfithren:

InsertSequence Einfiigen einer zufillig erzeugten Instruktionssequenz
DeleteSequence Entfernen eines Teiles der Instruktionssequenz

ReplaceSymbol Andern einer Instruktion in eine andere, ohne die Parameter
zu verandern

ModifyParameter Andern eines Parameterwertes ohne die Instruktion zu ver-
andern

ModifyCondition Modifizieren einer Regelbedingung

Bewertung

e Der Einsatz eines Parametrischen L-Systems erlaubt die Definition von kom-
plexen hierarchischen Modulen, die dariiber hinaus parameterisiert sein kon-
nen.

e Durch Verwendung einer kantenbasierten Graphgrammatik ist es moglich, klar
abgegrenzte Module zu entwickeln. Die manuelle Beschreibung eines Graphen
ist allerdings mithsam und erfordert viel Ubung.
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« Wihrend die Operationen bei Gruau (Abschnitt 3.3.2), ausgehend von einer
Vollverdrahtung Verbindungen selektiv trennen, werden bei diesem Verfahren
Verbindungen konstruktiv erzeugt. Neben der aktiven Kante, kann eine andere
Kante durch Next und Parent explizit ausgewéhlt werden.

e Die Graphgrammatik benotigt relativ viele verschiedene Operationen, dabei
ist nicht genau klar, welche unbedingt vorhanden sein miissen um beliebi-
ge Graphen erzeugen zu konnen. Unsere Experimente lassen indes vermuten,
dass Merge eine notwendige Operation ist. Ob allerdings auf Push und Pop
verzichtet werden kann ist nicht klar. Letztere Operationen erschweren die
Genetischen Operationen, da sie eine Baumstruktur voraussetzen. Zudem er-
fordert die Interpretation dieser Operationen die zuséitzliche Speicherung des
Kontextes.

o Wiéhrend einige Operationen der Graphgrammatik ganze Zahlen als Parameter
erfordern, so benotigen andere reel-wertige. Dies erschwert die Implementie-
rung der genetischen Mutations-Operation. Wird eine Graphenoperation durch
Mutation in eine andere umgewandelt, so muss eventuell auch eine Konvertie-
rung des Parameterwertes durchgefithrt werden.

o Ein Parametrisches L-System, bei dem die Parameter die Form beliebiger
mathematischer Ausdriickn annehmen kénnen, ist zwar gut fiir die manuelle
Beschreibung von komplexen funktionalen Zusammenhéangen geeignet, erhoht
hingegen auch den Suchraum den der evolutionédre Algorithmus durchlaufen
muss. Ausserdem konnen so kleinste Anderungen an der Zusammensetzung ei-
nes mathematischen Terms, grosse Anderungen im Wertebereich hervorrufen
(z.B. Umwandlung von z in 1/z). In unseren Experimenten zeigte sich dies
als Problem, insbesondere bei der Annaherung der Gewichtung, da ein einzel-
ner Ausreisser, nach der Normalisierung der Kantengewichte, ein Grossteil der
Gewichte gegen Null laufen liess.

o Die Erzeugung eines Graphen erfolgt nicht direkt wie etwa bei Gruau, sondern
iitber den Umweg der Generierung einer Folge von Graphenoperation durch das
L-System. Dies erschwert beispielsweise eine mogliche Kopplung der Iterations-
tiefe des L-Systems an bestimmte Grapheigenschaften, wie etwa die Anzahl der
erzeugten Knoten. Die zellulare Kodierung von Gruau scheint hier von Vorteil
zu sein.

« Die Iterationstiefe des L-Systems stellt ein zusétzlichen Parameter dar, dessen
richtige Wahl grossen Einfluss auf den resultieren Graphen hat.

o Komplexe mathematische Parameter-Terme erscheinen biologisch nicht plau-
sibel, ebensowenig wie die Verwendung eines unbeschrankten Wertebereichs.

 Der Austausch von Information bei der Rekombination (Crossover) zweier Ge-
nome findet ausschliesslich auf der Ebene der Operationen statt, Parameter-
werte werden hierbei nicht berticksichtigt. Dies hat zur Folge, dass Parameter-
werte mithsam durch Mutation verandert werden miissen. Da zudem einige to-
pologische Operationen wie etwa Next und Parent parameterbehaftet sind, hat
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dies auch Auswirkungen auf die Entwicklung der Topologie. Die Einstellung
der Kantengewichtung geschieht ausschliesslich durch Mutation, d.h. durch
punktuelle, zufillige Veranderung der Parameter. Eine genaue Anndherung
der Kantengewichte an eine Zielvorgabe zeigte sich in unseren Experimenten
als sehr schwierig.

3.3.4. Genregulationsnetzwerk-gesteuerte Graphgrammatik

Lobo und Vico [LV10] stellen ein biologisch motiviertes Verfahren zur gleichzeitigen
Entwicklung von Form und Funktion mehrzelliger Organismen vor. Sie entwicklen
dabei kiinstliche Lebensformen mit einer Gestalt (Form), die den Weg durch ei-
ne Kurvenstrecke mithilfe eines Steuerungsnetzwerkes (Funktion) erlernen sollen.
Dieses Steuerungsnetzwerk besitzt dabei Ahnlichkeiten zu einem neuronalen Netz.
Ihr zugrundeliegender Netzerzeugungsalgorithmus unterscheidet sich gegeniiber der
Zellularen Kodierung von Gruau? in folgenden Aspekten:

Ein Genregulationsnetzwerk in Form eines Boolschen Netzwerkes steuert die
Zellteilung und Spezialisierung. Gruau verwendet hierfiir Instruktionsbéaume.

Fir die Entwicklung des Zellgraphen verwenden sie eine sehr einfache kan-
tenorientierte Graphgrammatik mit nur finf (parameterlosen) Operationen.
Gruau verwendet hingegen eine knotenorientierte Graphgrammatik mit para-
meterbehafteten Operationen.

Anders als bei Gruau, entspricht ihr Zellgraph nicht dem spéteren Netzwerk.
Die Kanten ihres Zellgraphen symbolisieren Zellen, aus denen sich die Be-
standteile des Netzwerkes, Neuronen und Synapsen, entwickeln. Die Knoten
des Zellgraphen représentieren hierbei die Zellnachbarschaften.

Kanten im Zellgraph (d.h. Zellen) mit gleichem Quell- und Zielknoten kon-
kurrieren gegenseitig. Nur die Kante mit dem hochsten Wert des Typzahlers
iiberlebt.

Graphgrammatik Die folgenden fiinf parameterlosen Operationen sind definiert:

1.
2.
3.
4.

d.

Split teilt die Kante (Abbildung 3.10a).
Duplicate verdoppelt die Kante (Abbildung 3.10Db).
Reverse dreht die Richtung der Kante um (Abbildung 3.10c).

Resize verdndert den Gewichtswert (bzw. Lange) der Kante um 25% (Abbil-
dung 3.10d).

Type erhoht den zellinternen Typzéhler.

23 Abschnitt 3.3.2
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Abbildung 3.9.: Entwicklung eines 2-3 Jeffress Moduls
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Anstelle der Parameterisierung tritt die wiederholte Anwendung der Operationen
Resize und Type. Entsprechend dem Wert des Typzéahlers entwickelt sich im spa-
teren Netzwerk entweder ein Neuron oder eine Synapse (bzw. ein anderes Element
des Netzwerkes).

([ [ ) ® (]
- )
..... ,/ BN e BN
() () [ [  J  J ®

(a) Split (b) Duplicate (c) Reverse (d) Resize

Abbildung 3.10.: Vier Operationen der Graphgrammatik

Boolsches Netzwerk Das Genom kodiert die Wechselwirkungen der Knoten eines
Boolschen Netzwerkes. Die Anzahl der Knoten ist dabei variabel und abhéngig vom
Genom. Ein Beispiel fiir ein Boolsches Netzwerk ist in Abbildung 3.11 gegeben.
Hierbei ist einigen Knoten eine Graphenoperation zugeordnet: T steht fiir Type, D
fir Duplicate, R fiir Resize, S fiir Split und W fiir Reverse. Der Knoten X
ist ein zusétzlicher Knoten dem keine spezielle Funktion zugeordnet ist und dient
lediglich der Vergrosserung des Zustandsraumes.

Jeder Knoten eines Boolschen Netzwerkes ist entweder aktiv (= 1) oder inaktiv
(= 0). Der Gesamtzustand eines Boolschen Netzwerkes mit n Knoten lésst sich so-
mit mit n Bits kodieren. Zustandstransitionen des Boolschen Netzes sind anhand
der Verbindungen zwischen den Knoten geregelt. Hierbei gibt es verstédrkende Ver-
bindungen (normale Pfeile in der Abbildung), als auch hemmende Verbindungen.
Der neue Zustand eines Knotens ergibt sich aus der Summe aller eingehender ver-
stdrkender Verbindungen abziiglich der Summe aller eingehender unterdriickender
Verbindungen. Ist das Ergebnis > 0 dann wird der Knoten aktiviert (Zustand = 1).
Ansonsten ist der neue Zustand = 0. Wird diese Zustandstransition fiir jeden Kno-
ten parallel durchgefiihrt, so ergibt sich ein neuer Zustand des gesamten Netzes,
kodiert als n-Bit Wert.

Jede Zelle im Zellgraphen beherrbergt seinen eigenen Zustand des Boolschen Netzes.
Dies entspricht dem zellinternen Befehlszeiger bei Gruau’s Zellularer Kodierung. In
jedem Iterationszyklus fiithrt jede Zelle, parallel zu allen Zellen, eine Zustandstransi-
tion des Boolschen Netzwerkes anhand seines lokalen Zustandes durch. Wird hierbei
ein Knoten aktiv, so wird die verkniipfte Graphenoperation (falls vorhanden) auf
die Zelle angewendet. Dabei kénnen auch mehrere Operationen gleichzeitig aktiv
werden. Eine Besonderheit betrifft die beiden zellteilende Operationen Split und
Duplicate. Um eine unterschiedliche Fortentwicklung beider Zellen zu ermoglichen,
wird ein bestimmtes Bit des Netzzustandes in einer der beiden Zellen gesetzt, wah-
rend es in der anderen Zelle geloscht wird. Dies entspricht der Aufgabelung des
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Instruktionsbaumen in einen linken und einen rechten Teilbaum bei Gruau’s Zellu-

(9
o | @
—— (W)

Abbildung 3.11.: GRN in Form eines Boolschen Netzwerkes

Kodierung Die Autoren verwenden die von Reil [Rei99] vorgeschlagene Kodierung
des Artificial Genome. Ein Genom besteht hierbei aus einer Zeichenkette, die aus
den vier Zeichen 0, 1, 2 und 3 gebildet wird. Jedes dieser vier Zeichen reprasentiert
eine der vier Nukleinbasen der biologischen DNA, Adenin, Guanin, Cytosin und
Thymin. Innerhalb einer solchen Basenkette markiert die Folge 0101 (sogenannte
TATA-Box?!) den Beginn einer Gendefinition. Direkt im Anschluss daran folgt die
Definition des Gens, repréasentiert durch die néchsten vier Basen. Ein Gen enspricht
dabei einem Knoten des Boolschen Netzwerkes. Die Wechselwirkung dieses Gens mit
den anderen Genen der DNA ist beschrieben durch sein Genprodukt. Dieses wird
gebildet, indem jede Base stellenweise um eins addiert wird. So ist das Genprodukt
von 1230 beispielsweise 2341. Nach dem Genprodukt wird nun in den Bereichen vor
der TATA-Box eines jeden Gens gesucht. Wird ein Vorkommen gefunden, so besteht
eine Wechselwirkung zwischen den beiden Genen. Ob diese hemmend oder anregend
ist, entscheidet das Genprodukt: Ist die letzte Base eine 0, so wirkt das Genprodukt
hemmend, ansonsten anregend. Entsprechend den Genen und den Wechselwirkungen
zwischen diesen wird ein Boolsches Netzwerk erzeugt.

Evolutiondrer Algorithmus Die Autoren verwenden eine zufallig erzeugte Start-
population mit 200 kurzen, nur aus 256 Basen bestehenden, Genomen. Im Schnitt
enthalten dabei 256 Basen genau ein einzelnes Gen.

In jeder Generation werden 25% der Population mutiert. Die folgenden, biologisch-
motivierten Mutationoperatoren werden verwendet:

 Ein-Punkt: Andern eines einzelnen Zeichens (Base).

o Duplikation: Ein Teil des Genoms wird zufallig ausgewéhlt und an der gleichen
Stelle verdoppelt.

24 Auch Goldberg-Hogness-Box genannt.
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o Transposition: Ein Teil des Genoms wird zuféllig ausgewéhlt und an eine an-
dere Stelle verschoben.

o Deletion: Ein Teil des Genoms wird zufallig ausgewahlt und geldscht.

o Inversion: Ein Teil des Genoms wird zufallig ausgewéhlt und durch seine in-
vertierte Reihenfolge ersetzt.

Die zufillig ausgewahlten Teile des Genoms haben hierbei immer eine feste Lange
von 256 Basen. Die durch Mutation neu gewonnenen Genome werden der Gesamtpo-
pulation hinzugefiigt. Selektion findet durch Tournament-Wahl der Grosse 2 statt.

Fazit

o Die Autoren présentieren ein biologisch motiviertes Verfahren, welches auch
zur Erzeugung von neuronalen Netzen verwendet werden kann. Ein Boolsches
Netzwerk iibernimmt die Rolle eines Genregulationsnetzwerk (GRN) und steu-
ert die Entwicklung der Zellen. Ebenso ist die Kodierung des Genoms, als auch
die Mutationsoperatoren stark an die Biologie angekniipft.

e Vom Prinzip her &hnelt das Verfahren der Zellularen Kodierung von Gruau.
An die Stelle der Instruktionsbaume tritt jedoch ein Boolsches Netzwerk. Zu-
dem unterscheidet sich das Verfahen insbesondere darin, dass eine einfache
kantenorientierte Graphgrammatik mit nur fiinf parameterlosen Operationen
verwendet wird.

o Die Gewichtung der Kanten wird durch wiederholte Anwendung der Kanten-
operation Resize eingestellt. Ebenso wird der Typ einer Zelle, die ein spateres
Element des neuronalen Netzes darstellt, durch wiederholte Anwendung der
Kantenoperation Type definiert.

e Der Zellgraph entspricht nicht dem spateren Netzwerk, sondern muss erst in
dieses umgewandelt werden. Die Kanten des Zellgraphen entsprechen dabei
den Knoten in Gruau’s Zellularer Kodierung. Die Knoten représentieren mog-
liche Verbindungen zwischen den Zellen. Dies hat zur Folge, dass die Komple-
xitat des zu erzeugenden neuronalen Netzes nicht direkt aus dem Zellgraphen
ersichtlich ist. Daher lasst sich kein, in Bezug auf die Komplexitéit, aussage-
kraftiges Abbruchkriterium fiir die Entwicklung des Zellgraphen definieren,
anders als dies bei Gruau’s Zellularer Kodierung der Fall ist.

o Anders als bei Gruau’s Instruktionsbaumen, erschwert das Boolsche Netzwerk
eine genaue Analyse der genauen Entwicklungsschritte. Ebenso ist eine manu-
elle Beschreibung eines Netzes praktisch nicht moglich.
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3.3.5. NeuroEvolution augmentierter Topologien

Die Autoren der Verdffentlichung NeuroFEvolution of Augmented Topolgoies (NEAT)?
[SMO02] identifizieren drei wesentliche Herausforderung an Algorithmen, die sowohl
Topologie als auch Gewichtung evolutionar entwickeln:

1. Wie kénnen Genome unterschiedlicher Topologie sinnvoll miteinander gekreuzt
werden? Welche genetische Reprasentation ermoglicht dies?

2. Wie kann topologische Innovation, die einige Generationen braucht um sich
optimal zu entwickeln, vor dem vorzeitigen Ausscheiden aus der Population
geschiitzt werden?

3. Wie kénnen Topologien wahrend der gesamten Dauer der Evolution minimiert
werden, ohne dass hierfiir auf eine kiinstliche, die Komplexitidt des Genoms
bestimmende, Fitnessfunktion zuriickgegriffen werden muss?

Fir alle drei Herausforderungen haben die Autoren dabei eine geeignete Losung:

1. Durch die Markierung der Gene entsprechend ihrer historischen Herkunft er-
reichen sie, dass bei der Kreuzung zweier Genome, iibereinstimmende Gene
wechselseitig zugeordnet werden kénnen (Gene Alignment).

2. Durch Nischenbildung (Subpopulationen) erreichen sie den Schutz neu entste-
hender topologischer Innovation.

3. Indem sie die Evolution, ausgehend von einer minimalen Topologie, nur bei
Bedarf schrittweise komplexer werden lassen (Complezxification), erreichen sie,
dass komplexere Topologien nur dann entstehen (kénnen) wenn sie auch sinn-
voll sind.

Allerdings verwenden sie in ihrem Ansatz eine direkte Kodierung der Knoten und
Verbindungen und kénnen daher wiederkehrende Strukturen nicht effizient kodieren.
Somit ist NEAT auf die Evolution von Netzen mit geringer Komplexitiat beschrinkt.

Kodierung des Genoms Das Genom ist in zwei Typen von Genen unterteilt: Kno-
tengene beschreiben die Figenschaften eines jeden Knotens, Verbindungsgene die
einzelner Verbindungen. Die Attribute eines Verbindungsgens sind: Quellknoten,
Zielknoten, Gewichtung der Verbindung, Aktivitat des Gens, sowie dessen Innova-
tionsnummer. Die Attribute eines Knotengens sind in diesem Kontext nicht weiter
von Bedeutung. Abbildung 3.12a zeigt die genetische Reprasentation des in Abbil-
dung 3.12b dargestellten Netzes.

25Die Netz-Konfigurationen der Abbildungen dieses Abschnittes sind dem Paper entnommen.

51



Kapitel 3 Evolutionare Erzeugungsalgorithmen fiir Neuronale Netze
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Abbildung 3.12.: NEAT: Genotyp und ausgeprigter Phenotyp

Festhalten des historische Ursprungs ermoglicht Gen-Zuordnung Wie oben
schon erwahnt wurde besteht eine der grossen Herausforderungen darin, Genome
die unterschiedliche Topologien reprasentieren, sinnvoll miteinander zu kreuzen. Um
dies zu ermoglichen, muss eine Zuordnung zwischen den Genen beider Genome ge-
funden werden. In NEAT wird dies erreicht, in dem jede strukturelle Anderung mit
einer neuen globalen Innovationsnummer versehen wird. Dabei wird eine strukturelle
Anderung nur durch das Hinzufiigen einer neuen Verbindung, oder durch Verande-
rung des Quell- oder Zielknotens einer bestehenden Verbindung hervorgerufen. Das
Hervorbringen von neuer struktureller Innovation geschieht zudem ausschliesslich
durch Mutation, wahrend bei der Kreuzung zweier Genome (Crossover) lediglich
aus den vorhandenen Genen ein neues Genom rekombiniert wird. Dabei kénnte
die Gewichtung zueinander passender Gene bei der Kreuzung durchaus in geeig-
neter Weise miteinander verkniipft werden, da dies keiner strukturellen Anderung
entspricht. Dies steht in starkem Kontrast zu anderen Verfahren, die durch Kreu-
zung strukturelle Veranderung herbeifithren, wihrend Mutation in diesen Verfahren

hauptséichlich dazu dient Parameterwerte anzupassen?®.

Mutation Die Mutation in NEAT kann entweder die Gewichtung von Verbindun-
gen (oder Knotenparameter sofern vorhanden) verandern, oder eine strukturelle Ver-
anderung hervorrufen. Eine strukturelle Veranderung kann hierbei auf zwei verschie-
dene Arten erfolgen:

o Bei der AddConnection Mutation wird eine neue Verbindung zwischen zwei
bislang nicht verkniipften Knoten realisiert. Dadurch entsteht ein einzelnes
neues Verbindungsgen. (Abbildung 3.13a)

e Bei der AddNode Mutation wird eine bestehende Verbindung in der Mitte
getrennt und ein neuer Knoten eingefiigt. Es entstehen zwei neue Verbin-

26Beispielsweise verwendet die zellulare Kodierung von Gruau Genetisches Programmieren. Die
Kreuzung bewirkt hierbei den Austausch einzelner Teilbdume zwischen den Genomen, wahrend
die Mutation mafigeblich dazu dient, Parameterwerte anzupassen.
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dungsgene, wobei das urspriingliche Verbindungsgen deaktiviert wird. (Ab-
bildung 3.13b)

Hierbei bekommt jedes neu erzeugte Verbindungsgen eine global streng monoton
steigende Innovationsnummer zugeordnet. Somit ldsst sich jedes Verbindungsgen
eindeutig durch die gesamte Evolution hinweg identifizieren. Zudem lassen sich auf
diese Weise Verbindungsgene entsprechend ihrem zeitlichen Enstehen nach sortieren.

Kreuzung zweier Genome Die Kreuzung zweier Genome ist in Abbildung 3.14
dargestellt. Bei der wechselseitigen Zuordnung der Gene zweier Genome sind drei
Falle zu unterscheiden:

o Gene mit gleichem Ursprung
o Disjunkte Gene

o Uberschiissige Gene (excess)

Gene mit dem gleichen Ursprung (d.h. mit gleicher Innovationsnummer) kénnen
direkt in den Nachkommen iibernommen werden. Diese unterscheiden sich ledig-
lich in ihrem Parameterwert. Die den beiden Genen zugeordneten Parameterwerte
konnen hierbei in geeigneter Weise miteinander verkniipft werden. Beispielsweise
konnte der Parameterwert, der dem Gen des fitteren Elterngenoms entstammt, do-
minierend sein und somit direkt und unverdndert iibernommen werden. Ebenfalls
denkbar wére eine numerische Verkniipfung beider Parameterwerte, beispielsweise
durch Simulated Binary Crossover (SBX) [DA94]. NEAT verkniipft die Gewichtung
passender Gene jedoch nicht, sondern iibernimmt das Gewicht von einem zufallig
ausgewahlten Elternteil, unabhanig davon, ob dieses fitter ist oder nicht.

Disjunkte Gene sind Gene, die entweder in dem einen Elterngenom oder in dem
anderen vorkommen, nicht jedoch in beiden. Dabei befindet sich die Innovations-
nummer eines disjunkten Gens innerhalb des Bereichs aller Innovationsnummern
des zweiten Genoms. Befindet sich die Innovationsnummer ausserhalb dieses Berei-
ches, so handelt es sich um ein tberschiissiges Gen, ein Gen also, welches erst zu
einem spateren Zeitpunkt hinzu kam. Disjunkte und tiberschiissige Gene werden in
NEAT vom fitteren der beiden Elterngenome iibernommen. Sind beide Elterngeno-
me gleich fit, so entscheidet der Zufall. In Abbildung 3.14 haben beide Elterngenome
die gleiche Fitness. Es ist somit reiner Zufall, dass alle disjunkten und tiiberschiissigen
Gene beider Eltern im Nachkommen enthalten sind.

Schutz neuer Innovationen durch Nischenbildung Ein weiterer wichtiger Aspekt
von NEAT ist es, neu entstehende strukturelle Innovation in einer Population vor
dem vorzeitigen Ausscheiden aus der Evolution zu beschiitzen, in dem es Nischen
bildet, in denen nur Genome mit dhnlichen Innovationen gegeneinander konkurrie-
ren. Somit wird einer neuen enstandenen strukturellen Innovation Zeit gegeben, sich
zu entwickeln.
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1 3 4 X 5 6 1 3 4 X 5 X 6 8 9

(b) Erzeugen eines neuen Knotens durch Aufspalten einer bestehenden Verbindung

Abbildung 3.13.: Strukturelle Mutation in NEAT
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Abbildung 3.14.: Kreuzung zweier Genome in NEAT
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Die Nischenbildung wird dabei maBgeblich durch die Ahnlichkeit der Genome unter-
einander bestimmt. Das gleiche Prinzip findet sich so oder in abgewandelter Form
auch in der Natur, wo die Individuen innerhalb einer Nische bzw. einer Art, grossere
Ahnlichkeiten in ihrer DNA aufweisen als zu artenfremden Individuen.

Die Kompatibilitit §;; (bzw. genetische Ahnlichkeit) zweier Genome i und j ist ge-
geben durch Gleichung 3.1. Hierbei bezeichnet N die Gesamtzahl der Gene des
langeren Genoms, F die Anzahl iiberschiissiger Gene, D die Anzahl disjunkter Ge-
ne, und W die mittlere Differenz der Gewichtungen aller {ibereinstimmender Gene.
Die Koeffizienten ¢y, co, c3 ermdglichen eine differenzierte Gewichtung der einzelnen
Komponenten und sind entsprechend von aussen vorzugeben.

E D —

Ein Genom ¢ wird einer Nische zugeordnet, wenn fiir ein beliebiges Genom j dieser
Nische gilt: 0;; < &;, mit d; als obere Schranke. Dabei wird jedem Genom die Nische
zugeordnet, auf die dieses Kriterium zuerst zutrifft.

Die Reproduktion neuer Genome findet ausschliesslich innerhalb der Nischen statt.
Sei N; die aktuelle Anzahl der Individuen in Nische j, fi; die Fitness des i-ten
Individuums in Nische j, die mittlere Fitness einer Nische j gegeben durch f] (3.2),
dann berechnet sich die neue Anzahl an Individuen der Nische N} aus dem Verhéltnis
der mittleren Fitness der Nische zur Summe aller mittlerer Fitnesswerte (3.3).

N.
2 2 Jij
= L 3.2
b= 5% &
/ fj
N: = = 3.3
; = (3.3)

Die Zahl der Nachkommen &andert sich somit je nachdem ob die durchschnittliche
Fitness einer Nische oberhalb oder unterhalb des Durschnittes der gesamten Popu-
lation liegt. Um die Nachkommen zu erzeugen, werden r% der besten Individuen
einer Nische zufallig miteinander gepaart. Die so erzeugten Nachkommen ersetzen
dabei alle Individuen dieser Nische komplett.

Schrittweises Erhohen der Komplexitat NEAT unterscheidet sich von anderen
Anséatzen auch darin, dass die Startpopulation nur Genome von minimaler Topologie
enthélt (d.h. keine versteckten Knoten), wéhrend andere Verfahren hiufig mit einer
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Anfangspopulation bestehend aus zufélligen Topologien starten. Dies wird insbe-
sondere bei Verfahren bendtigt, die den Schutz kleiner, struktureller Verdnderungen
iiber einige Generationen hinweg nicht gewéhrleisten. Durch eine so gewéhlte An-
fangspopulation gewahrleisten sie zumindest ein gewisses Mafl an Diversitat, wobei
keine dieser zufillig erzeugten Anfangstopologien jemals auf seine Fitness gepriift
wurde. Dies hat zur Folge, dass diese Verfahren haufig einen viel grosseren Suchraum
durchlaufen miissen als dies bei NEAT der Fall ist.

Fazit NEAT lost das Problem bei der Kreuzung von Genomen ungleicher Topolo-
gien auf effiziente Art und Weise indem es den historischen Ursprung struktureller
Anderungen kodiert. Durch Nischenbildung wird zudem erreicht, dass kleine struk-
turelle Anderungen Zeit haben sich zu entfalten um sich somit eventuell positiv auf
die Fitness auswirken zu kénnen. Hierbei wird die Komplexitét einer Topologie nur
dann erhoht wenn es auch erforderlich ist. Allerdings verwendet NEAT eine direkte
Kodierung und ist somit nicht geeignet, wiederkehrende Muster effizient zu kodieren.
Benchmarks zeigen jedoch, dass NEAT eine wesentlich bessere Konvergenz aufweisst
als indirekt-kodierende Verfahren wie beispielsweise Gruau’s Zellulare Kodierung.

3.3.6. Compositional Pattern Producing Network

Compositional Pattern Producing Network (CPPN) [Sta07] sind azyklische Netz-
werke, die durch die Komposition einzelner mathematischer Funktionen beliebig
dimensionale Muster erzeugen. An die Eingénge des Netzwerkes werden hierbei die
Ortskoordinaten gelegt. Am Ausgang wird der berechnete Bildwert abgelesen. Siehe
Abbildung 3.15. Der Unterschied zu kiinstlichen neuronalen Netzen besteht im We-
sentlichen in der Verwendung mehrerer verschiedenartiger Funktionen in den Knoten
des Netzes®".

Viele in der Natur vorkommende Arten von Mustern konnen mit diesem Ansatz
erzeugt werden, wie etwa:

o Symmetrie, z.B. links-rechts Symmetrie bei Wirbeltieren
o Unwollkommene Symmetrie, z.B. Rechtshéndigkeit
o Wiederholung, z.B. rezeptives Feld im Cortex

o Wiederholung mit Variation, z.B. Kortikale Sédulen

Erreicht wird dies, indem asymmetrische Funktionen (z.B. Sigmoidfunktion), sym-
metrische Funktionen (z.B. Gaussche Funktion) sowie sich periodisch wiederholende
Funktionen (z.B. Sinus oder Modulo) in geeigneter Weise miteinander kombiniert
werden. Die Interpretation des von einem CPPN erzeugten Bildwertes héngt hierbei
von der jeweiligen Anwendung ab.

27In kiinstlichen neuronalen Netzen kommt haufig nur eine Sigmoidfunktion bzw. tanh als Schwell-
wertfunktion zum Einsatz.
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Im 2-dimensionalen Raum sind CPPN durch die Abbildung der beiden Raumkoor-
dinaten z und y auf den Funktionswert f(x,y) definiert, wobei f(z,y) beliebig aus
weiteren Funktionen zusammengesetzt sein kann. Einige Beispiele von durch CPPN
erzeugter Muster mitsamt ihrer erzeugenden Funktionen sind in Abbildung 3.16
gegeben. Sehr schon lasst sich die Kombination verschiedener Muster anhand des
mittleren Bildes (Zeile 2, Spalte 2) erkennen, welches durch die Uberlagerung des
letzes Bildes aus Zeile 1 mit dem ersten Bild aus Zeile 2 entstanden ist.

HyperNEAT Hypercube-basierte NeuroEvolution augmentierter Topologien [GS07]
verwendet NEAT?® um ein 4-dimensionales CPPN evolutionér zu entwickeln. Das
Bild der so erzeugten Funktion f(z1,y1l, 22, y2) wird hierbei als Verbindungsparame-
ter? zwischen den Neuronen an Position (x1,y1) und (22, y2) gedeutet. Um aus dem
so gewonnenen CPPN ein neuronales Netz zu entwickeln, muss zudem ein Substrat
vorgegeben werden. Das Substrat bestimmt an welchen Positionen Neuronen plat-
ziert sind. Ist das neuronale Netz in ein reales System eingebettet, so kann sich das
Substrat an der geometrischen Anordnung der physischen Sensoren des umgebenden
Systems orientieren. Bei einem virtuellen System ohne physische Entsprechung kann
eine beliebige, sinnvolle Anordnung gewéhlt werden. Eine mogliche Anordnung ist
beispielsweise in Form eines regularen Gittermusters.

Seien zwei Neuronen ¢ und j zusammen mit ihren Koordinaten (x;,y;) und (x;,y;)
gegeben, so wird genau dann eine Synapse zwischen diesen beiden Neuronen gebildet
wenn f(x;, vy, x5,y;) = a < §, wobei a die Gewichtung der Synapse angibt und ¢
eine obere Schranke. Zusétzlich zu dem Wert des Bildes von f lédsst sich die eukli-
dische Distanz beider Neuronen dazu benutzen, die Lokalitat von Verbindungen zu
beschrénken.

Durch die Verwendung mehrerer (logischer) Schichten kénnen mit HyperNEAT be-
liebig komplexe Netze erzeugt werden. Dabei wird jede Schicht durch die Anzahl
und Anordnung der Neuronen im Substrat beschrieben. Meisst unterscheiden sich
die Schichten in einer Koordinate, z.B. in der z-Koordinate bei einem dreidimen-
sionalen Substrat. Zyklische (oder rekurrente) Netze konnen auf verschiedene Arten
realisiert werden. Eine Moglichkeit besteht in der speziellen Deutung des Bildwertes
des CPPNs, wobei das Vorzeichen die Richtung der Verbindung beschreiben konnte.
Durch Hinzunahme weiterer Ausgéange kénnen bei Bedarf andere Eigenschaften des
Netzes beschrieben werden.

Evolvable-Substrate HyperNEAT ES-HyperNEAT [RS12] ist eine Erweiterung
von HyperNEAT. Hierbei wird, zusétzlich zu den Verbindungen zwischen den Neu-
ronen eines Substrates, die geeignete Konfigurationen, d.h. Anzahl und Anordnung
der Neuronen auf dem Substrat, evolutionir entwickelt.

28Giehe Abschnitt 3.3.5
297.B. Verzogerungszeit der Synapse
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HORNLTE
___/____;:::_\p _____
LORRVIE

Abbildung 3.15.: Ein Compositional Pattern Producing Network (CPPN) zur Be-
rechnung von f(x,y). Die Knoten des Netzes bestehen hierbei aus mathematischen
Funktionen, wie z.B. Sinus, Sigmoid oder Gaussche-Funktion.

(g) Go(x +sin (z + y)) (h) sin(z - eSMY) (i) Go(sinz) - siny

Abbildung 3.16.: Beispiele einiger CPPNs. Mit Gausscher Funktion G ,(z) = —3—-
—(z—p)?

e” 1 und symmetrischer Funktion s(z) = |z| > 1.0 7 0.0 : 1.0 — |z|.
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Fazit

Der Einsatz von CPPNs ermoglicht die Beschreibung von beliebigen funktio-
nalen Zusammenhéngen indem der Bildwert des Netzes in geeigneter Weise
interpretiert wird.

CPPNs erlauben zudem das Nachbilden von Mustern wie sie auch in der Natur
auftreten. Insbesondere ist es moglich, Muster zu erzeugen, die folgende Ei-
genschaften aufweisen: Symmetrie, Unvollkommene Symmetrie, Wiederholung
und Wiederholung mit Variation.

Hypercube-basierte NeuroEvolution augmentierter Topologien (HyperNEAT)
ermoglicht das effiziente Erzeugen sehr grosser Netze, indem es NEAT ein-
setzt um CPPN evolutionér zu entwickeln. Der Bildwert wird hierbei als Ver-
bindungsgewicht zwischen je zwei Neuronen gedeutet. Die Modularitat wird
durch die Kombination von periodischen Funktionen mit asymmetrischen oder
symmetrischen Funktionen erreicht. Allerdings muss die Anzahl und Positio-
nierung der Neuronen (Substrat) von aussen vorgegeben werden.

ES-HyperNEAT ermoglicht dariiber hinaus das evolutiondre Entwickeln der
Substrate.

3.3.7. Hierarchische Beschreibung nach Schmidt

Johannes Schmidt beschreibt in seiner Diplomarbeit [Sch09] einen hierarchischen
Ansatz zur Erzeugung gepulster neuronaler Netze. Moduldefinitionen beschreiben
hierbei die Struktur und Parameterisierung einzelner Teilnetze, wobei diese sich
wechselseitig referenzieren und instanzieren kénnen

Ein Genom in seinem Verfahren setzt sich aus einer Liste von Moduldefinitionen
zusammen. FEine Moduldefinition besteht, analog zur biologischen DNA, aus einem
nichtkodierenden Bereich (Intron), sowie einem kodierenden Bereich (Exon). Das
Intron unterteilt sich nochmals in einzelne Bereiche und enthélt Parameter mit fol-
genden Zustandigkeiten:

Wahrscheinlichkeiten fiir Evolutiondren Algorithmus
Parameter fiir Neuronen

Parameter fiir Synapsen

Steuerung der Verbindungsweitergabe

Steuerung der Modulerzeugung

Steuerung der Markenweitergabe

Steuerung der Bereichsvervielfaltigung

Das Exon (kodierender Bereich) steuert die strukturelle Auspragung eines Moduls.
Erlaubte Codons im Exons sind hierbei:
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n Erzeugt ein Neuron

a Erzeugt eine Marke

b Erzeugt eine Synapse

¢ Weitergabe einer Marke

x Erzeugt ein Tochtermodul

d Vervielfaltigt die Regelkette des Exons

Die genaue Arbeitsweise der Erzeugung eines Netzes aus einem Genom soll im Fol-
genden anhand eines konkreten Beispiel erldutert werden.

Beispiel Gegeben sei ein Genom bestehend aus zwei Moduldefinitionen A und B.
Moduldefinition A enthélt im Exonbereich die Kodierung nanacx, B hingegen nb.
Die erste Moduldefinition in jedem Genom ist speziell, da immer ein Modul anhand
dieser Definition zu Beginn der Netzgenerierung erzeugt wird. Die Entwicklung des
Netzes lauft wie folgt ab:

1.

60

Die erste Instruktion des Exons von A ist n und erzeugt ein Neuron. Die Para-
meter dieses Neurons werden aus dem Intronbereich des Moduls gelesen. Das
folgende a erzeugt eine Marke, die an das zuletzt erzeugte Neuron gekntipft ist.
Durch Weitergabe von Marken lassen sich konkrete Verbindungen auspragen.

Durch die Wiederholung von na wird erneut ein Neuron mitsamt verkniipfter
Marke erzeugt.

Das folgende c sorgt fiir die Weitergabe einer Marke an ein anderes Modul.
Welche Marke genau an welches Modul weitergegeben wird ist im Abschnitts-
bereich der Markenweitergabe des Introns definiert. Eine Markenweitergabe
findet erst dann statt, wenn alle Module ausgepragt sind. Dies ist sinnvoll, da
in dem momentanen Zustand noch kein weiteres Modul existiert. Weiterhin
kommen als mogliche Module zur Weitergabe einer Marke nur die Tochtermo-
dule sowie das Elternmodul in Frage.

. Im letzten Schritt der Moduldefinition von A wird durch x erreicht, dass ein

neues Modul erzeugt wird. Welches Modul dabei genau erzeugt wird ist im
Abschnitt der Modulerzeugung des Introns geregelt. Da unser Genom aus nur
zwei Modulen besteht, und eine rekursive Modulerzeugung generell unterbun-
den wird, bewirkt das x in unserem Beispiel die Auspriagung eines Tochtermo-
duls von A anhand der Moduldefinition von B.

. Das erste Codon der Moduldefinition von B erzeugt ein Neuron (n).

Das folgende b bewirkt die Bildung einer Synapse zu dem zuletzt erzeugten
Neuron. Die Synapsenparamter werden hierfiir dem entsprechenden Bereich
des Introns von B entnommen. Die Wahl des postsynaptischen Neurons er-
folgt aus der Menge der an dieses Modul weitergegebener Marken und wird
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gesteuert durch Parameter des fiir die Verbindungsweitergabe zustédndigen In-
tronbereichs.

Abbildung 3.17 zeigt die zwei fiir dieses einfache Beispiel moglichen Topologien des
Netzes. Entweder is Neuron N1 mit N3 verbunden, oder N2 ist mit N3 verbunden,
abhéngig von den entsprechenden Werten im Intronbereich der Verbindungsweiter-
gabe.

Modul :A Modul :B

®E

-

Abbildung 3.17.: Mogliche Auspragungen des Beispielgenoms bestehend aus den
Moduldefinitionen A: nanacx und B: nb. Die gestrichelte Verbindung beschreibt
eine alternative Topologie.

Reproduktion Bei der Kreuzung zweier Genome wird uniformes Crossover einge-
setzt. Die Moduldefinitionen bilden hierbei die Basiseinheiten des Austausches, d.h.
fiir jede Moduldefinition wird erneut entschieden aus welchem Genom sie iibernom-
men werden. Die Wahrscheinlichkeit fiir diesen Vorgang wird der jeweiligen Mo-
duldefinition (dem Intronbereich zustindig fiir die Steuerung des EA) des fitteren
Elternteiles entnommen.

Nach der Kreuzung zweier Genome wird das neu erzeugte Genome durch Mutation
verandert. Mogliche Operationen sind hierbei:

e Loschen einer Moduldefinition

Hinzufiigen einer neuen Moduldefinition
e Duplizieren einer Moduldefinition

e Verandern einer Moduldefinition

Da die Kreuzung positionsabhangig ist, geschieht das Loschen durch deaktivieren
einer Moduldefinition. Dies erhélt somit die Reihenfolge der anderen Moduldefi-
nitionen. Ebenso wird bei Hinzufligen einer neuen Moduldefinition auf deaktivierte
Moduldefinitionen zurtickgegriffen, oder es wird die Moduldefinition an das Ende des
Genoms gehédngt. Die Wahrscheinlichkeiten zur Steuerung des Mutationsvorganges
werden der globalen Konfiguration entnommen.
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Fazit

e Schmidt erreicht eine effiziente Kodierung wiederholt auftretender Strukturen
durch die Kapselung in Moduldefinitionen.

o Crossover findet auf der Ebene der Moduldefinitionen statt. Moduldefinitionen
an gleicher Position werden dabei gegeneinander ausgetauscht. Somit ist die
Position einer Moduldefinition innerhalb des Genoms entscheidend?®”. Schmidt
hofft hierbei®!, dass sich durch den Lauf der Evolution eine entsprechende Ord-
nung innerhalb des Genoms automatisch einstellt, sodass Genome an gleicher
Position eine dhnliche Struktur und Funktion aufweisen werden. Ist dies nicht
der Fall, so bewirkt die Kreuzung zweier Genome ein zufélliges Mischen der
Moduldefinitionen.

e Die Struktur einzelner Module muss mithsam durch Mutation gefunden wer-
den. Struktureller Austausch findet nur auf Basis des Austausches ganzer Mo-
dule statt, setzt also das Vorhandensein bereits bekannter, guter, Module vor-
aus.

o Eine genaue Steuerung der Verdrahtung zwischen Modulen lasst sich nicht
erreichen, da hierfir Zufallswerte eingesetzt werden. Es ist somit auch sehr
schwer anhand eines vorliegenden Genoms auf dessen Auspragung als Netz zu
schliessen.

o Der intensive Einsatz von Zufallsentscheidungen erschwert eine genauere theo-
retische Abschétzung des Verfahrens.

3.3.8. Biologisch-motiviertes Verfahren von Isto Aho et al.

In ihrer Veroffentlichung Searching Neural Network Structures With L Systems and
Genetic Algoritms [Aho+97] beschreiben Isto Aho et al. ein biologisch motivier-
tes Verfahren fiir die Erzeugung neuronaler Netze, welches neben der Kombination
aus evolutiondrem Algorithmus und L-System, Elemente eines rdumlichen Entwick-
lungsalgorithmus zur Auspragung der Axone und Dendriten enthélt. Ein weiteres
besonderes Merkmal Thres Verfahrens ist die Verwendung eines kontextsensitiven
L-Systems, dass anstatt auf einer linearen Zeichenkette, auf einer 2-dimensionalen
Zell-Matrix operiert. Dies ist dquivalent zu einem zellularen Automaten mit Moor-
scher Nachbarschaft, bei dem die Regeln des L-Systems in entsprechende Ubergénge
des zellularen Automaten umgewandelt werden.

Jede Zelle der Matrix représentiert ein potentielles Neuron, wobei der Typ des Neu-
rons die zu verwendende Schwellwertfunktion des Neurons im ausgeprigten Netz
definiert. Eine Zelle der Matrix kann durchaus auch nicht belegt sein.

30 Die Position einer Moduldefinition in seinem Verfahren entspricht im Grunde der Innovations-
nummer von NEAT (Abschnitt 3.3.5).

31 So konnte sich im Laufe der evolutiondren Optimierung eine Einigkeit dariiber ergeben, welche
Teilbereiche der kDNA fiir gewisse Funktionen des SNN kodieren. ([Sch09], Seite 73)
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Anstelle von direkt kodierten Verbindungen zwischen den Neuronen treten Duftstoff-
Markierungen (scents), die in einem separaten Entwicklungsschritt das Auswachsen
der Axone regeln. Dabei besitzt eine Zelle jeweils einen Wert fiir den Quell-Duftstoff
und den Ziel-Duftstoff. Axone wachsen in Richtung des néchstgelegenen Neurons
mit gleicher oder dhnlicher Duftstoff-Markierung, jedoch einheitlich in eine Richtung
(z.B. von links nach rechts), um zyklische Verbindungen zu vermeiden. Nachdem das
Wachstum der Axone abgeschlossen ist, wachsen die Dendriten aus. Hierbei wird in
entgegengesetzter Richtung zum Wachstum der Axone (z.B. von rechts nach links),
von einem Neuron ausgehend nach einem Axon gesucht, mit dem eine synaptische
Verbindung eingegangen werden soll. Dies geschieht erst mit geringem Abstand,
dann im weiteren Umfeld des Neurons. Wahrend pro Neuron nur genau ein Axon
auswachst, so sind synaptische Verbindungen der Dendriten zu mehr als einem Axon
erlaubt.

Neben dem Neuronentyp (Schwellwertfunktion) und den Duftstoff-Markierungen be-
sitzt jede Zelle der Matrix noch ein weiteres Attribut, welches die Gewichtung des
Axons angibt. Die Gewichtung des Axons hat dabei Einfluss auf die Lernrate des
Backpropagation-Lernalgorithmus und dient der spateren Optimierung. Es gilt an-
zumerken, dass die Autoren kein gepulstes neuronales Netz entwickeln, sondern ein
kiinstliches neuronales Netz32.

Durch einen evolutiondren Algorithmus werden Regeln eines L-Systems erzeugt.
Eine Besonderheit, die Regeln des L-Systems betreffend ist, dass diese bei jeder
Anwendung bzw. Ersetzung altern. Das maximale Alter einer Regel ist dabei ebenso
wie die Regel selbst, im Genom definiert, und wird daher auch vom evolutioniren
Algorithmus optimiert. Die regelspezifische Alterung dient der Terminierung des
Substitutionsalgorithmus und erlaubt eine Differenzierung einzelner Regeln3.

Bei den Regeln gilt es zu beachten, dass diese nur den Zustand der (mittleren) Zelle
verandern, nicht jedoch den Zustand der Zellen in der umliegenden Nachbarschaft
(bzw. des dusseren Kontextes). Vier verschiedene Typen von Regeln kommen zum
Einsatz (siehe die Beispiele in Abbildungen 3.18a bis 3.18d), die sich lediglich in der
erforderlichen Ubereinstimmung des Kontextes mit der Zellmatrix unterscheiden:

o Und-Regeln finden nur bei vollstindiger Ubereinstimmung Anwendung.
o Oder-Regeln finden Anwendung bei mindestens einer Ubereinstimmung.

o Grifer-Als-Regeln finden Anwendung bei mindestens n Ubereinstimmungen,
wobei n ein Parameter der Regel ist.

 Kleiner-Als-Regeln finden Anwendung bis zu n Ubereinstimmungen.

Dartiiber hinaus kann der Kontext einer Regel Platzhalter enthalten, die entweder
nur bei leeren Zellen eine Ubereinstimmung erkennen (¢), bei beliebigen nicht leeren

32Dje Lernrate hat daher fiir uns keine weitere Bedeutung.
33Viele Verfahren die L-Systeme einsetzen verwenden hierfiir meisst eine globale, maximale Itera-
tionstiefe.
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Zellen (7), oder aber bei jedem beliebigen Wert der Matrix, leere Zellen eingeschlos-
sen (). Ein Beispiel fiir eine Anwendung der Regeln auf einer Zellmatrix ist in
Abbildung 3.18e gegeben.

*|el3 el e | = el e | * 11117

Und > 2 Oder <2
*1*%. E7E*} 538*>IE| 151*>

* | x| * 5|e |3 51€e]|3 e|1](3
(a) Regel A (b) Regel B (c) Regel C (d) Regel D
7 3
A,B,C B,C C D
5 3 — 5 — 5 E— 5 -
1 7 3

(e) Entwicklung der Zellmatrix durch wiederholtes (paralleles) Anwenden der Regeln

Abbildung 3.18.: Beispiel fiir die vier verschiedenen Typen von Regeln, sowie der
wiederholten Anwendung der Regeln auf einer Zellmatrix.

Die Autoren lassen den Leser leider iiber die genaue Funktionsweise des L-Systems
im Unklaren. So wird nicht beschrieben, inwieweit alle Zell-Attribute (Neuronen-
typ, Quell- und Ziel-Duftstoff sowie Axon-Gewichtung) Einfluss auf das Anwenden
(Matching) der Regeln haben, oder ob dabei nur der Neuronentyp sowie Quell-
und Ziel-Duftstoff von entscheidender Bedeutung sind. Ein Matching auf der Axon-
Gewichtung scheint indes kaum geeignet, da es sich hierbei um einen nicht-abzahlbaren
Fliesskomma-Wert handelt.

Zusammenfassend beschreibt Algorithmus 3 den Ablauf der Netzgenerierung und
Bewertung. Dieser Schritt wird vom evolutiondren Algorithmus fiir jedes Genom
der Population ausgefiihrt.

Fazit

o Mit dem beschriebenen Verfahren konnen lediglich Feed-forward Netze erzeugt
werden. Die Entwicklung von rekurrenten Netzen wurde von den Autoren nicht
angedacht.

 Die Regeln des L-Systems haben eine feste Lange und Struktur (feste Nachbar-
schaftsbeziehung). Dies vereinfacht die genetischen Operatoren wie Mutation
und Crossover.

o Die Autoren sehen die Hauptproblematik des Verfahrens in der langen Lauf-
zeit des Algorithmus. In ihrem Experiment geben sie diese mit 1-2 Wochen
auf 5 Sun Workstations und 2 Linux PCs (1997) an, um ein aus 7 Zellen
(Neuronen) bestehendes Netz zur Losung des XOR-Problems zu finden. Als
Begriindung geben die Autoren den hohen Aufwand an, der bei der Simulation
des Auswachsen der Axone und Dendriten entsteht.
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Algorithmus 3 Ein Schritt des evolutiondren Algorithmus von Isto Aho et al.

1.

2.

Aus Genom wird L-System extrahiert.

Gewinnung einer Zell-Matrix durch wiederholtes Anwenden der Regeln des
L-Systems bis keine Regel mehr anwendbar ist (Regeln veraltet).

Erzeugen der Neuronen anhand Zell-Matrix.

Erzeugen der Verbindungen zwischen den Neuronen anhand Duftmarkierungen
der Zell-Matrix sowie Distanz der Neuronen innerhalb der Matrix zueinander.

Ermitteln der Eingabe-Neuronen (linker Rand der Zellmatrix).
Ermitteln der Ausgabe-Neuronen (rechter Rand der Zellmatrix).
Entfernen tiberfliissiger, nicht-verbundener Neuronen.

Bestimmung der Synapsen-Gewichte durch Anwenden des Backpropagation
Lernalgorithmus unter Beriicksichtigung der Axon-Gewichtung als Lernrate.

Simulation des Netzes und anschliessender Bewertung anhand Simulationser-
gebnis und Netzgrofle.

Die Autoren beschreiben leider nicht den genauen Algorithmus der fiir die
Syanapsenbildung zwischen Dendriten und Axone verantwortlich ist.

3.4. Genaue Analyse der vorgestellten Verfahren

In diesem Abschnitt untersuchen wir die in Abschnitt 3.3 beschriebenen Verfahren
anhand folgender Fragestellungen:

Wie ist die Modularisierung in den einzelnen Verfahren realisiert?

Wie wird eine Verdrahtung der Module erreicht?

Konnen einzelne Parameter der Module variiert werden?

Ist die Entwicklung der Neuronen an die Entwicklung der Synapsen gekoppelt?

Wie werden die Ein- und Ausginge des Netzes zum umgebenden System be-
stimmt?

Wie gut lassen sich Beschreibungen von Hand erstellen?
Wie effektiv arbeiten die genetischen Operatoren?
Wie gut skaliert das Verfahen mit der Netzgrosse?

Wie effizient (Laufzeit) ist die Netzgenerierung?
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3.4.1. Modulbildung

Die Zellularen Kodierung nach Gruau erreicht die Modularitat durch Verwendung
mehrerer Instruktionsbaume, zwischen denen hin und her gewechselt werden kann??.

Bei dem Verfahren, dass ein L-System zur Generierung von Instruktionen einer
Graphgrammatik einsetzt, ist jede Regel des L-Systems als Modul anzusehen.

Die Erzeugung von Instruktionen einer Graphgrammatik durch ein Boolsches Genre-
gulationsnetzwerk, lésst, auf den ersten Blick, keine klaren Modulgrenzen erkennen.
Durch wenige, einfache Abhéngigkeiten zwischen den Zustéinden entsteht jedoch
emergentes Verhalten, dass sich in Form von wiederkehrenden Mustern ausdriickt.

NEAT verzichtet ganz auf Modularisierung. HyperNEAT hingegen erreicht eine Mo-
dularisierung auf der Ebene der Gewichtung von Verbindungen (zwischen jeweils
zwei beliebigen Knoten), indem symmetrische und periodische Funktionen mitein-
ander verkniipft werden. Die Modularisierung bezieht Knoten jedoch nicht mit ein.

Das hierarchische Verfahren von Johannes Schmidt definiert explizit Module, die aus
einem inneren Netzwerk aus Neuronen und Synapsen, als auch aus der Expression
von Tochtermodulen bestehen.

Isto Aho et al. erreicht mit seinem Verfahren keine dusserlich klar erkennbare Mo-
dulbildung. Wir nehmen jedoch an, dass die Wechselwirkung einfacher Regeln des
L-Systems emergentes Verhalten aufweisst, welches sich durch die Bildung wieder-
kehrenden Strukturen ausdriickt.

3.4.2. Auspragung der Verbindungen zwischen Modulen

Ein Problem, dass sich durch die Bildung von Modulen ergibt, ist die Frage nach der
Verdrahtung der Ein- und Ausgéinge der Module mit ihrer Umgebung. Im folgen-
den wird angenommen, dass Module im allgemeinen mehrere Ein- bzw. Ausginge
aufweisen.

Gruau’s Zellulare Kodierung ermoglicht die Adressierung einzelner Ein- und Aus-
géange sowie Bereichen von Ein- und Ausgédngen durch Angabe von deren Index, d.h.
die Positionierung innhalb der modulspezifischen Liste der Ein- und Ausgénge. Dies
macht die Verdrahtung extrem abhangig von der exakten Reihenfolge der Bildung
der Verbindungen zu einem Modul. Allerdings entsteht durch die wiederholte Zell-
teilung mit anschliessender Selektion von Verbindungen eine gewisse Lokalitét der
Verbindungen, d.h. die Selektion von Verbindungen beschrankt sich immer nur auf
eine Teilmenge aller Verbindungen des Netzes.

Bei der Graphgrammatik mit L-System koénnen einzelne benachbarte Verbindun-
gen oder Eingangsverbindungen des Elternknotens selektiert werden. Dies fiihrt zu

34Es ensteht somit ein grob-granularer Instruktionsgraph mit Zyklen, wobei auch ein zyklenfreier
Instruktionsgraph die Modularitét erreichen wiirde.
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dem gleichen Problem wie bei der Zellularen Kodierung. Die exakte Spezifikation
einer Verbindung ist somit abhingig von der genauen Reihenfolge der Bildung der
Verbindungen.

Die Erzeugung mittels Genregulationsnetzwerk beinhaltet einen Mechanismus, der
benachbarte Zellen (Verbindungen im Zellgraphen mit identischem Quell- und Ziel-
knoten) gegeneinander konkurrieren ldsst. Die ,Selektion“ einzelner Verbindungen
auf andere Art und Weise ist nicht moglich.

HyperNEAT definiert fiir jedes beliebige Knotenpaar die Gewichtung der Verbin-
dung. Da zudem jeder Knoten eine geometrische Position besitzt, lasst sich eine
positionsabhangige Lokalitét erreichen. Hiermit kann der Radius der Verbindungs-
bildung entsprechend eingeschréankt werden oder es liesse sich die Wahrscheinlichkeit
der Verbindungsbildung in Abhéngigkeit vom Abstand zweier Knoten setzen.

Bei dem Verfahren von Schmidt kodiert jedes Modul im Intronbereich einen speziel-
len Wert, durch den die Zufallsverteilung aller moglicher Verbindungen zum Eltern-
modul sowie zu den Kindmodulen gesteuert wird. Die Moglichkeit einer expliziten
Verdrahtung von Ein- und Ausgénge tiber Modulgrenzen hinweg ist nicht gegeben.

Isto Aho et al. verwendet Markierungen bzw. Duftstoffe in den Neuronen um die
Ausprégung der Verbindungen zu steuern. Hierbei entstehen Verbindungen nur zwi-
schen ahnlich-riechenden Neuronen. Durch die Verwendung eines Zellgitters, wird
zudem jedem Neuron eine diskrete Position zugewiesen, die dazu verwendet wird,
ahnlich wie bei HyperNEAT, die Verbindungsbildung auf lokale Neuronen einzu-
schranken.

3.4.3. Variation von Modulen (Parameterisierung)

Das Verfahren von Gruau ermoglicht keine Parameterisierung der Module.

Eine direkte Variation der Modulparameter erméglicht nur der Ansatz von Hornby
und Pollack durch die Verwendung eines parametrischen L-Systems®®. An die Regeln
des L-Systems sind dabei Parameter gekniipft, die sowohl die strukturelle Auspréa-
gung des Moduls steuern konnen, als auch die Gewichtung der Kanten. Allerdings
erweist es sich als ziemlich schwer, eine geeignete parametrische Beschreibung von
Modulen automatisiert (evolutionar) zu finden.

HyperNEAT erreicht durch die Komposition verschiedener mathematischer Funktio-
nen® eine gewisse Form der Modularisierung, wobei Modularisierung in diesem Fall
eher als das wiederholte Auftreten bestimmter Muster zu verstehen ist. Durch geeig-
nete Komposition der Funktionen lassen sich beliebige Muster erzeugen und damit
beliebige Parameter den einzelnen Verbindungen zuordnen. Im Allgemeinen lassen

sich mit Compositional Pattern Producing Network (CPPN) beliebige Parameter an

35ygl. Beispiel 6 auf Seite 44
36Compositional Pattern Producing Network
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Neuronen oder Synapsen kniipfen, wobei Neuronen und damit die Endpunkte der
Synapsen durch ihre jeweilige geometrische Position bestimmt sind.

Um bei dem hierarchischen Verfahren von Schmidt die Variation eines Moduls zu
erreichen, muss dieses zuerst kopiert werden. Anschliessend kann durch Mutation
eine entsprechende Anpassung des Moduls erfolgen. Eventuelle funktionelle Zusam-
menhéange, wie z.B. zwischen einer dusseren Grosse wie der Frequenz, und den Para-
metern des neuronalen Netzes (z.B. der Verzogerung einer Synapse), konnen damit
nicht effizient beschrieben werden und miissen somit fiir jedes zu variierende Modul
neu (evolutionir) gefunden werden.

3.4.4. Kopplung von Neuronenbildung und Synapsenwachstum

Wie in der Natur zu beobachten ist, ist die Anzahl der synaptischen Verbindun-
gen in biologischen Netzen wesentlich hoher als die Zahl der Neuronen3”. Dies legt
die Schlussfolgerung nahe, dass auch bei kiinstlich erzeugten neuronalen Netzen
ein signifikanter Unterschied im Verhéaltnis zwischen der Anzahl an Neuronen und
Synapsen festzustellen ist. Eine direkte 1:1-Kopplung zwischen der Erzeugung von
Neuronen und der Bildung von Synapsen erscheint aus diesem Grund nicht von
Vorteil.

Bei Gruau’s Zellularer Kodierung arbeiten die Operationen der Graphgrammatik
auf den Knoten des Zellgraphen. Die Knoten haben dabei eine variable Anzahl an
Ein- und Ausgangsverbindungen. Es existieren Operationen, die beispielsweise eine
Verdopplung der Ein- und Ausgangsverbindungen bewirken (parallele Teilung) oder
diese gleichmassig an einen neu erzeugten Knoten verteilen. Eine explizite Erzeugung
einzelner Synapsen findet nicht statt. Gruau erreicht damit sehr leicht ein relativ
hohes Verhéltnis zwischen der Anzahl an Synapsen und Neuronen, ohne dass hierbei
viele Operationen notig sind.

Im Gegensatz zu Gruau’s Verfahren muss bei der kantenorientierten Graphgram-
matik von Hornby und Pollack jede einzelne Kante explizit erzeugt werden, d.h. die
Anzahl der Verbindungen ist direkt an die Anzahl der ausgefithrten Graphoperatio-
nen gekoppelt.

Anders ist dies bei der durch ein Genregulationsnetzwerk gesteuerten Graphgram-
matik der Fall. Auch wenn hierbei eine kantenorientierte Graphgrammatik zum Ein-
satz kommt auf die prinzipiell das gleiche zutrifft wie bei dem Verfahren von Hornby
und Pollack, so wird im Unterschied dazu der Zellgraph im Anschluss derart um-
gewandelt, sodass die Kanten des Zellgraphen die Knoten des spéteren Netzwerkes
reprasentieren. Damit wird ahnliches erreicht wie bei Gruau’s Zellularer Kodierung.

Schmidt realisiert die Bildung von Synapsen durch die Weitergabe von Marken.
Jede Marke wird dabei explizit erzeugt und ist fortan an ein bestimmtes Neuron
gebunden. Folglich miissen n Marken erzeugt werden um n Synapsen zu bilden.

37Im menschlichen Gehirn kommen im Schnitt auf ein Neuron ca. 1000 synaptische Verbindungen.
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Eine Moglichkeit der Vervielfaltigung von Marken, um beispielsweise ein Neuron
mit allen erzeugten Tochermodulen zu verbinden, besteht nicht.

Bei dem Verfahren von Isto Aho werden zunéchst Neuronen gebildet, die in einer
Zellmatrix platziert sind. Im Anschluss daran findet das Wachstum der Axone statt,
gefolgt vom Wachstum der Dendriten. Dabei entstehen die Synapsen durch Kontakt
der Dendriten mit den Axonen. Beeinflusst wird das Wachstum der Axone und
Dendriten von Geruchsstoffen, mit denen die Neuronen markiert sind. Die Bildung
der Synapsen ist daher nicht direkt an die der Neuronen gekoppelt, sondern indirekt
durch deren Lage und Geruchsorientierung gegeben.

Bei HyperNEAT ist die Auspriagung von Synapsen an das Bild eines CPPN gekop-
pelt. Bereits ein sehr einfaches CPPN, wie etwa f(x1,yl,22,3y2) = 1 erreicht eine
Vollverdrahtung aller Neuronen. Durch weitere Parameter kann die Lokalitat der
Synapsenbildung beeinflusst werden.

3.4.5. Bestimmung der Ein- und Ausgabeverbindungen des
Netzes

Ziel der Bestimmung der Ein- und Ausgabeverbindungen ist es, den Austausch von
Information zwischen dem umgebenden System und dem erzeugten Netz zu ermog-
lichen. Hierfiir ist eine Zuordnung der Ein- und Ausgénge des umgebenden Systems
zu den entsprechenden Ein- und Ausgangen des Netzes erforderlich.

Bei Gruau’s Verfahren ist die Ursprungszelle (Zygote oder Axiom) mit allen Ein-
und Ausgidngen des umgebenden Systems verbunden. Durch fortgesetzte Zellteilung
kénnen diese Verbindungen teilweise oder vollstandig an andere Zellen (auch mehr-
fach) weitergegeben werden. Ahnliches gilt fiir die Entwicklung eines Netzes durch
das Genregulationsnetzwerk. Die Bestimmung der Ein- und Ausgabeverbindungen
ist somit in beiden Fallen trivial.

Hornby und Pollack hingegen verwenden eine explizite Graphenoperation um ein
Ausgangsneuron zu erzeugen. Eingangsneuronen oder Eingangsverbindungen kon-
nen hingegen nicht explizit erzeugt werden und missen daher auf andere Art und
Weise gefunden werden. Dies kann beispielsweise durch eine Konvention erfolgen,
oder durch Analyse der Knotengrade. Da in der Regel das umgebende System eine
feste Anzahl an Ein- und Ausgédngen vorgibt, benotigt dieses Verfahren zusétzlichen
Aufwand um sich dem umgebenden System entsprechend anzupassen.

Schmidt 16st das Problem durch Konvention, indem die erste Moduldefinition des
Genoms die Eingange des Netzes beschreibt, wihrend die zweite Moduldefinition
die Ausginge beschreibt.

Isto Aho verwendet eine zweidimensionale Zellmatrix. Die Eingangsneuronen sucht
er hierbei am linken dusseren Rand der Matrix, die Ausgangsneuronen entsprechend
am rechten dusseren Rand. Die Anzahl der Ein- und Ausgénge ist somit durch die

69



Kapitel 3 Evolutionare Erzeugungsalgorithmen fiir Neuronale Netze

Evolution der Zellmatrix bestimmt. Durch Beschrankung bzw. Ausweiten des Such-
radius lasst sich die Anzahl jedoch entsprechend dem umgebenden System anpassen.

HyperNEAT erfordert die explizite Platzierung der Neuronen auf einem Substrat.
Zudem ist die Zuordnung der Neuronen zu den Ein- und Ausgingen des umge-
benden System vom Anwender fest vorgegeben, daher ertibrigt sich eine weitere
Bestimmung.

3.4.6. Effektivitat des Evolutiondren Algorithmus

Eine geeignete Wahl der Genetischen Operatoren beeinflusst massgeblich die Kon-
vergenz des evolutiondren Algorithmus.

NEAT erméglicht die effektive Rekombination von Genomen ungleicher Topologie
durch Festhalten des historischen Ursprungs der Gene. Entsprechendes trifft auf
HyperNEAT zu, da es intern NEAT verwendet um ein CPPN zu entwickeln.

Gruau verwendet als Crossover-Operation das zufillige Austauschen von Teilbéu-
men zwischen den Genomen. Jedes Genom représentiert dabei eine moglicherweise
vOllig unterschiedliche Topologie. Eine topologische Zuordnung zwischen den Geno-
men findet nicht statt. Der Austausch von Teilbdumen erhélt zwar einen Teil der
Struktur, benétigt allerdings aufgrund der fehlenden topologischen Zuordnung viele
[terationen um gute Struktur zu finden.

Hornby und Pollack verwenden lineares 2-Punkt Crossover auf den Regeln des L-
Systems. Aufgrund einer fehlenden topologischen Zuordnung trifft hier die gleiche
Problematik zu wie bei Gruau’s Verfahren.

Schmidt verwendet uniformes Crossover, wobei die Moduldefinitionen die Basisein-
heiten des Austausches bilden. Schmidt geht davon aus, dass sich im Laufe der Evo-
lution strukturell &hnliche Moduldefinitionen an gleicher Position im Genom platzie-
ren. Entwickelt sich eine solche Ordnung nicht, so bewirkt seine Crossover-Operation
eine zuféllige Rekombination der einzelnen Moduldefinitionen, und verhindert somit
eine effektive Evolution.

Das Verfahen von Isto Aho beruht auf der Emergenz von Struktur durch das Zusam-
menwirken einiger weniger, einfacher Regeln. Geht man von einer fest vorgegebenen
Konfiguration der Zellmatrix aus, miissen lediglich wenige Regeln evolutionér ge-
funden werden. Somit reduziert sich entsprechend der Suchraum. Wird die Anfangs-
konfiguration der Zellmatrix ebenfalls evolutionédr entwickelt, so geht dieser Vorteil
verloren, und der Suchraum erhéht sich entsprechend. Gleiches trifft auf das Gen-
regulationsnetzwerk zu. Uber die Effektivitdt der genetischen Operatoren ldsst sich
in beiden Féllen, aufgrund des emergenten Verhaltens, keine Aussage treffen.
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3.5 Fazit

3.4.7. Skalierbarkeit der Netzgrosse

Es ist lediglich von HyperNEAT bekannt, dass damit Netze mit mehreren Millio-
nen Synapsen erfolgreich erzeugt wurden. Dabei ist von Vorteil, dass ein CPPN
grundsétzlich eine unendliche rdumliche Auflésung besitzt, die Netzgrosse daher nur
vom Sampling (Platzierung der Neuronen im Substrat) abhéngig ist. Alle weiteren
Verfahren wurden ausschliesslich fiir die Entwicklung sehr kleiner Netze eingesetzt.

Theoretisch skalieren jedoch die Verfahren die eine indirekte Kodierung verwenden
mit der Netzgrosse. Das parametrische L-System von Horny und Pollack erlaubt
beispielsweise die parametrische Beschreibung der Topologie und Gewichtung von
Subnetzen. Die Schwierigkeit besteht nur darin, eine geeignete Beschreibung fiir
diese Subnetze in Form von Regeln des L-Systems zu finden. Dies gestaltet sich als
schwierig, weil zum einen der Suchraum aufgrund der komplexen Beschreibungs-
moglichkeit sehr gross ist, zum anderen die genetischen Operatoren wenig effektiv
arbeiten. Diese Problematik betrifft in gleicher Weise die Zellulare Kodierung von
Gruau und auch Schmidt’s Verfahren.

3.4.8. Laufzeit der Netzgenerierung

Isto Aho beméngelt an seinem Verfahren die sehr lange Laufzeit. Dies liegt an der
verwendeten Methode fiir die Auspragung der Axone und Dendriten.

HyperNEAT hat den Vorteil, dass ein CPPN grundsatzlich eine unendliche rdum-
liche Auflosung besitzt, unabhéngig von seiner Komplexitit. Somit ist die Lauf-
zeit lediglich abhéngig vom Sampling, d.h. der Anzahl verwendeter Neuronen. Das
Sampling von HyperNEAT lésst sich zudem auf triviale Art und Weise massiv par-
allelisieren.

Bei den anderen Verfahren ist die Laufzeit stark abhéngig vom Genom. Genauere
Angaben zur Laufzeit fehlen jedoch. Unsere eigene Implementierung der Metho-
de von Hornby und Pollack (L-System), sowie des Verfahrens auf Grundlage eines
Genregulationsnetzwerkes zeigen, dass zumindest bei den von uns getesteten Netz-
grossen, die Laufzeit zur Generierung des Netzes im Verhéltnis zur Berechnung der
Fitness vergleichsweise gering ist.

3.5. Fazit

Ein schlissiges Konzept zur effektiven genetischen Rekombination bietet lediglich
NEAT an. Dies bildet die Grundlage von HyperNEAT und wird von diesem um die
Fahigkeit erweitert, auch grosse Netze mit wiederkehrenden Mustern und Variation
erzeugen zu kénnen. Hiermit konnen effektiv sowohl Topologie als auch Gewichtung
des Netzes erzeugt werden. Erreicht wird dies indem ein Compositional Pattern
Producing Network zum Einsatz kommt, welches dariiber hinaus bei Bedarf das
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Einstellen beliebiger zusatzlicher Parametern erlaubt. Die raumliche Positionierung
der Neuronen erméglicht zudem die Lokalitat von Verbindungen.

Zwar erlaubt das Verfahren von Hornby und Pollack eine effiziente Beschreibung
aller Aspekte von Teilnetzen durch ein parametrisches L-System, allerdings kénnen
aufgrund der geringen Effektivitat der verwendeten Crossover-Operation zur Rekom-
bination zweier Genome, sowie dem hohen Suchraum, der aufgrund der Komplexitét
der verwendeten Kodierung entsteht, nur schwer solche Netze gefunden werden.

Dem Verfahren von Schmidt mangelt es ebenso an einer geeigneten genetischen
Crossover-Operation. Die innerhalb der Module definierte zufallsgesteuerte inter-
modulare Verbindung von Neuronen erlaubt zudem weder die Ausprigung von re-
gelméssigen Verbindungsstrukturen noch von Regelméssigkeiten in deren Gewich-
tung. Regelmafigkeiten konnen allerdings durch Kopieren ganzer Moduldefinitionen
erzeugt werden.

Die Zellulare Kodierung von Gruau leidet an derselben Problematik wie die Kodie-
rung von Hornby und Pollack. Hinzu kommt, dass die Verbindungsparameter nicht
effizient variiert werden konnen.

Das Verfahren von Isto Aho beruht auf dem emergenten Zusammenspiel einiger
weniger Regeln. Gleiches trifft auf das Verfahren zu, welches ein Genregulations-
netzwerk in Form eines Boolschen Netzwerkes zur Steuerung einer Graphgrammatik
einsetzt. Die praktische Eignung beider Verfahren lasst sich aufgrund des komplexen
Verhaltens nur experimentell ermitteln. Es ist allerdings anzunehmen, dass komple-
xes Verhalten bereits durch wenige Regeln erzeugt werden kann, wie beispielsweise
Stephen Wolfram eindrucksvoll in [Wol02] unter Beweis stellt.
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4. Prototypen und ldeen

4.1. Verbindungsbildung durch Diffusionsbegrenztes
Wachstum

Diffusionsbegrenztes Wachstum (engl. Diffusion Limited Aggregation abk. DLA)
wurde erstmals 1981 von den Physikern Thomas Witten und Leonard Sander [WS81]
beschrieben. Bei dem in Gasen und Fliissigkeiten auftretenden Prozess, bilden Mole-
kiile, die durch Brownsche Bewegung (Diffusion) durch den Raum wandern, Ablage-
rungen, sobald diese auf ruhende Molekiile treffen. Die sich so ausbildenden Stoffab-
lagerungen haben Ahnlichkeiten zu bekannten makroskopischen fraktalen Struktu-
ren wie etwa die Verastelung bei Baumen. Mit der Computer-gestiitzten Simulation
lassen sich zudem viele natiirliche Prozesse wie z.B. elektrische Entladungsvorgan-
ge in Gasen [NPW84|, das fraktale Wachstum von elektrochemischen Beschichtun-
gen [HLI0; BB84] oder das Wachstum von Schneeflocken [MMF87] simulieren. Dass
sich auch biologische Strukturen mit Diffusionsbegrenztem Wachstum nachbilden
lassen zeigen [Luc06] und [XMO7]. So werden in [Luc06] dreidimensionale Model-
le neuronaler Dendritenbdume verschiedenster Form generiert, die dem natiirlichen
Vorbild sehr nahe kommen. Die Fragestellung die sich fiir uns daraus ergeben hat ist,
ob sich Diffusionsbegrenztes Wachstum prinzipiell auch fiir die Verbindungsbildung
bei gepulsten neuronalen Netzen eignet, und wenn ja, wie gut und mit welchem

Aufwand.

4.1.1. Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum

Die Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum ist trivial. Eine einfache se-
quentielle Implementierung ist Algorithmus 4 zu entnehmen. Hierbei wandert wéh-
rend eines [terationsschrittes jeweils ein einzelner Partikel zuféillig durch den Raum,
bis dieser in seiner direkten Nachbarschaft auf einen bereits zur Ruhe gekommenen
Partikel trifft, woraufhin beide Partikel ein Aggregat bilden, der bewegte Partikel
somit auch zur Ruhe kommt. Abbildung 4.1 zeigt das Ergebnis einer solchen Simu-
lation nach 5000 Iterationsschritten!. Ausgangspunkt hierbei war ein einzelner, in
der Mitte des zweidimensionalen Raumes platzierter Partikel.

1Simulate DLA(400,300, 1, 5000, {(200, 150)})
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e

Abbildung 4.1.: Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum. Iteration 5000.

Neben der sequentiellen Simulation lésst sich Diffusionsbegrenztes Wachstum auch
massiv parallel durch den Einsatz randomisierter Zellularautomaten simulieren. Hier-
bei werden viele Partikel zur gleichen Zeit im Raum bewegt und auf Kontakt mit
dem Aggregat getestet. Bei dieser Methode ist allerdings darauf zu achten, einen
Iterationszyklus des zellularen Automaten derart in zwei Teilschritte zu zerlegen,
sodass jeder Teilschritt nur Zellen ohne Uberschneidungen in ihren Nachbarschaften
bearbeitet. Ansonsten fiithrt dies dazu, dass benachbarte Zellen einen Partikel mit
sehr hoher Wahrscheinlichkeit verdoppeln.

4.1.2. Modellierung neuronaler Dendritenbaume

In [Luc06] verwenden die Autoren Diffusionsbegrenztes Wachstum um das Wachs-
tum neuronaler Dendritenbaumen nachzubilden. Das entwickelte Modell ist in der
Lage, anhand folgender Parameter, die Morphologie verschiedener biologischer Neu-
ronentypen nachzubilden:

o Ausdehnung des Wachstumsraumes
o Zeitspanne des Prunings (Entfernung aussenliegender Partikel)

o Raumliche Konzentration neurotropher Partikel
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Das vorgestellte Verfahren verwendet die parallele Simulation vieler gleichzeitig
durch den Raum schwebender Partikel. Die Anzahl der Partikel ist hierbei durch
die Ausdehnung des Raumes und die Stoffkonzentration gegeben. Um die Veréste-
lung der sich auszubildenden Dendriten einzuschranken, werden terminale Partikel
durch regelméssiges Pruning innerhalb einer bestimmten Zeitspanne zuféllig von
den Aussenkanten des Aggregats entfernt.

Wahrend vorherige Verdffentlichungen die Gestalt von Neuronen meifit durch viele
Neuronentyp-spezifische Parameter beschreiben, wie z.B. Teilungswahrscheinlichkeit
der Veradstelung, Orientierung oder Anzahl an Segmenten, so zeigen die Autoren mit
dieser Veroffentlichung, dass komplexe Dentriten-dhnliche Strukturen auch ohne die
Kenntniss des genauen intrinsischen Plans von deren Geometrie erzeugt werden
konnen. Hierzu reichen wenige externe Umgebungsfaktoren wie z.B. die Partikel-
stoffkonzentration, Wettbewerb zwischen den Partikeln, sowie die Begrenzung des
Raumes aus, um im Zusammenspiel mit den einfachen Regeln des diffusiven Wachs-
tums raumliche Bilder verschiedener Neuronentypen des Cortex nachzubilden.

4.1.3. Auspragung von Verbindungenstrukturen

Die Modellierung in [Luc06] beschrankt sich auf die von einzelnen Neuronen aus-
gehende Bildung von Dendriten. Der synaptische Kontakt zu Axonen anderer Neu-
ronen ist nicht vorgesehen. Dies ist jedoch erforderlich um Verbindungsstrukturen
neuronaler Netze erzeugen zu konnen.

Abbildung 4.2 zeigt das Ergebnis unseres Versuches, die Verbindungsstruktur ei-
nes Jeffress-Netzes mit zwei Eingéngen und drei Ausgéngen nachzubilden. Hierzu
wurden zwei Neuronen am oberen Rand und drei am unteren Rand platziert. Sehr
schon lasst sich das Wachstum der von den Neuronen ausgehenden Dendritenbdume
erkennen, die allerdings im Laufe der Simulation mehr und mehr im Chaos unterge-
hen. Abbildung 4.3 zeigt denselben Versuch mit aktiviertem Pruning. Dies fiithrt zu
einer starken Einschrankung des Verzweigungsgrades, allerdings wird dadurch auch
die Wachstumsgeschwindigkeit erheblich reduziert.

Aufgrund der sehr langen Simulationszeiten haben wir an dieser Stelle von weiteren
Versuchen abgesehen. Zudem ergibt sich im zweidimensionalen Raum ein weiteres
Problem: Uberkreuzverbindungen, z.B. zwischen den beiden dusseren Eingabe- und
Ausgabeneuronen, sind hier nicht méglich. Eine Simulation im dreidimensionalen
Raum wiirde dies zwar erlauben, geht allerdings zu Lasten noch langerer Laufzeiten
und einem noch héheren Speicherbedarf.

4.1.4. Fazit

Zwar ist die Ausbildung der Verbindungsstrukturen gepulster neuronaler Netze durch
die Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum theoretisch denkbar. Aufgrund
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des sehr hohen Rechen- und Speicheraufwandes jedoch mit den uns zur Verfiigung
stehenden Mitteln nicht praktikabel?>. Zudem sind bei der beschriebenen Methode
alle Neuronen derselben Stoffkonzentration ausgesetzt. Dies fithrt zum Verlust der
Differenzierungsmoglichkeit einzelner Verbindungen. Will man dennoch eine solche
Differenzierung realisieren, so miisste sowohl die Partikelstoffkonzentration als auch
die Einstellungen des Prunings in einzelnen Raumsegmenten variiert werden. Wei-
terhin lésst sich die Wiederholbarkeit der Simulation nur durch das Festhalten des
vom Pseudozufallszahlengenerator verwendeten Startwertes erreichen. Die Verwen-
dung einer echten Zufallsquelle (bzw. durch Reseeding des Zufallszahlengenerators)
ermoglicht hingegen keine Wiederholbarkeit.

4.2. Verbindungsbildung durch Space Colonization

Space Colonization ist ein Verfahren, dass in der Computergraphik eingesetzt wird
um realitdtsnahe Bilder von Bdumen anzufertigen [RLP07]. Im Unterschied zur Mo-
dellierung von Baumen mithilfe von Lindenmayer-Systemen, spielt der Wettbewerb
um Raum bei Space Colonization eine dominierende Rolle. Abbildung 4.4 zeigt die
grundlegende Funktionsweise des Verfahrens. Ein Baum ist hierbei durch die Menge
seiner Knoten représentiert. Das Wachstum des Baumes wird durch fest im Raum
platzierte Attraktoren beeinflusst. Wahrend ein Attraktor jeweils nur einen Knoten
beeinflussen kann, und zwar den innerhalb seines Einflussradius d; am nachsten lie-
genden Knoten, so kann andererseits ein Knoten des Baumes von mehreren Attrak-
toren gleichzeitig beeinflusst werden. Wird ein Knoten beeinflusst, so erfahrt dieser
eine Kraft in Richtung der normierten Summe seiner beeinflussenden Attraktoren
(4.4d). Als Folge entsteht ein neuer Knoten im Abstand d,,, (4.4e). Nicht dargestellt
ist, dass Attraktoren geloscht werden, sobald ein Knoten in dessen Nédhe kommt
(< di). Algorithmus 5 beschreibt den genauen Ablauf einer einzelnen Iteration des
Verfahrens.

Unterscheidung zu Diffusionsbegrenztem Wachstum Wihrend beim Diffusions-
begrenztem Wachstum (sieche Abschnitt 4.1) einzelne Partikel zuféllig durch den
Raum wandern bis diese mit ruhenden Partikeln in Kontakt kommen und ein Ag-
gregat bilden, so sind bei Space Colonization die Attraktoren fest im Raum platziert
und verdndern wahrend ihrer gesamten Lebensdauer ihre Position nicht. Auch die
Knoten (des Baumes) verandern ihre Position nicht, aus ihnen gehen lediglich neue
Triebknoten hervor. Ist eine initiale Konfiguration bestehend aus Attraktoren und
Knoten gegeben, so handelt es sich bei Space Colonization demnach um ein rein
deterministisches Verfahren, wiahrend DLA fortlaufend randomisiert wird. Ein wei-
terer Unterschied besteht in der Reprasentation des Raumes. DLA verwendet hierfiir

2In [Luc06] sind 51 Sekunden fiir die Berechnung eines 30x30x30 Raumes angegeben, 2906 Se-
kunden fir einen Raum mit 60x60x60 Partikeln. Unsere eigene Berechnung spielen sich im
selben Bereich ab.

76



4.2 Verbindungsbildung durch Space Colonization

Algorithmus 4 Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum

1:
2
3
4
5:
6:
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

procedure SIMULATEDLA (width, height, walk Distance, iterations, seeds)
for z < 1, width do
for y < 1, height do
Space(z,y) < 0 > Initialisiere zweidimensionalen Raum
end for
end for
for all (x,y) € seeds do
Space(z,y) < 1 > Setze Startkonfiguration
end for
for ¢ < 1, iterations do > Random-walk eines Partikels
Pz < RANDOM(1, width) > Zuféllige Startposition
Py < RANDOM(1, height)
while NEIGHBORHOOD(Space, p,,py) = 0 do > solange ohne Kontakt
d, < RANDOM(—walk Distance, walk Distance)
d, <= RANDOM(—walkDistance, walkDistance)
Pz < CLIP(p, + dy, width) > bewege Partikel
py < CLIP(p, + d, height)
end while
Space(py, py) 1 > Parikel bildet Aggregat
end for
end procedure
procedure NEIGHBORHOOD(Space, x, y) > Moore-Nachbarschaft
Ny < Space(x — 1,y — 1) + Space(x + 0,y — 1) + Space(x + 1,y — 1)
Ny < Space(x — 1,y + 0) + Space(x 4+ 0,y + 0) + Space(x + 1,y + 0)
N3 < Space(x — 1,y + 1) + Space(x 4+ 0,y + 1) + Space(x + 1,y + 1)
return/N; + Ny + Nj
end procedure

procedure CLIP(pos, high)
return maz(min(pos, high), 1)
end procedure
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4 e

Abbildung 4.2.: Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum mit fiinf Keim-
zellen. Iterationen: 500, 8000, 20000 (von oben nach unten).

78



4.2 Verbindungsbildung durch Space Colonization

";%*“

N

"

i S

Abbildung 4.3.: Simulation von Diffusionsbegrenztem Wachstum mit fiinf Keim-
zellen und Pruning (Intervall: 10, Zeitfenster: 100, Wahrscheinlichkeit: 40%). Ite-

rationen: 500, 8000, 20000 (von oben nach unten).
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Abbildung 4.4.: Space Colonization Algorithmus. Schwarz: Knoten des Baumes.
Griin: Attraktoren. a) Anfangskonfiguration. b) Bestimme fiir jeden Attraktor
den jeweils nachsten Knoten. ¢) Berechne normierte Distanz der Anziehungskraf-
te. d) Berechne resultierende Kraft und multipliziere mit Verschiebedistanz d,y,.
e) Fiige neu erzeugte Knoten hinzu.

Algorithmus 5 Space Colonization Algorithmus

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:

procedure SPACECOLONIZATION(nodes, attractors, d,, d;, dy)

for all ¥ € nodes do
S(V) + @
end for
for all a € attractors do
Finde Knoten v € nodes der am néchsten ist zu @
if || - d|| < d; then
S(v) + S(v) U {a}
end if
end for
newNodes < &
for all ¥ € nodes do
if S(v) # @ then
Up <= U+ dm + Yges() ﬁ
newNodes < newNodes U {v,}
for all a € attractors do
if ||v, - d|| < di then
attractors < attractors \ {a}
end if
end for
end if
end for
nodes <+ nodes U newNodes

> 4.4b
> Im Einflussbereich?

> Berechne neu entstehende Knoten

> Abbildungen 4.4c und 4.4d

> Neuer Knoten innerhalb Loschradius?
> Entferne Attraktor

> Flige neue Knoten hinzu (4.4e)

end procedure

80



4.2 Verbindungsbildung durch Space Colonization

meisst einen diskreten Raum, wihrend der Raum bei Space Colonization kontinuier-
lich ist und indirekt durch die Positionung der Attraktoren und Knoten aufgespannt
wird. Dies erlaubt eine effizientere Speicherung, allerdings auf Kosten der Laufzeit.

Komplexitat der Laufzeit Eine naive Implementierung hat eine Komplexitét (pro
Iterationszyklus) von O(N - A), mit N Anzahl der Knoten und A Anzahl der At-
traktoren, da fiir jeden Attraktor der jeweils ndchstgelegene Knotenpunkt gefunden
werden muss. Die Anzahl der Knotenpunkte ist hierbei im Laufe der Simulation mo-
noton steigend, die der Attraktoren monoton fallend. Durch raumteilende Verfahren?
lasst sich der Aufwand jedoch entsprechend reduzieren.

4.2.1. Auspragung von Verbindungenstrukturen

Wir haben versucht, Verbindungsstrukturen von gepulsten neuronalen Netzen durch
Space Colonization nachzubilden. Um zuerst ein Gefiihl fir die Auswirkung einzelner
Parameter zu bekommen, haben wir diese, wie in Abbildung 4.5 gezeigt, variiert.
Einzustellende Parameter sind hierbei:

o Anzahl Attraktorpunkte und deren Positionierung
o Maximaler Verzweigunsgrad max Branches

e Loschradius dj,

o Einflussradius d;

o Bewegungslange d,,

Wiéhlt man den Einflussradius d; zu klein, so bleibt das Knotenwachstum in Berei-
chen geringer Attraktorendichte stehen. Ist d; dagegen unendlich, so garantiert dies,
dass zu jedem Attraktorpunkt eine Verbindung auswéchst. In den Beispielen haben
wir die Positionierung der Attraktoren zuféllig gewédhlt. Will man hingegen Netze
evolutionér erzeugen, so bietet es sich an, die Positionung der Attraktoren im Ge-
nom zu kodieren und entsprechend zu optimieren. Weiterhin muss die Platzierung
der Neuronen vorgegeben werden.

Abbildung 4.6 zeigt das Resultat eines Experimentes, in dem wir versucht haben,
die Verbindungsbildung eines Jeffress-Netzes mit 2 Eingédngen und 3 Ausgingen
nachzubilden. Hierzu haben wir die Eingangsneuronen (oben, schwarz) als Knoten
platziert, wahrend die Ausgangsneuronen als spezielle Attraktoren realisiert sind
(unten, rot). Die Eingangsneuronen sollen sich so den Weg zu den Ausgangsneuronen
suchen. Kommt es zu einem Kontakt mit einem speziellen Attraktor (infolge blau
eingefarbt), so entsteht eine Verbindung zwischen dem Ursprungsneuron und dem
durch den Attraktor repréasentierten Neuron. Die Gewichtung dieser Verbindung ist
durch die Pfadlange gegeben.

3Quadtree (2d) bzw. Octtree (3d)
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4.2.2. Fazit

Wir haben gezeigt, dass es prinzipiell mit Space Colonization moglich ist, Ver-
bindungsstrukturen von gepulsten neuronalen Netzen zu erzeugen. Allerdings sind
Uberkreuzverbindungen dhnlich wie bei Diffusionsbegrenztem Wachstum im zweidi-
mensionalen Raum schwer zu realisieren, da die Knoten gegenseitig um den Raum
konkurrieren. Durch Simulation im dreidimensionalen Raum lédsst sich dieses Pro-
blem jedoch beheben. Die Laufzeit des Versuches in Abbildung 4.6 betrigt ungefihr
1 Sekunde (100 Attraktoren, 50 Iterationen). Fiir die evolutiondre Verbindungsbil-
dung grosserer Netze halten wir deshalb das Verfahren in der dargestellten Form fiir
nicht konkurrenzfahig.
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1 5) 10 20

Abbildung 4.5.: Simulation von Space Colonization mit unterschiedlicher Parame-
terisierung. Jeweils 1000 Attraktorpunkte und d,, = 0.05, d; = 0.25. Iteration im
Untertitel. oben) maxBranches = 1, dy, = 0.1. mitte) maxBranches = 2, d;, =
0.1. unten) maxzBranches = 10, dj = 0.02.
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Abbildung 4.6.: Ausbildung von Verbindungen mit Space Colonization. Iterati-

on im Untertitel. Ursprungsneuronen (schwarz). Zielneuronen (rot). Verbundende
Zielneuronen (blau). Attraktoren (griin). Zielneuronen sind Attraktoren. Einstel-

lung: numPoints = 100, d,, = 0.04, dy, = 0.05, d; = 0.5.



5. Entwicklung eines Verfahrens zur
Evolutionaren Optimierung von
Gepulsten Neuronalen Netzen

In dem vorliegenden Kapitel bauen wir auf den in Kapitel 3 gesammelten Erfah-
rungen iiber die dort behandelten Erzeugungsalgorithmen auf, und beschreiben das
von uns ausgewahlte und entsprechend angepasste Verfahren, welches primar fir die
evolutiondre Optimierung von gepulsten neuronalen Netzen eingesetzt werden soll.

Um bestimmte Eigenschaften des Verfahrens besser veranschaulichen und iiberprii-
fen zu konnen, wie etwa dessen Fahigkeit zur Erzeugung modularer Strukturen,
haben wir das Verfahren zudem derart flexibel gehalten, sodass neben dem Spezial-
fall der gepulsten neuronalen Netzen auch beliebige weitere Graphen erzeugt werden
konnen. Die Verwendung der Graphenahnlichkeit zu einem gegebenen Zielgraph als
Fitnessfunktion versetzt uns hierbei in die Lage, das Verfahren nach klar definierten
Strukturen suchen zu lassen. Ein weiterer Grund fiir dieses Vorgehen ist es, mogli-
che Fehler in der Konfiguration und in der genauen Durchfithrung der Simulation
der gepulsten neuronalen Netze ausschliessen zu konnen. Ohne dieses Vorgehen wa-
ren wir nicht in der Lage, mogliche Probleme eindeutig dem Erzeugungsalgorithmus
oder der Konfiguration der Simulation zuordnen zu kénnen.

In Abschnitt 5.1 gehen wir auf die von uns gestellten Anforderungen an das Verfah-
ren naher ein. Im Anschluss analysieren wir in Abschnitt 5.2 einige in Frage kommen-
de Verfahren und begriinden warum wir uns fiir welche Auswahl entschieden haben.
In Abschnitt 5.3 beschreiben wir schliesslich das von uns entwickelte Verfahren. Eine
Auswertung tiber die Performanz des Verfahrens findet sich in Kapitel 6.

5.1. Anforderungen

Wie dem Titel dieser Arbeit zu entnehmen ist, besteht unser Ziel in der Verbesserung
eines hierarchischen evolutiondren Algorithmus fir den Einsatz im Bereich des Ma-
schinellen Lernens. In unserem konkreten Fall bedeutet dies, dass der Algorithmus
fiir die Optimierung der Topologie und Gewichtung von gepulsten neuronalen Net-
zen eingesetzt werden soll. Die evolutiondre Optimierung ist insbesondere bei den
gepulsten neuronalen Netzen von Bedeutung, da anders als etwa bei den kiinstli-
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chen neuronalen Netzen keine allgemeingiiltigen Algorithmen® fiir das Einlernen der
Gewichtung zur Verfiigung stehen. Zwar eignet sich Hebbsches Lernen oder Spike-
Timing Dependent Plasticity (STDP) zur Optimierung der Syanpseneffizienz, die
Verzogerungszeit der Synapsen lasst sich jedoch nicht einstellen. Daher ist die Voll-
verdrahtung im Falle der gepulsten neuronalen Netzen nicht praktikabel und hétte
zudem negative Auswirkungen auf die Performanz.

Auf die Anforderungen, die wir an das zu entwickelnde Verfahren stellen, gehen wir
in den folgenden Abschnitten ein.

5.1.1. Beherrschbarkeit von komplexen Netzen

Eine der Hauptproblematiken bei der evolutiondren Optimierung mit der wir uns
hier auseinandersetzen, ist die Beherrschbarkeit von komplexen Netzen. Wahrend bei
einem direkt kodierenden Verfahren beispielsweise der Suchraum bei kleinen Netzen
noch iiberschaubar und beherrschbar ist, so steigt dieser nicht polynomiell mit der
Netzgrosse an und fiihrt zu einer Ezplosion des Suchraumes. Komplexe Netze, so
wie wir sie in diesem Kontext verstehen, kennzeichnen sich hierbei durch eine hohe
Anzahl an Kanten und Knoten. Diese sind allerdings nicht willkiirlich und zuféllig
angeordnet, sondern unterliegen vielmehr bestimmten Regelméassigkeiten.

5.1.2. Effiziente Kodierung wiederkehrender Strukturen

Um komplexe Netze beherrschbar zu machen wurde beispielsweise in der vorherigen
Arbeit von Schmidt [Sch09]? ein Verfahren zur hierarchischen Beschreibung von
Netzen entwickelt, mit der Zielsetzung, wiederkehrende Strukturen effizient kodieren
zu konnen. Grossere Netze werden hierbei aus der Verschaltung kleinerer Module
erzeugt. Somit reduziert sich der Kodierungsaufwand und damit einhergehend der
Suchraum den der evolutiondre Algorithmus durchlaufen muss. Infolgedessen sollte
es mit einem solchen Algorithmus moglich sein, komplexere Netze zu beherrschen.
Weitere Verfahren, die dieses Ziel auf teilweise recht unterschiedliche Art und Weise
verfolgen, haben wir in Kapitel 3 kennengelernt.

Anforderung an das zu entwickelnde Verfahren ist daher, bedingt durch die Anfor-
derung der Beherrschbarkeit von komplexen Netzen, auch die effiziente Kodierung
wiederkehrender Strukturen.

5.1.3. Effektive Genetische Operatoren

Desweiteren haben wir im vorangegangen Kapitel 3 die Schlussfolgerung getroffen,
dass eine zielgerichtete, strukturerhaltende Verkniipfung der Genome massgeblich

Iwie z.B. Backpropagation
2siche Abschnitt 3.3.7
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zum Erfolg eines evolutiondren Verfahrens beitragt. Folglich sollte das zu entwick-
lende Verfahren effektive genetische Operatoren implementieren.

5.1.4. Anforderungen an die erzeugten Netze

Die Netze die wir erzeugen wollen, gliedern sich in drei logische Schichten. Die Ein-
gangsschicht beinhaltet hierbei die Neuronen (bzw. Knoten), die Eingangssignale
des umliegenden Systems empfangen. Analog dazu beinhaltet die Ausgangsschicht
die Neuronen, die eine Ausgabe an das umliegende System zuriickliefern. Die mitt-
lere Schicht hingegen beinhaltet alle Neuronen die fiir die tatséchliche Berechnung
erforderlich sind.

Dabei ist es nicht zwingend erforderlich, dass ein vom Verfahren erzeugtes Netz
diese drei Schichten auch physisch realisiert. Es reicht vollkommen aus, wenn das
Verfahren bestimmt, welche der Neuronen (bzw. Knoten) ein Eingabesignal erhal-
ten, und von welchen Neuronen eine Ausgabe gelesen werden soll. Die Anzahl der
Eingédnge und Ausgéange wird hierbei von aussen vorgegeben und ist abhéngig von
der zu lésenden Aufgabe.

Anforderungen an die Gepulsten Neuronalen Netze In den so erzeugten Net-
zen werden die Neuronen durch die Knoten reprasentiert, die Synapsen von den
Kanten des Netzes. Da wir das Modell von Izhikevich verwenden wollen®, geniigt es,
wenn den Neuronen jeweils ein einfacher reelwertiger Parameter im Bereich zwischen
—1.0 und 1.0 zugewiesen wird. Dabei bezeichnet ein negativer Wert ein hemmen-
des, inhibitorisches Neuron, ein positiver Wert ein verstarkendes, ezzitatives Neuron.
Neuronen, die ein reguléres oder flatterndes Pulsverhalten aufweisen (regular spiking
oder chattering), sind Untertypen des exzitativen Neuronentyps und kénnen durch
diesen beschrieben werden.

Den Synapsen im Modell von Izhikevich sind jeweils zwei Parameter zugeordnet.
Zum einen die synaptische Effizienz bzw. Leitfahigkeit, sowie die Verzogerungszeit.
Die Verzogerungszeit lieg im Bereich zwischen 1ms und 50ms. Die Angabe der
synaptischen Effizienz machen wir optional, da diese sich auch durch das Einlernen
mittels Spike-Timing Dependent Plasticity (STDP) bestimmen lésst.

Neben der Topologie des Netzes miissen demnach noch folgende Parameter vom
Verfahren bestimmt werden:

o Zuordnung der Ein- und Ausgéinge zu bestimmten Neuronen.
o Neuronentyp: Reelwertiger Parameter r € [—1.0, 1.0].

o Verzogerungszeit der Synapsen: Reelwertiger Parameter? ¢ € [1, 50]ms.

3siehe Abschnitt 2.1.7
4Die Priizision ist hierbei abhiinig von dem bei der Simulation verwendeten Zeitschritt

87



Kapitel 5 Entwicklung eines Verfahrens zur Evolutiondren Optimierung von GNN

« Optional: Effizienz der Synapsen: Reelwertiger Paramter w € [—10, 10].

Die erzeugten Netze sollen auch explizit Zyklen enthalten konnen, und wenn mog-
lich mehrere Verbindungen zwischen zwei Knoten zulassen. Letzterer Punkt ist wiin-
schenswert, aber nicht unbedingt erforderlich.

Anforderungen an die Netze fiir die Bewertung anhand der Zielgraphsuche
Wie im Einfithrungstext bereits erwéihnt, wollen wir die Netze auch an einen gege-
benen Zielgraph annahern. Dies dient der besseren Visualisierung und der genaueren
Untersuchung verschiedener Aspekte des Verfahrens. Die Anforderungen an die so
erzeugten Netze sind prinzipiell dieselben wie fiir die gepulsten neuronalen Netze,
nur dass hier die Parameter der Knoten und Kanten einen anderen Wertebereich
besitzen. Zudem verzichten wir hier auf den optionalen zweiten Parameterwert der
Verbindungen.

« Parameter der Knoten: Reelwertiger Parameter r € 0.0, 1.0].

« Parameter der Kanten: Reelwertiger Parameter w € [0.0, 1.0].

5.2. Analyse und Begriindung der Entscheidung

Durch die intensive Auseinandersetzung mit den vorhandenen Erzeugungsalgorith-
men in Kapitel 3, sowie den Erfahrungen, die wir wihrend der Implementierung
unserer eigenen Prototypen gesammelt haben, sind wir zu dem Schluss gekommen,
dass fiir unsere Anforderungen, die Wahl eines CPPN® als Kodierungsmethode am
geeignetsten erscheint.

5.2.1. Verwendung eines CPPN

Die Vorteile, die wir in der Verwendung eines CPPN zur indirekten Kodierung von
Graphen erkennen, sind im Folgenden zusammengefasst:

o Beliebige Aspekte eines Graphen lassen sich durch ein CPPN beschreiben,
wie beispielsweise die Knotengewichtung, Kantengewichtung oder die Verbin-
dungstopologie.

« Einzelne Aspekte, wie etwa die Gewichtung von Verbindungen, kénnen zudem
funktionalen Abhangigkeiten unterliegen, z.B. in Form von Gradientenverlau-
fen. Eine funktionale Abhéangigkeit zwischen einzelnen Aspekten ist ebenso
moglich.

5siehe Abschnitt 3.3.6
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5.2 Analyse und Begriindung der Entscheidung

o Muster, wie sie auch in der Natur auftreten, konnen durch ein CPPN nachge-
bildet werden. Insbesondere ist es moglich, Muster zu erzeugen, die folgende
Eigenschaften aufweisen: Symmetrie, Unvollkommene Symmetrie, Wiederho-
lung und Wiederholung mit Variation.

o Die Bildung von Modulen sowie die wiederholte Applikation der Module ist
durch die Verwendung von periodischen Funktionen moglich. Eine Variati-
on der Modulparameter wird zudem durch Kombination mit asymmetrischen
Funktionen erreicht.

o Prinzipiell lassen sich mit einem CPPN Graphen beschreiben, die Struktu-
ren enthalten, die unabhéngig von der Komplexitdt (Anzahl der Knoten) des
erzeugten Graphen sind. Dies bedeutet, dass mit ein und demselben CPPN
Graphen unterschiedlicher Komplexitat erzeugt werden konnen. Erreicht wird
diese durch ein verfeinertes Sampling des Substrates.

o Dieses Hochskalieren der Komplexitét bzw. Verfeinerung der Auflésung macht
erst die effiziente Erzeugung beliebig grosser Netze moglich. Dies ist insbeson-
dere im Bereich der Bilderkennung ein wichtiges Merkmal.

o Im Unterschied zu Verfahren, die Graphen schrittweise entwickeln, kann bei ei-
nem CPPN der Graph direkt in einem Schritt erzeugt werden. Die Auswertung
des CPPN kann dabei massiv parallel erfolgen.

Neben den oben genannten Vorteilen wird die Technik bereits erfolgreich in einer
Reihe wissenschaftlicher Arbeiten eingesetzt. Auf diese mochte ich im Folgenden
kurz eingehen.

HyperNEAT HyperNEAT [GS07] basiert auf einem CPPN, welches durch NE-
AT [SMO02] evolutiondr entwickelt wird. Auf HyperNEAT wurde bereits in Ab-
schnitt 3.3.6 eingegangen. Zu NEAT findet sich eine genaue Erklarung in 3.3.5.

HyperGP HyperGP [BKS09] hingegen unterscheidet sich von HyperNEAT in der
Verwendung von Genetischem Programmieren anstelle von NEAT zur Optimierung
des CPPN. Die Autoren verzichten hierbei auf Nischenbildung und die Kenntnisse
iiber strukturelle Ahnlichkeiten der Genome bei der Paarung. Diese Fahigkeiten
werden dem Verfahren spéter in Form von HyperGPEFS [DS12] hinzugefigt.

HyperNEAT-CCT HyperNEAT-CCT (HyperNEAT plus Connection Cost Tech-
nique) [HCM14] basiert genau wie HyperNEAT auf einem CPPN, verwendet jedoch
anstelle von NEAT den multimodalen evolutionéren Algorithmus NSGA-IT [Deb+02]
zur Optimierung des CPPN. Etwas irrefiihrend ist hierbei die Namensgebung. Hy-
perNEAT hat sich als Synonym fiir die Verwendung eines CPPN zur Entwicklung
von neuronalen Netzen etabliert und setzt dabei nicht die Verwendung des NEAT

Algorithmus voraus®.

5HyperNSGA wire in diesem Fall eine bessere Wahl fiir den Namen des Algorithmus gewesen.
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Wihrend bei NEAT die strukturelle Ahnlichkeit der Genome durch historische Mar-
kierungen zur Nischenbildung, und damit zum Schutz neu entstehender Innovatio-
nen eingesetzt wird, so verwendet HyperNEAT-CCT ein Verfahren, dass die Vielfalt
fordert und damit indirekt den Schutz neuer Innovationen gewahrleistet.

Um dies zu erreichen, wird fiir jedes CPPN alle moglichen Ausgabewerte berechnet,
die fiir jede mogliche Eingabe entstehen konnen, und mit einem mittleren Wert der
gesamten Population verglichen. Die Abweichung von diesem Mittelwert fliesst als
weiteres Kriterium in die Bewertung mit ein und ermoglicht eine Diversitat auf Basis
des Verhaltens der Netze (Behavioral Diversity). Moglich wird dies, da NSGA-II
die Losungen innerhalb derselben Pareto-Front anhand der sogenannten Crowding-
Distanz auswahlt, d.h. Losungen mit einem grosseren Abstand zueinander bevorzugt
in die neue Population iibernommen werden.

Als drittes Kriterium fliessen zudem die Kosten der Verbindungen (Connection Cost)
des Netzes in die Bewertung der Genome mit ein. Diese wird als Summe der qua-
drierten Langen aller Verbindungen berechnet und dient der Bevorzugung kiirzerer
Verbindungen. Zudem hat dies eine hohrere Modularitat zur Folge.

Um die Verbindungskosten weniger stark in die Bewertung mit einfliessen zu lassen
als die beiden anderen Kriterien, verwenden die Autoren PNSGA [CML13], eine
probabilistische Variante von NSGA-II. Hierbei wird jedem Kriterium eine Wahr-
scheinlichkeit zugeordnet, mit der diese Einfluss auf die von NSGA-II verwendete
Dominanz-Relation zur Bestimmung der Pareto-Fronten hat. Sind alle Kriterien mit
der Wahrscheinlichkeit von 1.0 belegt, so handelt es sich um klassisches NSGA-II.
Ist ein Kriterium beispielsweise mit der Wahrscheinlichkeit von 0.25 definiert, so
fliesst dieses im Schnitt nur in einem von vier Fallen in die Bewertung mit ein.

Bei den genetischen Operatoren setzt HyperNEAT-CCT nur asexuelle Mutation ein
(strukturelle Mutation sowie Gewichtsmutation) und verzichtet komplett auf paar-
weise Kreuzung (Crossover). Die Autoren verwenden aus Griinden der Einfachheit
nicht das Konzept der Markierung des historischen Ursprungs von Innovationen wie
es in NEAT zum Einsatz kommt, und kénnen daher auch keine sinnvolle paarweise
Kreuzung durchfithren.

HyperNEAT-ES Waihrend bei allen vorherigen Verfahren die Platzierung der Neu-
ronen auf einem Substrat vorgegeben sein muss, so wird die Konfiguration (Anzahl
Neuronen, Anzahl Schichten, Dichte) bei HyperNEAT-ES [RS12] ebenso evolutionér
entwickelt. Dabei wird NEAT zur Optimierung des CPPN eingesetzt.

Anwendungsgebiete HyperNEAT-basierter Verfahren In [DKS09]| wird Hyper-
NEAT verwendet um virtuellen Robotern das Fahren in einer simulierten Umgebung
beizugringen, wihrend in [Lee+13] mehrbeinigen physischen Robotern eine Gangart
antrainiert wird. [GS08] beschreibt den Einsatz von HyperNEAT zum Erlernen der
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Regeln von Schach und geht insbesondere auf die Ausnutzung der problemspezifi-
schen Geometrie ein und wie sich dies positiv auf die Performanz des Lernalgorith-
mus auswirkt.

In dem Paper von HyperNEAT-ES [RS12] wird T-Maze [BF03; Sol+08] als Pro-
blemstellung verwendet. In T-Maze muss ein Agent ein Labyrinth in Form eines
oder mehrerer T’s durchfahren und dabei moglichst viele Belohnungspunkte sam-
meln, die im Labyrinth verstreut sind. Nach Einsammeln eines Belohnungspunktes
muss der Agent dabei zu seinem Startpunkt zurtickkehren.

HyperNEAT-CCT verwendet hingegen, neben 5-XOR und H-XOR, das Retina Pro-
blem [KA05; CML13| als Problemstellung. Bei dem Retina Problem bekommt ein
neuronales Netz die Eingaben von zwei Mustern (links und rechts) und muss hierbei
entscheiden, ob es sich bei dem linken und rechten Muster um das gleiche Muster
handelt (Ausgabe >= 0) oder nicht (Ausgabe < 0).

5.2.2. Wahl des Evolutiondren Algorithmus

Wie wir im letzten Abschnitt gesehen haben, kommen in den dort beschriebenen
Verfahren zur Optimierung von CPPNs drei verschiedene Typen von evolutiondren
Algorithmen zum Einsatz. Dies sind:

GP: Genetisches Programmieren. Eingesetzt von HyperGP. GP unterscheidet sich
im Wesentlichen von einem genetischen Algorithmus (GA) in der zugrundelie-
genden Repréasentation des Genoms, meisst in Form eines Baumes oder Liste.
Zudem wird GP gerne fiir die indirekte Kodierung eingesetzt. Wahrend bei
einem direktkodierenden GA meisst eine 1:1-Beziehung zwischen Genotyp —
Phenotyp besteht, so findet sich bei der indirekten Kodierung mit GP meisst
eine N:1-Beziehung, aufgrund der Redundanzen in der Kodierung. Dariiber
hinaus ist die Abbildung von Phenotyp — Fitness bei einem GP haufig eben-
so N:1.

NSGA-II: GA mit nichtdominiertem Sortieren. Eingesetzt von HyperNEAT-CCT.
Erlaubt die Optimierung anhand mehrerer Zielvorgaben. NSGA-II verwen-
det als Selektionsoperator Elitares Abschneiden (Elitist Truncation) mit dem
Pareto-Rang und der Crowding-Distanz als Ordnung. Fiir die Wahl der Indi-
viduen zur Rekombination wird binédres Tournament auf derselben Ordnung
angewendet. Genetische Operatoren definiert NSGA-II nicht.

NEAT: NeuroFEvolution augmentierter Toplogoien. Eingesetzt von HyperNEAT. Ei-
nes der Hauptmerkmal von NEAT ist die topologieerhaltende Kreuzung von
Genomen durch Gen-Alignment. In diesem Punkt unterscheidet sich NEAT
im Besonderen von GP, wobei letzteres meisst nur ein zufalliges Durchmischen
der Genome an grob-granularen Schnittpunkten erlaubt, nicht jedoch eine to-
plogische Zuordnung. Die Nischenbildung von NEAT kann als ein Teil des
Selektionsmechanismus angesehen werden und somit als orthogonaler Aspekt
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zur Kreuzung betrachtet werden. Allerdings wird die Nischenbildung in NEAT
erst durch das Maf§ der genetischen Kompatibilitdt, welches in Zusammenhang
mit der Kreuzung und Mutation steht, effizient ermdglicht.

Genetisches Programmieren (GP), NEAT und NSGA-II beinhalten zum Teil ortho-
gonale Konzepte, die miteinander kombiniert werden koénnen. So lassen sich Tei-
laspekte von NEAT, wie z.B. die Kreuzung, mit dem Selektionsmechanismus von
NSGA-IT kombinieren, indem dieser fiir die Selektion innerhalb der von NEAT ge-
bildeten Nischen eingesetzt wird.

Selbstverstindlich existieren eine Reihe weiterer evolutionédrer Algorithmen, insbe-
sondere fiir die multimodale Optimierung. Dessen zusétzliches Studium und Im-
plementierung wiirde den Rahmen dieser Arbeit jedoch bei weitem sprengen. Ein
genauer Vergleich verschiedener multimodaler Algorithmen ist [Neb+08] zu entneh-
men. Als Ergebnis aus dieser Studie ist festzuhalten, dass NSGA-II zwar nicht immer
die beste Performanz liefert, jedoch in den meissten Féllen sehr robust abschneidet.

Neben dem Hauptbestandteil von evolutiondren Algorithmen, der Selektion”, sollte
der Algorithmus den wir fiir die Optimierung der CPPN einsetzen wollen, noch
folgende Eigenschaften aufweisen:

1. Ein Mechanismus zur Effektiven Kreuzung zweier Genome. Die Effektivitat
steht hierbei in Bezug zur Konvergenzgeschwindigkeit des Algorithmus.

2. Ein Mechanismus zum Schutz neuer Innovationen, etwa durch Nischenbildung
oder durch Hinzunahme eines weiteren Kriteriums in die Fitnessbewertung.

3. Ein Mechanismus zum Erhalt der Diversitat. Ein Mangel an genetischer Viel-
falt fithrt im schlimmsten Fall zur vollstandigen Wirkungslosigkeit der Kreu-
zungsoperation. Anderungen kénnen somit nur noch durch Mutation hervor-
gebracht werden. Diese operiert jedoch nur punktuell und benoétigt viel Zeit
um eine entsprechende Verbesserung zu bewirken.

Wiéhrend das Fehlen von Diversitat sich lediglich in einer Verminderung der Per-
formanz bemerkbar macht, so kann das Fehlen des Schutzes neuer Innovationen zu
einem vollstdndigen Ausbleiben einer guten Losung fithren. Dann nédmlich, wenn ein
Elitarer Algorithmus zum Einsatz kommt und sich jede Verdnderung erst durch eine
schlechtere Fitness bemerkbar macht und damit sofort verworfen wird. Eine mul-
timodale Fitnessfunktion verringert dieses Risiko, indem es die Wahrscheinlichkeit
erhoht, dass bei einer Anderung am Genom eine Verbesserung in eines der mehreren
Kriterien erfolgt.

Aus unserer Sicht erfiillt keiner der untersuchten Verfahren alle Aspekte vollstiandig.
Auf die einzelnen oben genannten Aspekte gehen wir in den folgenden Abschnitten
genauer ein.

"Selektion ist nur nétig, da uns begrenzte Ressourcen zur Verfiigung stehen. Aus demselben Grund
findet Selektion auch in der Natur statt.
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5.2.3. Effektive Kreuzung

Von allen untersuchten Algorithmen verwendet lediglich NEAT einen Ansatz der
eine effektive Kreuzung zweier Genome verspricht. Knoten und Kanten der zu opti-
mierenden Graphen enthalten hierfiir global eindeutige Innovationsnummern. Diese
ermoglichen eine effiziente Zuordnung von Knoten und Kanten aller Graphen der
Population, ohne dass hierfiir eine rechenintensive topologische Analyse notwendig
wird. Somit kann bei der Kreuzung der beiden Genome ein Austausch von Informa-
tion zwischen zueinander passender Knoten und Kanten erfolgen.

Finden allerdings parallele Entwicklungen statt, z.B. in unterschiedlichen Nischen, so
fiithrt dies zu einer genetischen Divergenz und damit zur Unvereinbarkeit bestimmter
Merkmale bei der Kreuzung, selbst wenn beide Genome eine identische Topologie
aufweisen. Dies mag zwar biologisch plausibel sein, hat jedoch in unserem Kontext
folgende Nachteile:

« Die Kreuzung findet ausschliesslich anhand des gemeinsamen historischen Ur-
sprungs statt, nicht aufgrund der Zuordnung der wirklichen Topologien beider
Graphen. Genome ohne gemeinsame Vorfahren divergieren zu 100% und sind
somit vollstandig inkompatibel.

o Dabher ist es nicht moglich, Genome aus verschiedenen Laufen des evolutio-
ndren Algorithmus in einer gemeinsamen Population zu vereinen, etwa um

bereits erlerntes Wissen zu kombinieren®.

o Die Nischenbildung fordert eine parallel Entwicklung und damit die Divergenz
der genetischen Kompatbilitét.

e Die globale Kenntnis und die erforderliche Synchronisation aller existiernder
Innovationen erschwert zudem eine effiziente massiv-parallele Implementie-
rung.

Im Eingangstext des Kapitels hatten wir bereits erwédhnt, dass wir unser Verfahren
auch anhand der Zielgraphsuche austesten wollen. Hierzu haben wir unter anderem
den in [Nik12] als Neighbor Matching beschriebenen Algorithmus zur Bestimmung
der Ahnlichkeit zweier Graphen implementiert. Der Algorithmus bestimmt itera-
tiv eine Zuordnung zwischen den Knoten zweier Graphen und minimiert dabei die
Summe in den Abweichungen der Knotendhnlichkeiten.

In unserem Verfahren wollen wir das Neighbor Matching bei der Kreuzung zweier Ge-
nome zur Bestimmung des Gene-Alignments einsetzen. Damit wollen wir erreichen,
dass der Austausch von genetischer Information nur zwischen dhnlichen Knoten
und Kanten erfolgt. NEAT bezeichnet diese Eigenschaft unter dem Namen Gene-
Alignment of Disparate Topologies. Da es sich bei den von uns erzeugten CPPNs
um recht kleine Netze handelt, ist diese topologische Analyse dariiber hinaus auch

8Inwieweit dies von Erfolg gekrént ist, sei an dieser Stelle ausser Acht gelassen. Zumindest er-
scheint uns diese Méglichkeit von Interesse.
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effizient durchfiihrbar, zumal wir das Ahnlichkeitsma8, anders als NEAT, nicht zur
Nischenbildung einsetzen®.

Alle oben genannten Nachteile, die den Ansatz von NEAT in Bezug auf die Kreuzung
betreffen, konnen durch den Einsatz von Neighbor Matching mit unserem Verfahren
behoben werden. Zudem kapseln Genome nun vollstiandig die gesamte Informati-
on, die fiir alle genetischen Operatoren notwendig ist. Davon ist insbesondere die
strukturelle Mutation betroffen, die in NEAT ein globales Wissen voraussetzt. Auch
konnen wir mit unserem Ansatz Genome, die aus beliebigen evolutiondren Léufen
stammen, miteinander kombinieren. Den Einsatz einer, im Vergleich zu NEAT, re-
chenintensiveren topologische Analyse, machen wir dabei durch die Moglichkeit der
trivialen Parallelisierbarkeit wett.

Einen weiteren Aspekt den wir gegeniiber dem urspriinglichen NEAT verbessern
wollen ist die recht starke Verédnderung, die von der Kreuzungsoperation ausgeht.
Bei NEAT wird die Gewichtsinformation passender Kanten entweder von dem einen
Elternteil oder aber von dem anderen in den Nachkommen tibernommen. Eine An-
passung der Gewichtswerte findet dabei nicht statt. Einige Implementierung wie z.B.
ANJI' erlauben, neben dem Austausch der Gewichtsinformation, auch eine proba-
bilistische Angleichung der Werte. Die recht starke Auswirkung der Kreuzungsopera-
tion von NEAT hat dazu gefithrt, dass manche Ansétze komplett darauf verzichten,
so haben auch wir bessere Ergebnisse erzielt, wenn auf Kreuzung verzichtet wurde.
Diesen negativen Effekt betrifft insbesondere Verfahren die HyperNEAT bzw. ein
CPPN einsetzen, da hier das Verandern einer Gewichtung eine sehr viel starkere
Auswirkung haben kann als dies bei der direkten Kodierung von Graphen der Fall
ist.

5.2.4. Schutz neuer Innovationen

Ein zentraler Aspekt bei NEAT ist die Nischenbildung. Erst durch die Nischenbil-
dung ist es moglich, dass kleine Verdnderungen am Genom, die sich nicht sofort in
der Fitness auswirken, in der Population eine gewisse Zeit liberleben konnen, um
sich entsprechend entfalten zu konnen. Dies erlaubt es, dass NEAT die Mutation-
Operation derart ausfithrt, dass méglichst geringe Anderungen am Genom entstehen.
Dies hat zudem den Vorteil, dass jede kleine Anderung auch bewertet wird. Ohne
Nischenbildung wiirden die Mutationen jedoch sofort den etablierten Genomen un-
terliegen und ausgeloscht werden.

HyperNEAT-CCT hingegen erreicht den Schutz neuer Innovationen durch Hinzu-
nahme der Behavioral Diversity als weiteres Kriterium zur multimodalen Fitnessbe-
wertung. Dies hat den Vorteil, dass bei CPPNs von der Topologie nicht auf das
Verhalten geschlossen werden kann und somit die Behavioral Diversity ausdrucks-
starker ist als das von NEAT eingesetzte Maf§ der genetischen Kompatibilitat.

9Um eine optimale Nischenbildung zu gewihrleisten miisste man O(n?) Vergleiche durchfiihren.
10 Another NEAT Java Implementation: http://anji.sourceforge.net/
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5.2 Analyse und Begriindung der Entscheidung

5.2.4.1. Nischenbildung in NEAT

Grundlage der Nischenbildung in NEAT ist die Genetische Kompatibilitdt. Die Ge-
netische Kompatibilitat ist ein Mass, dass bestimmt in wievielen Genen sich zwei
Genome iiberschneiden, wie stark die Gewichtsdifferenz bei den iiberschneidenden
Genen ist, und wie stark sich beide Genome in der Anzahl disjunkter und exzessi-
ver Gene unterscheiden. Einzelne Faktoren kénnen hierbei unterschiedlich gewichtet
werden (siehe Gleichung 3.1).

Fiir die Zuordnung eines Genoms zu einer Nische verwendet NEAT einen Grenzwert.
Liegt die Genetische Kompatibilitdt des Genomes zu einem beliebig ausgewéhlten
Genom der Nische unter diesem Grenzwert, so wird es dieser Nische zugeordnet.
Findet sich keine passende Nische, so wird eine neue Nische erzeugt.

Bei unserer Implementierung der Nischenbildung von NEAT hat sich gezeigt, dass
sich insbesondere die Wahl des Grenzwertes als schwierig herausstellt. Ist der Grenz-
wert zu gross gewéhlt, so fallen alle Genome in eine einzige Nische. Ist er zu klein
gewahlt, so bildet jedes Genom seine eigene Nische. Beide Extreme fiihren dazu,
dass aus dieser Situation kein Entkommen mehr ist, da sich die genetische Diversi-
tat innerhalb der Nischen nur noch geringfiigig andert.

Bestimmung des Grenzwertes Um den Grenzwert entsprechend einzustellen ha-
ben wir verschiedene Anséitze ausprobiert. Eine Moglichkeit besteht in der Bestim-
mung der mittleren Distanz zwischen den Nischen. Dazu werden zufillig je zwei
disjunkte Nischen selektiert aus denen jeweils ein zuféilliges Genome als Probe ent-
nommen wird. Diese beiden Genome, aus unterschiedlichen Nischen, werden mit-
einander verglichen und die Genetische Kompatibilitdt (Distanz) ermittelt. Durch
mehrmaliges Ausfithren dieser Prozedur wird ein Mittelwert oder Median gebildet.
Dieser Mittelwert wird als Grenzwert zur Nischenbildung verwendet.

Nischenbildung ohne Grenzwert Da sich die Bestimmung eines geeigneten Grenz-
wertes als schwierig herausgestellt hat, haben wir versucht ohne einen Grenzwert
auszukommen. Um dies zu erreichen haben wir die gesamte Population in n Nischen
unterteilt, mit der Eigenschaft, dass Genome innerhalb der eigenen Nische eine gros-
sere genetische Kompatibilitdt zueinander aufweisen als zu Genomen ausserhalb der
eigenen Nische.

Bei der Reproduktion, die innerhalb der einzelnen Nischen erfolgt, haben wir hierzu
die elitiren Genome in ihrer jeweiligen Nische belassen, die erzeugten Nachkommen
jedoch der Nische zugeordnet, mit der die grosste Ubereinstimmung ermittelt wird.
Fiir jeden Nachkommen haben wir hierfiir jeweils k& Proben aus jeder Nische genom-
men und so die mittlere Distanz des Nachkommens zu dieser Nische ermittelt. Die
Nische mit der geringsten mittleren Distanz wurde als Zielnische gewahlt.

Eine weitere Methode besteht darin, eine festen Grenzwert zu verwenden, jedoch
die Anzahl der Nischen zu begrenzen. Ist die Bildung von n Nischen erreicht, so
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wird ein Genom entweder zuféllig einer Nische zugeordnet, oder es wird der Nische
zugeordnet, mit der es die grosste Ubereinstimmung wie oben beschrieben aufweist.

Nischenbildung anhand k-nachster Nachbaren Eine Methode, die von der Refe-
renzimplementierung SharpNEAT ! verwendet wird, ist die Einteilung in Nischen
anhand der Bestimmung der k-néchsten Nachbaren. Hierfiir wird jedem Genom
ein Koordinatenpunkt in einem hoch-dimensionalen Raum zugeordnet, wobei die
Kanten-Innovationen die Dimensionen bilden. Die Gewichtung der jeweiligen Kante
bestimmt den Koordinatenwert der entsprechenden Dimension. Anschliessend wer-
den die Genome anhand einer Clusteranalyse in Nischen eingeteilt.

Kritik an der Ablationsstudie von NEAT in Bezug auf die Nischenbildung Die
Autoren von NEAT belegen in einer Ablationsstudie [SMO01], dass drei Aspekte in
Kombination erforderlich sind, um die gute Performanz von NEAT erklaren zu kon-
nen. Diese sind:

1. Schutz neuer Innovation durch Nischenbildung,
2. Entwicklung ausgehend von einer minimale Anfangstopologie, sowie

3. schrittweise Steigerung der Komplexitat.

Hierzu vergleichen die Autoren NEAT gegeniiber einem Algorithmus, dem ein ein-
zelner oben genannter Aspekt fehlt. Kritisch zu sehen ist die Ablation der Nischen-
bildung, d.h. der Vergleich von NEAT gegeniiber NEAT ohne Nischenbildung, da
hierbei nicht nur die Nischenbildung entfernt wurde, sondern auch mit einer zufal-
ligen Startkonfiguration begonnen wurde. Begriindet wird dies, um den Erhalt der
Diversitét zu gewahrleisten. Dies widerspricht jedoch dem zweiten Aspekt, der Ent-
wicklung ausgehend von einer minimalen Topologie. Somit kann keine eindeutige
Aussage tiber die Signifikanz der Nischenbildung von NEAT gewonnen werden.

5.2.4.2. Behavioral Diversity in HyperNEAT-CCT

Um die Behavioral Diversity zu berechnen, wertet man zuerst fiir jede mogliche
Eingabe das CPPN aus. Im Falle von HyperNEAT besteht die Eingabe aus den
Koordinatenpaaren der Neuronen fiir die eine Gewichtung ermittelt werden soll.
Diese sind a priori durch das Substrat fest vorgegeben. Aus den so entstehenden
Ausgabewerten wird ein Bitvektor erzeugt, der an der jeweiligen Stelle genau dann
eine 1 enthélt sofern die Ausgabe des CPPN >= 0 ist, ansonsten eine 0. Dies wird fiir
jedes Genom der gesamten Population durchgefiihrt. Die Behavioral Diversity wird
nun als mittlere Hamming-Distanz des Bitvektors eines Genoms zu allen anderen
Bitvektoren der Population berechnet.

"http://sharpneat.sourceforge.net/
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5.2 Analyse und Begriindung der Entscheidung

Beispiel Es sei ein eindimensionales Substrat mit 2 Neuronen gegeben. Die Neu-
ronen sind an den Positionen (—1.0) und (1.0) platziert. Es existieren 22 mogliche
Eingaben in das CPPN, je nachdem fiir welche Verbindung die Gewichtung berech-
net werden soll: (—1.0,—1.0), (—1.0,1.0), (1.0,—1.0) und (1.0,1.0). Die Eingabe
(—1.0,1.0) wirde beispielsweise die Gewichtung zwischen dem Neuron 0 an Koordi-
nate (—1.0) und Neuron 1 an Koordinate (1.0) bestimmen.

Seien vier Genome A, B, C und D gegeben, die sich in ihren CPPNs unterscheiden.
Durch Auswertung ihres CPPNs erhalten wir die zugehorigen Bitvektoren b4 = 0000,
bp = 0110, b = 1101 und bp = 1111. Sei zudem dg(a,b) als Hamming-Distanz der
Bitvektoren a und b definiert.

Im ersten Schritte berechnen wir zwischen allen Paaren die Hamming-Distanz ihrer
Bitvektoren.

di(ba,bp) = 2 di(ba,be) =3 di(ba,bp) = 4
di(bp,ba) = 2 dy(bg, be) =3 dy(bg,bp) =2
di(bo,ba) = 3 dy(be, bp) =3 di(be,bp) = 1
di(bp,ba) =4 di(bp, bg) =2 di(bp, be) = 1

Die mittlere Hamming-Distanz dp (i) eines Genomes i berechnet sich nun durch 5.1,
wobei n die Anzahl der Genome angibt.

S dp(bi, by)
dy()) = 24— (5.1)

n—1
Berechnet man die mittlere Hamming-Distanz fiir alle vier Genome, so erhélt man:

A

H(A) = (2+3+4)/3=3.0
H(B) = (2+3+2)/3=233
(

>

A

)=
dg(C)=(3+3+1)/3=2.33
a(D)=(4+2+1)/3=2.33

>

Genom A hat mit 3.0 die hochste Behavioral Diversity und wiirde daher selbst bei
einer schlechteren Fitness, z.B. in der Erkennungsrate, mit in die ndchste Genera-
tion iibernommen werden. Dies liegt daran, da es Teil der ersten Pareto-Front ist.
Die Genome B, C und D hingegen haben nicht nur eine schlechtere Fitness in der
Behavioral Diversity als Genom A, sondern konkurrieren zudem noch gegeneinander
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indem sie ein schlechtes Maf in der Crowding-Distanz bekommen. Sollten B, C und
D alle in der gleichen Pareto-Front zusammen mit weiteren Genomen liegen, so wiir-
de, abhingig von der Crowding-Distanz der anderen Kriterien, eventuell nur eines
der Genome von B, C oder D bevorzugt in die ndchste Generation iibernommen
werden.

5.2.4.3. Fazit

Zum Schutz neuer Innovationen wollen wir in unserem Verfahren Behavioral Di-
versity einsetzen. Diese Entscheidung begriinden wir zum einen anhand der oben
beschriebenen Schwierigkeiten mit der Nischenbildung von NEAT die bei unserer
Implementierung auftraten. Zum anderen sehen wir den klaren Vorteil von Beha-
vioral Diversity darin, dass es direkt das Verhalten eines CPPN bewertet, nicht
nur dessen Topologie. Zudem erlaubt der Einsatz von NSGA-II die Hinzunahme
weiterer ahnlicher Kriterien in die Fitnessbewertung eines Genomes, wie z.B. die
Verbindungskosten, wiahrend dies bei NEAT nicht vorgesehen ist.

5.2.5. Erhalt der Diversitat

Wahrend bei HyperNEAT-CCT die Behavioral Diversity in Kombination mit der
Crowding Distanz von NSGA-II fiir den Erhalt der Diversitét sorgen soll, so dient in
NEAT die Nischenbildung diesem Zweck. Allerdings findet bei NEAT innerhalb der
Nischen kein Erhalt der Diversitét statt. Dies hat sich bei unserer Implementierung
von HyperNEAT aufgrund der Problemen bei der Nischenbildung als eine Ursache
fiir die schlechte Performanz herausgestellt.

Grundsétzlich sehen wir in der Behavioral Diversity, aufgrund der Beurteilung des
Verhaltens anstelle der Topologie, eine bessere Mafinahme sowohl fiir den Erhalt
der Diversitat als auch zum Schutz neuer Innovationen. Genome, die einen sehr
grossen Abstand zum Mittelwert des Verhaltens der gesamten Population aufweisen,
werden so bevorzugt und kénnen unabhangig von ihrer sonstigen Fitness, wie z.B.
der Erkennungsrate oder Ahnlichkeit zum Zielgraphen, iiberleben.

Allerdings zeigte sich in unserem Prototyp, dass die Behavioral Diversity alleine, den
Erhalt der Diversitéit nicht garantieren kann. Der Grund hierfiir liegt in der Degene-
rierung der elitdren Selektion von NSGA-II bei Vorhandensein von vielen identischen
Fitnesswerten!?. Diese Situation kann entstehen, wenn durch Mutation oder Kreu-
zung keine Anderung am Fitnesswert bewirkt wird. Findet dies insbesondere bei
Individuen mit guter Fitness statt, so verdrangen die ebenso fitten Nachkommen
mit der Zeit alle weiteren Individuen der Population.

12 Ahnliche Erfahrungen wurden auch von anderen Autoren gemacht: ‘elitist truncation of NSGA-
II decrease population diversity rapidly in few generations, and leads to poor performance.
([Wat+10])
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5.2 Analyse und Begriindung der Entscheidung

Bei der numerischen Optimierung tritt dieses Problem bei NSGA-II nur selten auf.
Dies liegt daran, dass die Abbildung von Genom — Fitness meisst 1:1 erfolgt. Anders
ist dies bei der Optimierung von Problemen die eine indirekte Kodierung des Genoms
erfordern. Hier findet oft eine N:1-Abbildung zwischen Genom — Fitness statt. Dies
fithrt zu o.g. Problem.

5.2.5.1. Erweiterung von NSGA-Il um Redundanz-Regulierung

Eine genaue Beschreibung des oben genannten Problems, sowie ein Ansatz wie
man NSGA-II entsprechend verdndert kann um dieses zu vermeiden, findet sich in
[Wat+10]. Kernpunkte dieses Ansatzes, den wir im folgenden als NSGP bezeichnen,
sind hierbei:

o Semi-elitires Abschneiden: Bei NSGP werden aus jeder Pareto-Front nur die-
jenigen Individuen entnommen, die sich in ihren Fitnesswerten unterscheiden.
Im Unterschied dazu werden bei NSGA-II alle Individuen einer Pareto-Front
komplett iibernommen, mit Ausnahme der zuletzt betrachteten Front, deren
Individuen eventuell nicht mehr ganz in die Population iibernommen werden
konnen, da ansonsten die gewlinschte Populationsgrosse tiberschritten wird.

o Verbot redundanter Individuen: Wird ein Nachkomme erzeugt, dessen Genom
in dieser Form schon im Laufe der Evolution aufgetreten ist, so wird der Nach-
komme solange mutiert bis dessen Genom eine Neuerung hervorbringt.

o Phenotyp-uniformes Sampling: Dies betrifft die Warhscheinlichkeit mit der ein
Individuum zur Bildung von Nachkommen herangezogen wird. Bei NSGA-II
ist diese Wahrscheinlichkeit fir jedes Individuum gleich, unabhéngig davon,
ob das Individuum sich mit anderen Individuen denselben Fitnesswert teilt
oder nicht. Bei NSGP hingegen ist diese Wahrscheinlichkeit abhéngig von der
Anzahl Ng; s unterschiedlicher Punkte des Objektivraumes. Individuuen die
im Objektivraum auf denselben Punkt fallen (d.h. mit gleicher Fitness), teilen
sich demnach die Wahrscheinlichkeit: p; = 1/C;- Ngifs, p; ist hierbei die Wahr-
scheinlichkeit eines Individuum in Punkt ¢, wobei C; Individuen auf diesen
Punkt fallen.

o Durchschnittliche Crowding-Distanz: Die Crowding-Distanz wird zusammen
mit dem Pareto-Rang bei der Tournament-Wahl benotigt, um fittere Individu-
en bei der Reproduktion zu bevorzugen. Die Berechnung der Crowding-Distanz
bei NSGA-II hat jedoch bei Individuen mit gleichen Fitnesswerten zur Folge,
dass diese eine unterschiedliche Bewertung in deren Crowding-Distanz bekom-
men. Dies liegt daran, da immer der Abstand zu umliegenden Werten eines
bestimmten Kriteriums berechnet wird. Fallen mehrere Individuen in einem
bestimmten Kriterium auf denselben Punkt, so bekommt nur das erste und
das letzte dieser Individuuen eine positive Distanz zu ihrem Nachbarn, die
Mittleren hingegen bekommen eine Distanz von 0. NSGP verwendet daher
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fiir Individuuen, die auf denselben Punkt fallen, die durschnittliche Crowding-
Distanz des Punktes.

o Grosse Tournamentwahl: NSGA-II verwendet bindres Tournament, um Eliten
bei der Reproduktion zu bevorzugen. Da NSGP auf Redundanzen verzichtet,
die Population somit weniger Kopien der Eliten enthélt als bei NSGA-II, so
wird eine grossere Tournamentwahl benotigt!s.

5.3. Beschreibung des eigenen Verfahrens

Nach der im letzten Abschnitt durchgefithrten genauen Analyse einzelner Optionen
sind wir zu folgender Entscheidung gekommen:

o Als Kodierungsmethode setzen wir ein CPPN ein, welches wie in HyperNEAT
zur Bestimmung der Verbindungsgewichte konfiguriert wird. Dariiber hinaus
verwendet wir das CPPN um die Knotengewichtung zu ermitteln.

o Die Optimierung der CPPNs erfolgt evolutionéir, wobei wir NSGP einsetzen.
Dieses erweitert den multimodalen Algorithmus NSGA-II um die in [Wat+10]
beschriebenen Eigenschaften zur Redundanz-Regulierung. Die Selektion der
Individuen erfolgt anhand mehrerer Kriterien:

1. Problemspezifische Fitness (Erkennungsrate bzw. Zielgraphahnlichkeit),
2. Behavioral Diversity (Schutz der Innovationen und Erhalt der Diversitat),
3. Verbindungskosten (Bevorzugung modularer Strukturen).

» Effektive Kreuzung erreichen wir durch eine topolgische Analyse der zu kreu-
zenden CPPNs. Hierfir setzen wir Neighbor Matching [Nik12] ein. Dartiber
hinaus nahern wir die Gewichtswerte passender Kanten gegeneinander an, und
verhindern damit eine zu starke Auswirkung der Kreuzung.

e Die strukturelle Mutation und Mutation der Gewichte iibernehmen wir in
weiten Teilen von NEAT. Bei der Bildung neuer Verbindungen bevorzugen wir
jedoch Knoten, mit niedrigem Verbindungsgrad. Hinzu kommt eine Mutation,
die auf der Aktivierungsfunktion der Knoten operiert, sowie Operationen, die
symmetrische Kanten erzeugen.

In den folgenden Abschnitten beschreiben wir die einzelnen Aspekte unseres Ver-
fahrens im Detail.

5.3.1. Ablauf des Evolutiondren Algorithmus

Als Basis kommt der elitdre und multimodale Nondominated Sorting Genetic Algo-
rithm II [Deb+02], abgekiirzt NSGA-II, zum Einsatz. Eine Beschreibung von NSGA-
IT findet sich in Abschnitt 2.2.4.1. Um eine hohe Diversitit zu gewéhrleisten, haben

3Das Paper beschreibt eine Tournamentgrosse von 10 bei einer Populationsgrésse von 50.
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5.3 Beschreibung des eigenen Verfahrens

wir diesen wie in Abschnitt 5.2.5.1 und [Wat+10] beschrieben um Féhigkeiten der
Redundanz-Regulierung erweitert. Fortan nennen wir den erweiterten Algorithmus
NSGP.

Der Ablauf eines Evolutionsschrittes ist in Algorithmus 6 beschrieben. Ausgangs-
punkt ist eine nach Punkt 8 ff. des Algorithmus bewertete Anfangspopulation.
Die Crowding-Distanz ist der normierte Abstand eines Losungspunktes zu seinen
benachbarten Punkten derselben Pareto-Front, berechnet iiber alle Kriterien. Als
Beispiel zeigt Abbildung 2.6 drei Pareto-Fronten bei der Optimierung des ZDT1
Problems. Hier kann die Crowding-Distanz als Euklidische Distanz benachbarter
Punkte angesehen werden, mit entsprechend dem Wertebereich der Dimension nor-
mierten Koordinaten. Die Crowding-Distanz wird zur Auswahl von Lésungen inner-
halb derselben Pareto-Front verwendet. Eine genauere Beschreibung von NSGA-II,
insbesondere die der Crowding-Distanz und der Bestimmung der Pareto-Fronten in
O(MN?) ist dem Paper zu entnehmen.

5.3.2. Konfiguration des CPPN

Fir die Knoten unseres CPPN verwendet wir die in Abbildung 5.1 angegebenen
Aktivierungsfunktionen. Die Eingangssignale eines Knotens werden hierbei mit der
entsprechenden Gewichtung der eingehenden Kante multipliziert und aufsummiert.
Hiervon wird der Bildwert anhand der Aktivierungsfunktion des Knotens berechnet
und als Ausgangssignal an die nachfolgenden Knoten weitergegeben. Die Kanten-
gewichte sind auf den Bereich [—3,3] beschriankt. Zudem erlauben wir maximal
eine Verbindung zwischen je zwei Knoten. Bei einem CPPN handelt es sich um ein
azyklisches Netz, somit lasst sich jeder Ausgang als eine Funktion der Eingange
beschreiben.

Symbol | Beschreibung Funktion f(x) Bildbereich
L Lineare Funktion x (—00, +00)
L. Lineare Funktion, beschrankt | max(—1.0,min(1.0,z)) | [-1,1]
abs | Betragsfunktion || 0, 00)

Go1 | Gaussche Funktion e (252)° 0,1)
g Bipolare Gaussche Funktion | 2e~(25%)° — 1 [—1,1)
S Bipolare Sigmoid Funktion 2/(1+ e 497) — 1 —1,1)

sin | Sinus sin(x) [—1,1]
cos | Cosinus cos(x) [—1,1]

1.0 Konstant 1 1 [1,1]

Abbildung 5.1.: Aktivierungsfunktionen des CPPN

Ein- und Ausgange des CPPN Wir verwenden ein CPPN mit sechs Eingéngen
und vier Ausgéngen (sieche Abbildung 5.2). Da die Neuronen im dreidimensionalen
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Algorithmus 6 Ablauf des evolutiondren Algorithmus (NSGP/NSGA-II) zur Op-
timierung von gepulsten neuronalen Netzen

1.

10.

11.

Eine vollstédndig bewertete Population der Grosse i+ A liegt vor. Diese besteht
aus der Vereinigung von Eltern- und Nachkommenpopulation (Punkt 10).

. Durch nicht-dominierendes Sortieren anhand der drei Kriterien Erkennungs-

rate, Behavioral Diversity und Connection Cost werden die Pareto-Fronten F;
bestimmt.

Jede Pareto-Front F; wird nochmals in Gruppen G; unterteilt, dabei enthalt
Gruppe Gj; alle Individuen der Front Fj, die auf den selben Punkt p; im
Objektivraum fallen (d.h. mit gleicher Fitness).

Fiir die Bildung der Nachkommen wird die Elternpopulation wie folgt aus-
gewahlt: Begonnen wird mit der ersten Front Fj. Aus jeder Gruppe Gy; wird
zufillig ein Individuum entfernt und in die neue Population ibernommen. Aus
den folgenden Fronten F; werden durch Anwendung des gleichen Verfahrens
Individuen ausgewéhlt, bis insgesamt p Individuen gefunden wurden.

Die mittlere Crowding-Distanz wird berechnet (siche Abschnitt 5.2.5.1).

. Aus der Elternpopulation werden Individuen paarweise zur Nachkommensbil-

dung mit Tournament der Grosse k und Phenotyp-uniformes Sampling (siehe
Abschnitt 5.2.5.1) ausgewéhlt. Als Ordnung dient der Pareto-Rang und die
mittlere Crowding-Distanz.

Durch Mutation oder Kreuzung werden A Nachkommen erzeugt. Hierbei wird
darauf geachtet, dass keine Genome entstehen, die bereits aufgetreten sind.

Die Nachkommen werden wie folgt bewertet:

e Durch Auswerten des im Genom enthaltenen CPPN wird dessen
Verhaltens-Bitvektor bestimmt.

e Aus dem CPPN wird ein neuronales Netz (NN) erzeugt. Bei der Erzeu-
gung wird die Connection Cost des Netzes berechnet. Anschliessend wird
das NN mit Testdaten gefiittert und simuliert. Nach dem Einlernen wird
die Erkennungsrate anhand weiterer Testdaten ermittelt.

Die Behavioral Diversity wird fiir alle Individuen der Population bestimmt.
Dieses Maf3 ist, genauso wie die Crowding-Distanz, abhédngig von den anderen
Individuen der Population und muss daher fiir jede Generation neu berechnet
werden.

Die bewerteten Nachkommen werden mit der Elternpopulation vereinigt. Diese
enthalt nun p + A Individuen.

Sofern die Zielvorgabe, z.B. eine bestimmte Erkennungsrate, nicht erreicht
wurde, beginne wieder mit Schritt 1.
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5.3 Beschreibung des eigenen Verfahrens

Raum platziert sind, besteht die Eingabe aus den Koordinatenvektoren (z1,y1, z1)
und (22,42, 22). Die vier Ausginge sind:

o Verzogerungszeit der Synapse ¢.
o Effizienz der Synapse w (optional).
o Link Expression Output ex.

o Neuronenparameter 7.

Der Link Expression Output gibt an, ob eine Verbindung zwischen den zwei, durch
die Eingénge bestimmten, Neuronen ausgepriagt werden soll (> 0) oder nicht (< 0).
Dies dient der Entkopplung von Gewichtung und Verbindungsbildung (Topologie)
und erméglicht diinnbesetzte Netze [VS11].

Um den Neuronenparameter r zu bestimmen, wird der zweite Koordinatenvektor
(22,42, 22) auf Null gesetzt.

Diese sechs Eingédnge und vier Ausgénge sind an fest vorgegebene Knoten gekoppelt.
Diese sind in der Abbildung 5.2 grau unterlegt, und bilden die Eingabe- bzw. Ausga-
beschicht. Bei den Eingangen wird jeweils eine lineare Funktion verwendet, wahrend
bei den Ausgingen, bis auf den Link Expression Output, eine bipolare Gaussche
Funktion zum Einsatz kommt. Letzteres dient der Beschrénkung des Werteberei-
ches auf [—1,1]. Ein weiterer fest vorgegebener Knoten ist der sog. Bias-Knoten.
Dieser liefert ein konstantes Ausgabesignal von 1.0. Die in Abbildung 5.2 zwischen
Ein- und Ausgabeschicht dargestellten Knoten (verdeckte Schicht) werden von dem
evolutiondren Algorithmus erzeugt und verdndert. Ebenso die Verbindungen (gestri-
chelt) die zwischen den Knoten der verdeckten Schicht und den anderen Schichten
realisiert werden.

5.3.3. Konfiguration des Substrates

Fir die Positionierung der Neuronen auf dem Substrat verwenden wir Koordinaten
im 3-dimensionalen Raum. Die z-Koordinate beschreibt hierbei immer die Schicht in
der sich ein Neuron befindet. Neben der Eingangsschicht (z = 0) und der Ausgangs-
schicht (z = n — 1) verwenden wir abhéngig von der zu lésenden Problemstellung
h weitere verdeckte Schichten (n = 2 + h). Die z und y-Koordinaten dienen der
Platzierung innerhalb einer Schicht. In unseren Beispielen verwenden wir allerdings
nur die x und z-Koordinate.

In Abbildung 5.3 ist ein Beispiel fiir die Platzierung von Neuronen in drei Schichten
zu sehen. Abbildung 5.4 zeigt ein weiteres Beispiel, in dem 15 Neuronen auf drei
verdeckte Schichten aufgeteilt werden.

Da die Aufteilung der Neuronen nur anhand der z-Koordiante erfolgt, halten wir zu-
dem noch getrennt von der Position fiir jedes Neuron fest, ob es sich um ein Eingabe-,
Ausgabe- oder ein verdecktes Neuron handelt. Dies erleichtert spéater eine Zuordnung
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Abbildung 5.2.: Ein- und Ausgaben in das CPPN. Koordinate des Quellneurons:
(x1,y1, z1). Koordinate des Zielneurons (bei Verbindungsbildung): (22,y2, 22).
Verzogerungszeit der Synapse: t. Effizienz der Synapse: w. Link Expression Out-
put: ex. Neuronenparameter: 7.

der Ein- und Ausgénge des neuronalen Netzes zu den entsprechenden Neuronen. Bei
der Zielgraphsuche ist diese Information bereits im Zielgraph enthalten und dient
der Berechnung der Anzahl Neuronen bzw. Knoten pro Schicht.

Die genaue Konfiguration des Substrats, d.h. die Anzahl der Schichten und die Ver-
teilung der Neuronen innherhalb der Schichten héangt dabei stark von der zu l6sen-

den Problemstellung ab. Im Falle der Zielgraphsuche teilen wir die Knoten analog
zu Abbildung 5.3 in drei Schichten auf.

Weitere mogliche Anordnungen sind beispielsweise:

o Auf der Kreisflache, z.B. dem Vorbild der Sonnenblume folgend [Vog79] (siehe
Abbildung 5.5).

 Auf beliebigen Oberflichen durch Poisson Disk-Sampling [Bri07].

o Durch Verwendung einer Quasi-Zufallsfolge, z.B. SOBOL [Sob] oder Nierrei-
ter [Nie88].
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X

4

Abbildung 5.3.: Platzierung von 8 Eingabeneuronen, 2 inneren Neuronen und 4
Ausgabeneuronen auf einem Substrat mit 3 Schichten.

Abbildung 5.4.: Platzierung von 8 Eingabeneuronen, 15 inneren Neuronen und 1

Ausgabeneuron auf einem Substrat mit 5 Schichten.
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Abbildung 5.5.: Platzierung von 500 Neuronen innerhalb eines Kreises unter Ver-

wendung des Sonnenblumen-Layouts [Vog79].
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5.3.4. Genetische Operatoren

Folgende genetische Operatoren kommen zum Einsatz:

e Strukturelle Mutation

e Mutation der Gewichtung

o Kreuzung der Gewichtung passender Kanten mit Werteangleich

5.3.4.1. Strukturelle Mutation

Bei der strukturellen Mutation kann zwischen verschiedenen Operationen ausge-
wahlt werden. Diese sind:

AddNode:

DropNode:

ModifyNode:

Connect:

Disconnect:

SymmetricFork:

SymmetricJoin:

Eine existierende Kante wird durch einen neu erzeugten Knoten
mit zufalliger Aktivierungsfunktion in der Mitte getrennt. Die neu
entstehende zweite Kante bekommt die gleiche Gewichtung zuge-
wiesen, wie die existieren Kante.

Entfernt einen Knoten. Durch k-maliges Losen wird der Knoten mit
dem geringsten Knotengrad ausgewihlt. Alle ein- und ausgehenden
Kanten des Knotens werden zudem gel6scht.

Verandert die Aktivierungsfunktion eines Knotens.

Verbindet zwei bislang nicht direkt miteinander verbundene Kno-
ten, ohne dass dabei ein Zyklus im Netz entsteht. Die Wahl der
Knoten erfolgt zufallig, es werden jedoch Knoten mit geringerem
Knotengraden bevorzugt. Dies wird durch k-maliges Losen reali-
siert. Das Gewicht der Kante wird zuféllig aus dem erlaubten Be-
reich gewahlt.

Entfernt eine existierende Kante.

Eine Kante wird zufillig ausgewahlt, und eine weitere Kante, die
dem gleichen Startknoten entspringt, mit negierter Gewichtung dem
Netz hinzugefiigt, falls dadurch kein Zyklus entsteht.

Analog zu SymmetricFork, nur dass hierbei der Zielknoten statt des
Startknotens mit der zuféllig ausgewéahlten Kante tibereinstimmt.

Jede dieser Operationen wird mit einer konfigurierbaren Wahrscheinlichkeit ausge-
wahlt. Ist eine Operation nicht durchfithrbar, beispielsweise wenn Disconnect auf
einem Netz ohne Kanten angewendet wird, so wird eine andere Operation zufallig

ausgewahlt.
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5.3 Beschreibung des eigenen Verfahrens

5.3.4.2. Mutation der Gewichtung

Bei der Mutation der Gewichtung eines Genoms wird jede Kante mit der Wahr-
scheinlichkeit p,,..g; verdndert, mindestens jedoch eine Kante. Das Gewicht ei-
ner zu verdndernden Kante wird hierbei um eine Zufallszahl der Normalverteilung
N(0.0,0) nach oben oder unten modifiziert.

5.3.4.3. Kreuzung der Gewichtungen

Fiir die Ermittung der iibereinstimmenden Kanten zweier CPPNs A und B'* setzen
wir Neighbor Matching [Nik12] ein. Dieses Verfahren wenden wir auf den zwei CPPNs
der zu kreuzenden Genome an und erhalten eine Ahnlichkeitsmatrix o;; € [0,1]
zwischen den Knoten i € A und j € B. Durch Anwendung der Kuhn-Munkres
Methode [Kuh55]' finden wir zudem eine optimale Zuordnung ¢ : A — B der
Knoten aus A zu den Knoten aus B, mit der Eigenschaft, dass die Summe der
Knotenahnlichkeiten dieser Zuordnung maximal ist.

Da bei einem CPPN zwischen einem beliebigen Knotenpaar maximal eine Kante
existiert, so konnen wir aus der Zuordnung der Knoten direkt auf die Zuordnung
der Kanten schliessen. Sei (I, k) eine Kante aus A, so ist die aus B zugeordnete
Kante durch (¢(l), ¢(k)) bestimmt, falls diese im Graph existiert. Die Ahnlichkeit
dieser beiden zugeordneten Kanten definieren wir zudem als das Produkt der Kno-
tendhnlichkeiten O1L,o(1)Ok,p(k) — f(lJf)'

Weiterhin verwenden wir bei dem Neighbor Matching eine Farbung der Knoten,
sodass zwei Knoten nur dann eine Ahnlichkeit > 0 aufweisen, wenn sie in ihrer
Aktivierungsfunktion tibereinstimmen.

Sei (I, k) eine Kante aus A, und (¢(l),#(k)) die aus B zugeordnete existierende
Kante. Bei der Kreuzung verdndern wir mit einer Wahrscheinlichkeit von p,g; -
5(21,1@) die Gewichtung der Kante (I, k), ansonsten bleibt die Gewichtung erhalten.
Die Veranderung der Gewichtung erfolgt durch Simulated Binary Crossover (SBX)
[DJ11], und zwar durch eine elternzentrische Kreuzung (parent centric crossover).
Die Wahrscheinlichkeit p, ;¢ ist hierbei konfigurierbar und definiert die maximale
Héaufigkeit mit der eine kantenweise Gewichtsverdnderung durchgefithrt wird. Zudem
verwenden wir eine Cut-off Ahnlichkeit Seutoff- I8t Euky < Eeutors s0 findet keine
Verédnderung der Gewichtung statt.

Findet durch die Kreuzung keine Gewichtsveranderung statt, so wird zudem eine
Mutation der Gewichtung, wie in Abschnitt 5.3.4.2 beschrieben, durchgefiihrt.

4 Gene Alignment
15Ungarischer Algorithmus
163 Fl steht fiir wover (crossover) Element
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Kapitel 5 Entwicklung eines Verfahrens zur Evolutiondren Optimierung von GNN

5.3.5. Bewertungsfunktion

Die Bewertungsfunktion besteht aus drei verschiedenen Kriterien:

o Problemspezifische Fitness: Zum Beispiel die Erkennungsrate bei gepulsten
neuronalen Netzen, oder die Ahnlichkeit zu einem gegebenen Graph bei der
Zielgraphsuche.

e Behavioral Diversity: Dieses Mafl wird auf den CPPNs der Population berech-
net und gibt an, wie sehr sich diese in ihrem Verhalten unterscheiden. Eine
hohe Diversitat in dem Verhalten der CPPNs der gesamten Population fordert
eine bessere Exploration des Suchraumes. Zudem dient dieses Kriterium dem
Schutz neuer Innovationen.

o Connection Cost: Dieses Mafl wird bei der Erzeugung eines Netzes durch das
CPPN berechnet und dient der Bevorzugung modularer Strukturen. Hierzu
wird das Quadrat der Langen aller Verbindungen aufsummiert.

In HyperNEAT-CCT fliesst die Connection Cost nur zu 25% mit in die Bewertung
ein. Hierfiir wird PNSGA-II verwendet, eine probabilistische Variante von NSGA-II.
Da sich die von NSGA-II verwendete Dominanz-Relation (siche Definition definiti-
on 1) aufgrund der benétigten Transitivitét bei der Berechnung der Pareto-Fronten
nicht auf triviale Art und Weise in eine probabilistische Dominanz-Relation um-
wandeln ldsst, haben wir ganz auf die Implementierung von PNSGA-II verzichtet.
Denkbar wéare hingegen, die Bewertung der Connection Cost nur bei jeder vierten
Iteration mit hinzuzunehmen. Die Hinzunahme weiterer Kriterien, abhédngig von
der Problemstellung ist denkbar. Teilweise implementiert haben wir die folgenden
zusatzlichen Kriterien:

o Saturation: Dieses Kriterium bewertet Ubersittigungen der Aktivierungsfunk-
tionen der Knoten des CPPNs. Hierbei wird fiir jede mogliche Eingabe, die
Anzahl der aufgetretenen Ubersattigungen in Abhéngigkeit zu der Anzahl der
Knoten gezahlt.

o Complexity: Dieses Kriterium zéhlt die Anzahl der Knoten des CPPNs und
soll weniger komplexe CPPNs bevorzugen.

o Age Diversity: Dieses Kriterium bestimmt die Abweichung des Alters eines In-
dividuums vom Altersdurschnitt der gesamten Population. Altere oder jiingere
Individuen in Bezug zum Durchschnitt werden somit bevorzugt.

Da NSGA-II nicht geeignet ist fiir die Verwendung von vielen Kriterien, konnen ein-
zelne Kriterien wahlweise hinzugenommen werden oder durch andere ersetzt werden.

5.3.5.1. Problemspezifische Fitness

Bei den gepulsten neuronalen Netzen verwenden wir die Erkennungsrate als pro-
blemspezifische Fitness. Diese definiert sich aus dem Verhéltnis der korrekt erkann-
ten Eingaben K zu der Gesamtzahl aller getesteter Eingaben N:
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5.3 Beschreibung des eigenen Verfahrens

_ K
Erkennungsrate =

Bei der Zielgraphsuche haben wir zwei verschiedene Verfahren zur Bewertung der
Ahnlichkeit von Graphen eingesetzt:

o Neighbor Matching [Nik12]
o Triadischer Zensus gerichteter Graphen [BMO1]

Neighbor Matching Neighbor Matching vergleicht zwei Graphen A und B und
ermittelt die Ahnlichkeit zwischen Knoten der beiden Graphen in Form einer m x n
Ahnlichkeitsmatrix. Die Elemente der Matrix liegen zwischen 0 (keine Ahnlichkeit)
und 1 (isomorph). Um aus der Ahnlichkeitsmatrix eine einzelne Mafizahl zu berech-
nen, lasst sich durch Anwendung der Kuhn-Munkres Methode [Kuh55] eine optimale
Zuordnung ¢ : A — B der Knoten aus A zu den Knoten aus B finden, mit der Ei-
genschaft, dass die Summe der Knotenahnlichkeiten dieser Zuordnung maximal ist.
Wird die Summe mit min(m,n) oder max(m,n) normiert, so ergibt sich wieder ein
Wert in [0, 1]. Eine Normierung mit max(m,n) bestraft das Fehlen von Knoten,
wahrend dies bei min(m,n) nicht der Fall ist. Wir haben uns fir die Normierung
mit dem Maximum entschieden.

Neighbor Matching beriicksichtigt allerdings nicht die Kantengewichtung der bei-
den Graphen. Um dennoch Unterschiede in der Kantengewichtung mit in das Ahn-
lichkeitsmaf} einfliessen zu lassen, haben wir Neighbor Matching wie in Definition
definition 5 beschrieben erweitert. Dies erlaubt uns eine Bewertung eines evolutio-
nar entwickelten Graphen zu einem gegebenen Zielgraph mit oder ohne Gewichtung
durchzufiihren.

Definition 5 (Kantendhnlichkeit zweier Graphen) Aus Grinden der Einfach-
heit gehen wir davon aus, dass beide Graphen A und B denselben Knotengrad haben,
d.h. m = n gilt. Ausgangspunkt ist die Ahnlichkeitsmatriz o;; € [0,1] zwischen den
Knoten i € A und j € B. Desweiteren sei ¢ : A — B eine optimale bijektive Zuord-
nung der Knoten aus A zu den Knoten aus B, mit der Eigenschaft, dass die Summe
der Knotendghnlichkeiten dieser Zuordnung 3=, 0; ¢;y mazximal ist.

Zwischen jeweils einem zugeordneten Knotenpaar i € A und ¢(i) € B berechnen wir
nun die Kantendhnlichkeit x; ; nach Definition definition 6.

Die Kantendhnlichkeit zweier Graphen A und B definieren wir nun als:

_ Xi, (i)
XAB = ; max(m,n)

Definition 6 (Kantendhnlichkeit zweier Knoten) Gegeben seien zwei Knoten
i und j mit ausgehenden Kanten (e;1,...,€;m) und (€1,...,¢€;,). Die Gewichtung
der Kanten sei durch w(e) — [0, 1] bestimmd.
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Kapitel 5 Entwicklung eines Verfahrens zur Evolutiondren Optimierung von GNN

Wir initialisieren eine max(m,n) x max(m,n) Matriz A, die alle Kombinationen
der Differenzen der Kanten von i und j enthdlt, wie folgt:

lw(e;r) —w(e;)l fallsk <mAl<n
Ay = ’ ’

1 ansonsten

Mittels der Kuhn-Munkres Methode suchen wir eine optimale bijektive Zuordnung
da, sodass 3 Ay g,k minimal ist.
e

Die Kantendhnlichkeit x; ; € [0,1] der Knoten i und j definieren wir dann als:

3 AVERD

=1
Xig max(m,n)

1<k<maz(m,n)

Triadischer Zensus Wihrend Neighbor Matching ein relatives Mass fiir die Ahn-
lichkeit zweier Graphen zueinander darstellt, so handelt es sich bei dem Triadischen
Zensus um eine absolute Metrik. Hierbei wird die Haufigkeit der 16 moglichen in
Abbildung 5.6 dargestellten Motive, die bei gerichteter Verbindung von drei Knoten
entstehen konnen, gezéahlt. Als Ergebnis erhalt man fir jeden Graph einen Vektor
¢ = (c1,¢2,...,c16). Das MaB der Ahnlichkeit zwischen zwei Graphen A und B
ldsst sich somit leicht als Euklidsche Distanz zwischen ¢ und c¢p definieren. Fir
die Bestimmung des Triadischen Zensus verwenden wir den in [BMO01] dargestellten
subquadratischen Algorithmus.

5.3.5.2. Behavioral Diversity

Um die Behavioral Diversity zu bestimmen, wird zuerst der Verhaltens-Bitvektor
eines CPPN ermittelt. Hierfiir legen wir jede mogliche Eingabe an das CPPN an
und ermitteln die zugehorige Ausgabe. Jede dieser Ausgaben o wird in ein Bit b des
Bitvektors umgewandelt mit b = 1 <= o0 > 0 ansonsten gilt b = 0. Da unsere
CPPNs vier Ausgange verwenden, erhalten wir fiir jede Eingabe vier Ausgabenwerte.
Diese schreiben wir sequentiell in den Bitvektor.

Ist fiir jedes Genom der Population der Verhaltens-Bitvektor bestimmt, so kann
daraus die Behavioral Diversity berechnet werden. Diese ist als mittlere Hamming-
Distanz des Bitvektors eines Genoms zu allen anderen Bitvektoren der gesamten
Population definiert (siche Gleichung Abschnitt 5.2.4.2).
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Abbildung 5.6.: Motive des gerichteten Triadischen Zensus
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Kapitel 5 Entwicklung eines Verfahrens zur Evolutiondren Optimierung von GNN

5.3.6. Konfiguration der Gepulsten Neuronalen Netze

Folgende Einstellungen bzw. Entscheidungen miissen getroffen werden, bevor mit
der Evolution begonnen werden kann:

o Konfiguration des Substrates.

o Wahl der Kodierung fir die Eingaben und Ausgaben des Netzes (Zeitkodie-
rung, Ratenkodierung, ...).

o Der Testablauf, d.h. welche Daten fiir den Einlernvorgang und fiir die spétere
Klassifikation verwendet werden und wie lange und wie oft diese an das Netz
angelegt werden.

Die Konfiguration des Substrates orientiert sich dabei an der Komplexitét der Ein-
und Ausgaben. Bei der Bilderkennung wiirden wir zum Beispiel fiir jedes Pixel ein
Eingabeneuron verwenden, und jeweils ein Ausgabeneuron fiir jede mogliche Klassi-
fikation. Die Wahl der Anzahl verdeckter Schichten und Neuronen hingegen gestaltet
sich schwieriger und lasst sich letztendlich nur durch Ausprobieren finden.

Fir die Kodierung von Bildinformation eignet sich beispielsweise die Abbildung eines
schwarzen Pixels auf einen konstanten Eingabestrom. Besteht die Ausgabe nur aus
einem Neuron, so ldsst sich mit dem Netz anhand des Feuerzeitpunktes erkennen,
ob die entsprechende Eingabe erkannt wurde oder nicht.

Nach der Wahl der oben genannten Einstellungen, kann mit der Evolution begonnen
werden. Aus der Auswertung der CPPNs erhalten wir nun alle benétigten Informa-
tionen, die zur Erzeugung eines gepulsten neuronalen Netzes erforderlich sind:

o Der Neuronentyp ist fiir jedes Neuron durch den Ausgang r € [—1,1] des
CPPNs gegeben. Wir bilden negative Werte auf inhibitorische Neuronen ab,
positive auf erregende Neuronen. Dabei bestimmt |r| das genaue Verhalten des
Neurons, wie in Abschnitt 2.1.7 definiert.

o Fir jede auszubildende Synapse ist deren Verzogerungszeit ¢ und die optio-
nale Effizienz w durch die gleichnamigen Ausgédnge des CPPNs gegeben. Es
muss lediglich ¢ in den Bereich [1,50] ms, und w in den Bereich [—10.0, 10.0]
transformiert werden.

o Das Substrat enthéilt zudem die Information, welches Neuron ein Eingabe-
bzw. ein Ausgabeneuronen ist.
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6. Auswertung

Wir haben das von uns in Kapitel 5 entwickelte Verfahren anhand der Annédherung
an einen vorgegebenen Zielgraph getestet. D.h. die von unserem Verfahren erzeugten
Graphen werden nicht erst in gepulste neuronale Netze iiberfithrt, um dann simuliert
und bewertet zu werden, sondern die erzeugten Graphen werden direkt anhand der
Ahnlichkeit zu einem fest vorgegebenen Zielgraph bewertet. Dies hat gegeniiber der
Simulation den Vorteil, dass sich bestimmte Eigenschaften unseres Verfahrens besser
veranschaulichen und untersuchen lassen kénnen.

Hierbei gehen wir von der Annahme aus, dass die Anndherung an einen vorgegebe-
nen Zielgraph ein mindestens ebenso schweres Problem fiir unser Verfahren darstellt,
wie die Entwicklung eines gepulsten neuronalen Netz mit anschliessender Simulati-
on und Bewertung anhand der Erkennungsrate. Wenn zudem unser Verfahen in der
Lage ist, ein bereits existierendes und fiir gut befundenes gepulstes neuronales Netz,
welches uns in Form eines gewichteten Graphen vorliegt, evolutionar anzunédhern,
so folgern wir daraus, dass unser Verfahren dieses Netz auch unter Verwendung der
Erkennungsrate als Fitnessfunktion héatte finden kénnen. Ferner gehen wir sogar da-
von aus, dass die Anndherung an einen Zielgraph schwerer ist als die Entwicklung
eines gepulsten neuronalen Netzes, unter anderem auch deshalb, weil wir annehmen,
dass die gepulsten neuronalen Netze auch aus einer mittelméssigen Topologie durch
den Einlernvorgang noch eine gute Erkennungsrate erzielen konnen, wahrend es bei
der Annédherung an einen Zielgraph, abgesehen von Ungenauigkeiten der Graphen-
ahnlichkeit, keinen Spielraum gibt. Der experimentelle Nachweis dieser These bzw.
die Validierung der hier erzielten Ergebnisse anhand der Simulation von gepulsten
neuronalen Netzen steht noch aus.

6.1. Einstellungen

Fiir alle Versuche verwenden wir, falls nicht anders beschrieben, die in Tabelle 6.1
beschriebenen Einstellungen. Die Platzierung der Neuronen haben wir in drei logi-
sche Schichten unterteilt. Die Neuronen der Eingangsschicht sind bei z = 1.0, die der
verdeckten Schicht bei z = 0.0 und die Neuronen der Ausgangsschicht bei z = —1.0
platziert. Bei manchen Versuchen entfillt die verdeckte Schicht. Die z-Koordinate
der Neuronen ist von —n/2 bis n/2, bei n Neuronen pro Schicht, linear verteilt. Die
y-Koordinate ist fiir alle Neuronen 0.0. Verbindungen haben wir, falls nicht anders
beschrieben, nur zwischen der logischen Eingangsschicht und der Ausgangsschicht,
sowie der verdeckten Schicht und der Ausgangsschicht zugelassen.
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Kapitel 6

Auswertung

Parameter Wert
Populationsgrosse 50

Anzahl Nachkommen | 25

Tournament 2

Neustart nach 250 Iterationen
Link Expression bei 0.1 <ex<0.5
Linkgewichtung [—1.0,1.0]
Linkveranderung normalverteilt mit o = 0.1
Mutationsrate 50%
Elementmutationsrate | 5%
MutateWeight 100

AddNode 2

DropNode 1

ModifyNode 0

Connect 2

Disconnect 2
SymmetricJoin 2
SymmetricFork 2

Tabelle 6.1.: Einstellungen des Evolutiondren Algorithmus

Als anwendungsspezifische Fitnessfunktion kommt Neighbor-Matching zum Einsatz.
In einigen Versuchen haben wir zudem unsere Erweiterung des Neighbor-Matchings,
dass die Kantengewichtung mitberiicksichtigt, verwendet.

6.2. Visualisierung

Abbildung 6.1 zeigt ein Tool das wir zum Austesten verschiedener Einstellungen des
evolutiondren Algorithmus entwickelt haben. Es lassen sich alle Parameter zur Lauf-
zeit verandern und das Ergebnis live beobachten. Die gezeigte Ansicht gibt einen
Uberblick iiber einen Teil der Population. In der oberen Hilfte sind die entwickelten
Graphen der besten Individuen dargestellt, wahrend die untere Halfte die zugehori-
gen CPPNs zeigt. Dies ist insbesondere hilfreich um die Diversitéat der Population
zu visualisieren. Eine weitere Ansicht stellt nur das beste Individum dar. Hiermit
lasst sich das CPPN genauer inspizieren.

6.3. Untersuchte Graphen

Die Analyse in [Mil4+02] zeigt, dass in komplexen Netzen bestimmte Verbindungs-
motive haufiger auftreten als dies in zufélligen Netzen der Fall ist. Zu den untersuch-
ten Netzen gehoren unter anderem Genregulationsnetze sowie biologische neuronale
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6.3 Untersuchte Graphen

Abbildung 6.1.: Tool zur Visualisierung/Austesten verschiedener Einstellungen.

Netze. Ein dhnliches Ergebnis beschreibt [Luc09] fiir das Genregulationsnetz von
E. coli' und [Joh04] bei dem neuronalen Netze von C. Elegans®. Zu den héiufigsten
Motiven zdhlen die in Abbildung 6.2 dargestellten Motive Bipartiter Graph, Bi-Fan,
Bi-Parallel und Feed-Forward Loop (FFL).

In den folgenden Abschnitten testen wir unser Verfahren anhand der Fahigkeit zur
Erzeugung dieser Motive bzw. an Graphen die eine Vervielfaltigung dieser Motive
wie in Abbildung 6.3 dargestellt enthalten. Dariiber hinaus untersuchen wir un-
ser Verfahren anhand der Vollverdrahtung, Vollverdrahtung mit Variation in der
Gewichtung, sowie an einem komplexeren gepulsten neuronalen Netz, welches die
Positionsschétzung des Sandskorpions Smeringurus mesaensis nachbildet.

IEscherichia coli, ein stibchenférmiges Bakterium
2Caenorhabditis elegans, ein Fadenwurm
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Abbildung 6.2.: Haufige Motive in biologischen Netzen
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Abbildung 6.3.: Vervielfiltigung der Motive aus Abbildung 6.2
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6.3 Untersuchte Graphen

6.3.1. Vollverdrahtung

Eine Vollverdrahtung der Neuronen lasst sich mit einem CPPN sehr leicht realisie-
ren. Dazu ist lediglich die Aktivierung des Link-Expression Outputs (LEO) notig.
Ist dieser bei > 0.0 aktiv, so realisiert bereits ein unverbundenes CPPN eine Vollver-
drahtung aller Neuronen. Aus diesem Grund haben wir fiir diesen und alle weiteren
Versuche die Aktiviung des LEO auf den Bereich zwischen 0.1 und 0.5 begrenzt.

Bei diesem Versuch wurde bereits nach zwei Iterationen ein Ergebnis gefunden,
unabhéingig von der gewahlten Anzahl an zu verbindender Neuronen. Eines der
gefundenen Netze verkniipft den Bias-Eingang, der einen konstanten Wert von 1.0
liefert, entsprechend gewichtet mit dem LEO. Ein zweites Netz verkniipft den 2z
Eingang negativ gewichtet mit dem LEO, wéihrend ein drittes Netz den z; Eingang
positiv gewichtet mit dem LEO verkniipft.

Haben wir zudem wechselseitige Verbindungen zwischen beiden Schichten zugelas-
sen, so erhielten wir als Losung nur ein mogliches Netz. Dieses schaltet z; positiv
gewichtet auf den LEO. Da z; nur bei einem Neuron aus der Eingangsschicht positiv
ist, wird somit nur fiir die Neuronen dieser Schicht Verbindungen zu den Neuronen
anderer Schichten ausgebildet.

6.3.2. Vollverdrahtung mit Variation der Gewichtung

Wir haben versucht das in Abbildung 6.4 dargestellte 2-3 Jeffress Netz mit zwei
Eingangsknoten und drei Ausgangsknoten und der Gewichtung der Kanten von 0.0
bis 1.0 mit unserem Verfahren anzundhern. Das 2-3 Jeffress Netz stellt in diesem
Fall eine Vollverdrahtung beider Schichten dar.

Bereits nach 112 Iterationen konnten wir (wiederholbar) das in Abbildung 6.5 dar-
gestellte CPPN finden, dass den Zielgraph zu 99.5% annédhert. Dabei haben wir als
Fitnessfunktion unsere Erweiterung des Neighbor-Matchings auf die Kantengewich-
te verwendet. Die Gewichtung der Kanten wird hierbei durch den t-Ausgang des
CPPNs représentiert. Dieser ist bei dem gefundenen Netz in Abhangigkeit zu xo
geschaltet, d.h. die Position der Ausgangsneuronen X, Y oder Z auf dem Substrat.
Das erzeugte Netz hat somit falschlicherweise die Gewichtung 1.0 fiir die Kante
A — X, wahrend 0.0 erwartet wird. Ebenso vertauscht ist die Gewichtung von
A — Z. Wir fiithren dies jedoch auf die verwendete Fitnessfunktion zuriick, die sym-
metrisch vertauschte Gewichtungen nicht erkennt und somit die gleiche Ahnlichkeit
zuordnet.

6.3.3. Bipartiter Graph

Wir haben vier verschiedene Netzgrossen getestet, mit jeweils 5, 10, 100 und 200
Neuronen pro Schicht. Innerhalb von 250 Iterationen konnten wir wiederholbar eine
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KT
Abbildung 6.4.: 2-3 Jeffress Netz mit Variation in der Gewichtung. w(A — X)) =

w(B— Z) =00, wA—-Y)=wB —Y)=05und wA— Z) =wB —
X) =1.0

z2

g $ex“z1 y2

yi t 1.0

b\
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Abbildung 6.5.: CPPN, das gewichtetes 2-3 Jeffress Netz aus Abbildung 6.4 an-
néahert. Iteration 112. Fitness 0.995.

Losung finden, die dem Zielgraph zu 99.5% entsprach, unabhéangig von der verwen-
deten Netzgrosse. Wahrend wir bei N = 5, N = 10 und N = 100 jeweils einen
perfekten Graph erzeugen konnten, so kamen wir bei N = 200 nur auf 99.7% Ahn-
lichkeit. Dies lag an einer fehlenden Verbindung im Randbereich. Allerdings kamen
wir bereits schon nach 17 Iterationen zu einer Losung. Abbildung 6.6 zeigt die vier
entstandenen CPPNs. Gemeinsames Merkmal dieser CPPNs ist, dass sie den LEO
(ex im Bild) mit jeweils vertauschtem Vorzeichen mit z; und xs verschalten, d.h.
eine Verbindung in Abhéngigkeit des Abstandes der Neuronen auf der x-Achse rea-
lisieren.

Einige der CPPNs enthielten zudem weitere Knoten, wie z.B. einen Sinus-Knoten
in Abbildung 6.6b. Diese hatten jedoch keinen Einfluss auf den LEO. Ein Netz bei
N =5 (hier nicht abgebildet) hatte sich dartber hinaus speziell an die Netzgrosse
angepasst. Festzustellen war eine Erhohung der Komplexitit der Netze (mehr Kno-
ten, mehr Verbindungen) mit fortschreitender Iteration. Dies ist auf die gewdhlten
Wahrscheinlichkeiten fiir die strukturelle Mutation zurtickzufiihren, die das Erzeu-
gen von Knoten und Verbindungen wahrscheinlicher macht, als das Entfernen.

Eine Abhéangigkeit der Anzahl benétigter Iterationen zu der Netzgrosse war nicht
festzustellen.
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Abbildung 6.6.: Gefundene CPPNs bei Annaherung an bipartiten Graph

(d) N=200, Iteration 17, Fitness 0.997
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6.3.4. Bi-Fan

Bei der Annéherung an die Vervielfdltigung des Bi-Fan Motives zeigte sich in den er-
zeugten CPPNs (siehe Abbildung 6.7) ein dhnliches Muster wie bei der Annéherung
an einen bipartiten Graph. Wahrend die CPPNs fir N =5, N = 10 und N = 100
(Abbildungen 6.7a bis 6.7c) fir den LEO die Formel —ax; + bzy + ¢ wihlten, mit
a,b,c > 0.0, so realisierte das CPPN in Abbildung 6.7d die Formel —ax; — bxs, d.h.
21 und x9 mit gleichem Vorzeichen. Dies fithrt dazu, dass der Eingangsknoten ganz
links im Substrat mit dem Ausgangsknoten ganz rechts verbunden wird. Topologisch
gesehen wird hingegen derselbe Graph erzeugt.

Bei einem z-Abstand der Knoten von 1.0 wird bei dem Bi-Fan Motiv eine Ver-
bindung genau dann realsiert wenn gilt: |z; — 5| < 2.0. Um die Symmetrie der
Absolut-Funktion zu realisieren (dies entspricht der symmetrischen Verbindung nach
links und rechts), verwenden einige CPPNs einem Offset ¢ um den Mittelpunkt
der Symmetrie zu wahlen, wahrend andere eine entsprechende Skalierung beider
xr-Koordianten verwenden.

6.3.5. Bi-Parallel

Das Bi-Parallel Motiv ist die Verallgemeinerung des bipartiten Graphen auf meh-
rere Schichten, in unserem Fall, auf drei Schichten. Wenn wir nur Verbindungen
zwischen adjazenten Schichten erlaubten, d.h. keine direkte Verbindung zwischen
der Eingangs- und Ausgangsschicht, so konnten wir das Bi-Parallel Motiv mit den
gleichen CPPNs annéhern die wir bereits fiir den bipartiten Graph gefunden hatten.
Wenn wir diese Restriktion nicht trafen, dann konnten wir innerhalb 250 Iteratio-
nen keine Losung finden. Erst innerhalb 2000 Iterationen war es uns moglich, nach
mehrmaligen Versuchen die in Abbildung 6.8 gezeigten CPPNs zu finden. Wie er-
wartet ist in den so gefundenen CPPNs eine Abhéngigkeit zwischen den z und z
Koordinaten zu erkennen.

6.3.6. Feed-Forward Loop

Das Feed-Forward Loop Motiv bei drei Schichten kann als vertikale Vollverdrahtung
betrachtet werden, d.h. alle Neuronen mit derselben z-Koordinate werden mitein-
ander verbunden. Unser Verfahren zeigte dasselbe Verhalten wie bei dem biparti-
ten Graphen. Innerhalb weniger Iterationen konnten wiederholbar, einfache CPPNs
gefunden werden. Der LEO wir hierbei in Abhéngigkeit der x; und x, Eingéinge
geschaltet.
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Abbildung 6.8.: Gefundene CPPNs bei Anndherung an Bi-Parallel Motiv. Ohne
Beschrénkung der Verbindungen zwischen logischen Schichten. Neustart bei 2000
[terationen. N=5. Fitness 1.0

6.3.7. Netz des Sandskorpions Smeringurus mesaensis

In [Kai04] wurde ein gepulstes neuronales Netz entworfen, dass die Positionsschét-
zung des Sandskorpions Smeringurus mesaensis nachbildet. Wir haben versucht die-
ses Netz (siehe Abbildung 6.9a) durch unseren Ansatz anzunihern.

Als anwendungsspezifische Fitnessfunktion kam hierbei Neighbor-Matching, unter
Beriticksichtigung der Kantengewichte, zum Einsatz. Die gewéhlte Populationsgrosse
bei diesem Versuch betrug 100. Wir haben die Simulationen jeweils fiir 250 Iteratio-
nen laufen lassen und danach abgebrochen. Der Versuch wurde 100-mal wiederholt.
Dabei haben wir insgesamt drei Netze gefunden, die iiber 95%-Ahnlichkeit, sowohl in
der Topologie als auch in der Gewichtung, zu dem Zielgraph aufwiesen. Bei den rest-
lichen Versuchen blieb der Algorithmus in einem lokalen Maximum gefangen. Eines
der gefundenen Netze (siche Abbildung 6.9b) hatte 97%-Ahnlichkeit zum Zielgraph.
Das zugehorige CPPN ist in Abbildung 6.9¢ abgebildet.

6.4. Laufzeit

Abbildung 6.10 zeigt die Laufzeit unseres Verfahrens pro Iteration in Abhéngigkeit
zur Netzgrosse. Angendhert wurde das Bi-Fan Motiv. Die verwendete Populations-
grosse betrug 1000, die Anzahl der Nachkommen ebenfalls 1000.

Die gemessene Laufzeit blieb bei allen getesteten Netzgrofien wahrend der gesam-
ten Simulationsdauer nahezu konstant. Die Verdopplung der Netzgrosse von 100 auf
200 erhohte die durchschnittliche Laufzeit pro Iteration von 1.7 Sekunden auf 20
Sekunden. Dies geht auf die verwendete Fitnessfunktion (Neighbor-Matching) zu-
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riick, die auf dem Kuhn-Munkres-Algorithmus basiert (Komplexitéit von O(n*) bzw.
O(n?)). Die Simulation von gepulsten neuronalen Netzen hitte hingegen ein lineares
Laufzeitverhalten.
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Abbildung 6.10.: Laufzeit in Abhéngigkeit von der Netzgrosse N bei der Anné-
herung an das Bi-Fan Motiv. Populationsgrosse 1000. Anzahl Nachkommen 1000.
Hardware Intel(R) Xeon(R) CPU E5-1620 v3 @ 3.50GHz. 4 cores/8 threads.

6.5. Fazit

Wir konnten zeigen, dass sich mit unserem Verfahren, basierend auf der Kodierung
durch CPPNs; einige in biologischen Systemen vorkommende Graphenmotive evolu-
tionar annahern lassen, unabhéngig von der Netzgrosse. Auch die Annaherung der
Gewichtung gelang in einem kleinen getesteten Netz. Bei komplexeren Netzen hat-
te unser Verfahren allerdings erhebliche Probleme. Wir fithren dies auf Méngel des
evolutiondren Algorithmus zuriick, nicht auf die Kodierung der CPPNs als solche,
da diese zum Teil minimal waren. Eine Mutationsoperation, die eine lokale Optimie-
rung der Individuen durchfithrt, ohne diese dem Selektionsdruck des evolutionédren
Algorithmus auszusetzen, konnte hierbei helfen. Da die Platzierung der Neuronen
auf dem Substrat ebenso eine grosse Rolle zu spielen scheint, wéiren zudem Methoden
sinnvoll, die eine Optimierung der Platzierung iibernimmt?. Eine Evaluierung der
hier erzielten Ergebnisse anhand der Simulation von gepulsten neuronalen Netzen
steht noch aus. Die Ergebnisse, die uns aus anderen Veroffentlichen bekannt sind,
lassen allerdings vermuten, dass sich auch mit unserem Verfahren gepulste neuronale
Netze erfolgreich evolutionar entwickeln lassen.

3Beispielsweise in Form von Evolvable-Substrate HyperNEAT [RS12]
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7. Zusammenfassung

Diese Arbeit befasst sich mit der Kodierung und der evolutiondren Optimierung von
komplexen Netzen, wie sie fiir den Einsatz von gepulsten neuronalen Netzen bei de-
ren Erzeugung benotigt werden. Basierend auf den Compositional Pattern Producing
Networks (CPPN) haben wir ein Verfahren entwickelt, dass sich bei entsprechender
Konfiguration fiir die Erzeugung von Netzen eignet, die sowohl Regelmassigkeiten als
auch Variationen in ihrer Topologie und Gewichtung aufweisen kénnen. Die Kom-
plexitat der Beschreibung der Netze ist hierbei unabhéanig von der Netzgrosse selbst.
Zumindest theoretisch lassen sich auf diese Art und Weise beliebig komplexe Net-
ze darstellen. In der Praxis miissen die bestehenden Verfahren zur evolutiondren
Optimierung dieser Kodierung hingegen noch verbessert werden. Gegeniiber der ex-
pliziten hierarchischen Beschreibung wie sie in [Sch09] zum Einsatz kommt, sehen
wir in unserer Kodierung® unter anderem den Vorteil, dass sich damit Abhingigkei-
ten beliebiger Aspekte von (neuronalen) Netzen effizient ausdriicken lassen. Durch
unsere Experimente konnten wir zudem zeigen, dass sich unser Verfahren insbeson-
dere zur Erzeugung bipartiter Netze eignet.

7.1. Geleistete Arbeiten

Zu Beginn haben wir uns in Kapitel 3 ausfiihrlich mit bestehenden Verfahren zur
evolutiondren Erzeugung von neuronalen Netzen auseinandergesetzt. Hierbei haben
wir unter anderem Verfahren analysiert, die auf Lindenmayer-Systemen, Boolschen
Netzwerken, CPPNs, zellularer Kodierung oder hierarchischen Ansétzen basieren.
Weiterhin haben wir in Kapitel 4 die zwei Verfahren Space Colonization und Dif-
fusionsbegrenztes Wachstum auf die Frage hin untersucht, ob bzw. wie gut sich
damit neuronale Netze erzeugen lassen, mit dem Resultat, dass sich diese Verfahren
aufgrund der hohen Laufzeit nicht eignen. Durch die genaue Analyse, sowie einige
entwickelte Prototypen, sind wir daraufhin zu der Erkenntnis gelangt, dass sich,
bezogen auf unsere Anforderungen, die Kodierung in Form von CPPNs am besten
eignet.

Basierend auf der Kodierung von CPPNs haben wir in Kapitel 5 unseren eigenen
Ansatz entwickelt. Hierfiir wurden zuerst einige Verfahren genauer untersucht, die
bereits CPPNs verwenden. Unser Ansatz unterscheidet sich von den bereits existie-
renden in einigen Punkten. Zum einen ermoglichen wir die Erzeugung von gepulsten

ldie auf azyklischen Netzen basiert, mit mathematischen Funktionen als Knoten
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neuronalen Netzen. Weiterhin verwenden wir bei der Kreuzung zweier Genome eine
topologische Analyse, um Parameterwerte entsprechend zuordnen zu kénnen. Dies
dient der Verbesserung der Konvergenzeigenschaften. Dariiber hinaus erweitern wir
den multi-modalen evolutiondren Algorithmus NGSA-II um eine Regulierung der
Redundanz und erméglichen, abhéngig von der jeweiligen Anwendung, die Hinzu-
nahme weiterer Kriterien zur Bewertung.

In Kapitel 6 haben wir unser Erzeugungsverfahren anhand einiger Verbindungs-
motive, die haufig in biogischen Systemen auftreten, getestet. Hierbei wurde die
Ahnlichkeit zu einem vorgegebenen Zielgraph als Fitnessfunktion verwendet. Erst
der Einsatz der Graphenédhnlichkeit als Fitnessfunktion hat es uns moglich gemacht,
eine genauere Analyse der Erzeugungsqualitidten unseres Verfahrens durchzufiih-
ren, und dabei unabhéngig von der zugrundeliegenden Konfiguration der gepulsten
neuronalen Netze und der konkreten Anwendung zu sein. Hierzu mussten wir ein
existierendes Verfahren (Neighbor-Matching) erweitert, um auch die Kantengewich-
tung in das Ahnlichkeitsmafl mit einfliessen zu lassen. Hilfreich war an dieser Stelle
zudem ein von uns entwickeltes Tool zur graphischen Visualisierung der erzeugten
Netze sowie zur Steuerung und Einflussnahme auf die Parameterisierung des evo-
lutiondren Algorithmus zur Laufzeit. Wir konnten zeigen, dass sich mit unserem
Verfahren bestimmte Netze, unabhénig von der Netzgrosse, finden lassen. Bei den
Netzen wo dies nicht funktionierte, fiihren wir die Ursachen auf die genaue Konfigu-
ration des evolutiondren Algorithmus zuriick, nicht jedoch auf die zugrundeliegende
Kodierung.

Die Implementierung unseres Verfahrens, sowie die der Prototypen, erfolgte voll-
standig in der Programmiersprache Rust. Neben einer hohen Abstraktion, sowie der
Speicher- und Threadsicherheit, ermoglichte das eine sehr hohe Performanz.

7.2. Ausblick

Eine Validierung der hier erzielten Ergebnisse durch die Simulation von gepulsten
neuronalen Netzen anhand einer konkreten Anwendung steht noch aus. Alle dafir
notwendigen Softwaremodule sind bereits vorhanden. Weiterhin halten wir genauere
Untersuchungen im Bereich der CPPNs fiir sinnvoll. Offene Fragen hierbei sind:

o Welche Aktivierungsfunktionen eignen sich besonders gut? Welche sind not-
wendig fiir die allgemeingiiltige Beschreibung von Netzen?

o Welchen Einfluss hat die Konfiguration des Substrates auf die Erzeugungsqua-
litdt des Verfahrens? Welche Geometrien eignen sich besonders gut?

o Wie lasst sich das Substrat evolutionar mitentwickeln?

« Kann die Problemgrosse eines existierenden CPPNs im Nachhinein durch Ska-
lierung des Substrates angepasst werden, ohne dabei das CPPN verdndern zu
miissen?
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7.2 Ausblick

o Wie kann am besten das Ubersteuern der CPPNs vermieden werden?

o Ist eine Modularisierung von CPPNs sinnvoll und wie konnte diese aussehen?

Zudem ergeben sich einige Fragestellungen im Bereich der evolutiondren Algorith-
men. Diese sind:

o Wie wirkt sich die Qualitdat der Kreuzungsoperation auf das Ergebnis aus?
Welchen Vorteil hat eine topologische Analyse zum Zweck des Alignments?

o Welcher Algorithmus eignet sich fir die Bewertung anhand vieler Kriterien?

NSGA-IIT?

o Wie konnen die Parametereinstellungen automatisiert an die Entwicklung der
Population angepasst werden?

« Wie kann einer Verbesserung der Mutationsoperation erzielt werden? Ist eine
lokale Suche, die den Selektionsdruck des evolutionaren Algorithmus umgeht,
sinnvoll?

Weiterhin halten wir eine Verbesserung der Visualisierung, z.B. der Arbeitsweise
des evolutionaren Algorithmus, fiir sinnvoll. Im Bereich der neuronalen Netze sehen
wir zudem viele weitere interessante Forschungsfelder, z.B. in der adaptiven Ent-
wicklung von gepulsten neuronalen Netzen [Lonl1] oder die jiingst verdffentlichten
Forschungsergebnissen [Giit16], pradiktive Lernverfahren betreffend.
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A. Liste entwickelter Software

Die im Rahmen dieser Arbeit entstandenen Softwaremodule sind in Tabelle A.1 auf-
gelistet. Diese sind frei unter der folgenden URL verfiigbar: https://github.com/
mneumann/Projektname. Hierbei kam die Programmiersprache Rust! zum Einsatz.

Projektname Beschreibung

hypernsga Implementierung unseres eigenen Verfahrens
lindenmayer-system Lindenmayer-Systeme

graph-neighbor-matching | Neighbor-Matching Algorithmus

munkres-rs Kuhn-Munkres Algorithmus (Ungarischer Algorithmus)
triadic-census-rs Triadischer Zensus

izhikevich-neurons Neuronenmodell von Izhikevich (Simulator, STDP)
space-colonization-rs Space Colonization

dla-rs Diffusionsbegrenztem Wachstum (DLA)

neat-rs NEAT und HyperNEAT

nsga2-rs NSGA-II Algorithmus

graph-layout-rs Fruchterman-Reingold Graph-Layouting
graph-edge-evolution Graphgrammatik von Horby und Pollack
graph-annealing Evolutionare Entwicklung nach Hornby und Pollack
artificial-genome-rs Graphgrammatik mit Genregulationsnetzwerk
acyclic-network-rs Azyklischen Netze

cppn-rs CPPNs basierend auf azyklischen Netzen

Tabelle A.1.: Entwickelte Softwaremodule

https://www.rust-lang.org/

129


https://github.com/mneumann/Projektname
https://github.com/mneumann/Projektname
https://github.com/mneumann/hypernsga
https://github.com/mneumann/lindenmayer-system
https://github.com/mneumann/graph-neighbor-matching
https://github.com/mneumann/munkres-rs
https://github.com/mneumann/triadic-census-rs
https://github.com/mneumann/izhikevich-neurons
https://github.com/mneumann/space-colonization-rs
https://github.com/mneumann/dla-rs
https://github.com/mneumann/neat-rs
https://github.com/mneumann/nsga2-rs
https://github.com/mneumann/graph-layout-rs
https://github.com/mneumann/graph-edge-evolution
https://github.com/mneumann/graph-annealing
https://github.com/mneumann/artificial-genome-rs
https://github.com/mneumann/acyclic-network-rs
https://github.com/mneumann/cppn-rs
https://www.rust-lang.org/

Kapitel A Liste entwickelter Software
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Abkiirzungsverzeichnis

ANN Artifical Neural Network (deutsch KNN)

CA Cellular Automaton (deutsch ZA)

CPPN Compositional Pattern Producing Network

DLA Diffusionsbegrenztes Wachstum (englisch Diffusion-limited Aggregation)
EA Evolutiondrer Algorithmus

ES-HyperNEAT Evolvable-Substrate HyperNEAT

GA Genetischer Algorithmus

GANN Genetic Algorithm Neural Network

GNN Gepulstes Neuronales Netz (englisch SNN)

GP Genetisches Programmieren

GRN Genregulationsnetzwerk (englisch Gene Regulatory Network)
HyperNEAT Hypercube-based NeuroEvolution of Augmented Topologies
kDNA Kiinstliche DNA

KNN Kiinstliches Neuronales Netz (englisch ANN)

L-System Lindenmayer System

NEAT NeuroEvolution of Augmented Topologies

NSGA Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm

NSGP Non-Dominated Sorting Genetic Programming

SNN Spiking Neural Network (deutsch GNN)

ZA Zellularer Automat (englisch CA)
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