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Kurzfassung

Im Bereich des maschinellen Lernens werden neuronale Netze dazu eingesetzt, um
verschiedensten Aufgaben begegnen zu konnen. Dabei konnen diese Modelle in ver-
schiedenen Szenarien (tiberwacht, uniiberwacht, bestarkend) und mit unterschied-
lichen Techniken (Backpropagation, Neuroevolution, Hebb-Lernen, usw.) trainiert
werden. Das maschinelle Lernen ist dabei ein klassisches Trainings-Paradigma, bei
dem das neuronale Netz von Grund auf neu trainiert wird, um das notwendige Wis-
sen fiir eine spezifische Aufgabe zu generieren. Dieses Vorgehen funktioniert gut in
Doménen, deren Aufgaben statischer Natur sind und deren unterliegende Struktur
sich mit der Zeit nicht verandert. Problemstellungen aus der Praxis zeichnen jedoch
oft ein anderes Bild, da die jeweiligen Doménen, in denen die neuronalen Netze agie-
ren miissen, stetigen Verdnderungen unterworfen sind. Aus diesem Grund entsteht
die Anforderung der Adaptierbarkeit von Wissen, welches in neuronalen Netzen ge-
speichert ist.

Das maschinelle Lernen sieht dafiir eine erneute Trainingsphase des jeweiligen neu-
ronalen Netzes vor. Dabei muss das neuronale Netz jedoch von Grund auf neu trai-
niert werden und schon vorhandenes Wissen wird dabei komplett ignoriert, was in
hohem Aufwand resultiert. Im Gegensatz dazu beschreibt das Intra-Life-Learning
ein Lern-Paradigma, um neuronale Netze auf mehrere Aufgaben trainieren zu kon-
nen und bereits vorhandenes Wissen so zu erweitern, dass sich das neuronale Netz
an verdndernde Umgebungen anpassen kann. Das setzt zum einen voraus, dass bis-
her gelerntes Wissen nicht vergessen wird und zum anderen, dass das Erlernen von
neuen Problemen mit wachsendem Wissen effizienter werden soll. Die Zielstellung
dieser Arbeit ist es, Techniken der sogenannten Neuroevolution darauf hin zu un-
tersuchen, in welchem Ausmaf sie das Intra-Life-Learning im Zusammenhang mit

neuronalen Netzen ermoéglichen konnen.



Abstract

In the field of machine learning, neural networks are used in order to be able to
deal with a wide variety of tasks. These models can be trained in different scenarios
(supervised, unsupervised, reinforcement) and with different techniques (backpropa-
gation, neuroevolution, Hebb learning, etc.). Machine learning is a classical training
paradigm in which the neural network is trained from scratch to generate the ne-
cessary knowledge for a specific task. This approach works well in domains whose
tasks are static and whose underlying structure does not change over time. However,
practical problems often draw a different picture, because the domains in which the
neural networks have to operate are subject to constant change. This leads to the
requirement of adaptability of knowledge stored in neural networks.

The classical training paradigm suggests a new training phase of the respective
neural network in order to learn a new task or to adapt to a changing environment.
However, the neural network has to be trained again from scratch and already exis-
ting knowledge is completely ignored, which results in high costs. Intra-Life- Learning
describes a learning paradigm to train neural networks for several tasks and to ex-
tend already existing knowledge so that the neural network can adapt its behaviour
to the changing environment. This requires on the one hand that previously learned
knowledge is not forgotten and on the other hand that the learning of new problems
should become more efficient with increasing knowledge. The first goal of this thesis
is to investigate techniques of the so-called neuroevolution. Based on this we want
to analyze to what extent these techniques can be used for Intra-Life-Learning with

neural networks.

Schlagworte: Neuronale Netze, Neuroevolution, Maschinelles Lernen, Meta-Lernen,
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1 Einleitung

Dieses Kapitel dient als Einstieg in die Arbeit. Zunéchst wird eine kurze Motiva-
tion in Unterkapitel 1.1 gegeben, um zu beschreiben, wieso das hier behandelte
Themengebiet relevant ist. Anschlieend fiihrt Unterkapitel 1.2 den Leser in den
Hintergrund der Arbeit ein. Dabei wird die bestehende Thematik in vorhandene
Forschungsgebiete eingeordnet und das Gesamt-Konzept der Arbeit naher erlautert.
Das Unterkapitel 1.3 stellt dann die Ziele der Arbeit vor. Um die einzelnen Inhal-
te der folgenden Kapitel besser im Gesamt-Kontext verorten zu koénnen, wird in
Unterkapitel 1.4 abschlieBend der Aufbau dieser Arbeit geschildert.

1.1 Motivation

Das maschinelle Lernen und speziell das vertiefende Lernen haben in vielen Berei-
chen zu zahlreichen Durchbriichen gefiihrt. So ist beispielsweise einer kiinstlichen
Intelligenz namens AlphaGo gelungen, einen Europa-Meister im Brettspiel Go zu
schlagen und das allein auf Basis von erlerntem Wissen, welches aus einer Vielzahl
an vorher beobachteten Spielen und ,,Ausprobieren* generiert wurde (vgl. [Sil+16]).
Dabei hatte die kiinstliche Intelligenz anfangs keinerlei Kenntnisse iiber das Regel-
werk oder bestimmte Strategien beziiglich des Spiels. All diese Informationen wurden
allein auf Basis von Beobachtungen erlernt. Das Modell, welches fiir das Speichern
dieses Wissens genutzt wurde, ist ein sogenanntes neuronales Netz. Dabei handelt
es sich um das kiinstliche Aquivalent zu biologischen neuronalen Netzen, welche in
Form des Nervensystems oder Gehirns in biologischen Organismen gefunden wer-
den konnen. Im mathematischen Sinne représentieren neuronale Netze sogenannte
Funktionsapproximatoren. Das bedeutet, dass sie fiir eine Vielzahl an Aufgaben ver-

wendet werden konnen und somit nahezu universell einsetzbar sind. Andere Modelle
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des maschinellen Lernens, wie z. B. Support-Vector-Machines, Klassifikationsbaume
oder auch Assoziationsregeln, sind im Gegenteil zu neuronalen Netzen in ihrem An-
wendungsgebiet klassischerweise auf spezifische Aufgabenstellungen beschrankt. Das
stellt einen klaren Vorteil von neuronalen Netzen gegeniiber anderen Modellen dar,
weshalb sie sich zu einem der dominierenden Modelle im Zusammenhang mit dem
maschinellen Lernen entwickelt haben.

Die Komplexitédt von neuronalen Netzen hat zu einer Vielzahl an Lernalgorithmen
gefiihrt, mithilfe derer das jeweilige Wissen generiert werden kann. Dabei lassen sich
die unterschiedlichen Techniken durch die verschiedenen Szenarien des maschinellen
Lernens unterteilen. Der Backpropagation-Algorithmus wird z. B. iberwiegend fiir
das iiberwachte Lernen eingesetzt. Verschiedene Algorithmen der Neuroevolution
werden wiederum fiir das bestérkende Lernen eingesetzt, wihrend die Hebb-Regel
ihre Anwendung im Kontext des uniiberwachten Lernens findet. Im Fall von Alpha-
Go wurden z. B. Techniken des iiberwachten und bestérkenden Lernens genutzt. Das
herkémmliche Vorgehen beim maschinellen Lernen sieht dabei vor, dass das jeweilige
neuronale Netz in einer Trainingsphase trainiert wird, also mithilfe eines Lernalgo-
rithmus Wissen generiert. Dieses erlernte Wissen wird dann verwendet, damit das
neuronale Netz eine spezifische Aufgabe wie z. B. das Go spielen 16sen kann.
Dieses Vorgehen funktioniert gut in Doménen, in denen sich die grundlegende Me-
chanismen bzw. Regeln mit der Zeit nicht verdndern. Viele Aufgabenstellungen, die
der realen Welt entspringen, wie z. B. das autonome Fahren, zeichnen sich jedoch
durch stetig verandernde Umgebungen aus. Das wiederum fithrt dazu, dass neurona-
le Netze nach dem herkémmlichen Lernparadigma des maschinellen Lernens erneut
die Trainingsphase durchlaufen und von Grund auf neu trainiert werden miissten,
um sich an die verdndernde Umgebung und ihre neuen Aufgaben anzupassen. Bisher
erlerntes Wissen wird dabei komplett ignoriert und somit obsolet. Ferner sind her-
kémmliche Lernalgorithmen wie Backpropagation ebenfalls nicht dazu in der Lage,
neuronale Netze auf weitere Aufgaben zu trainieren, da bei jedem neuen Lernprozess
das bisher gesammelte Wissen beziiglich der vorher gelernten Aufgaben iiberschrie-
ben wird. Dieses Phanomen ist unter dem Namen katastrophales Vergessen bekannt
und wird schon seit Jahren im Zusammenhang mit dem maschinellen Lernen néaher
untersucht (vgl. [Fre99]).
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Das Intra-Life-Learning beschreibt ein Lernparadigma, bei dem neuronale Netze re-
sistent gegentiber den oben genannten Problemen sein sollen. So soll es méglich sein,
dass in einem neuronalen Netz gespeicherte Wissen dynamisch an sich verandernde
Umgebungen anzupassen, ohne es dazu von Grund auf neu trainieren zu miissen.
Ebenso soll das neuronale Netz auch um Wissen beziiglich einer neuen Aufgabe er-
weitert werden konnen, ohne das bisher gesammelte Wissen zu vergessen. Um dies
zu bewerkstelligen, konnen unter anderem Algorithmen der Neuroevolution verwen-
det werden. Diese Art von Lernalgorithmen ist dabei von der natiirlichen Evolution
von biologischen neuronalen Netzen inspiriert, welche zu menschlicher Intelligenz
gefiihrt haben. Das nédchste Kapitel wird die Thematik dieser Arbeit in bestehende
Forschungsgebiete einordnen und somit das notwendige Hintergrund-Wissen vermit-

teln, welches fiir die weiteren Kapitel notwendig ist.

1.2 Hintergrund

Diese Arbeit untersucht verschiedene Algorithmen aus den Gebieten des maschinel-
len Lernens und der evolutiondren Algorithmen im Kontext des Intra-Life-Learning.
Dabei wird versucht, die verschiedenen Verfahren miteinander zu kombinieren bzw.
im Kontext von anderen Forschungsgebieten zu untersuchen, um sich daraus erge-
bende Vorteile darlegen zu konnen. In diesem Zusammenhang werden die néchsten
beiden Abschnitte 1.2.1 und 1.2.2 jeweils die Teilgebiete des maschinellen Lernens
und der evolutiondren Algorithmen vorstellen. Die Zielstellung dieses Unterkapitels
besteht also darin, dem Leser einen ersten Einstieg in die Thematik zu ermoglichen,

sodass spatere Inhalte besser eingeordnet werden kénnen.

1.2.1 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen (ML) als Forschungsgebiet beschaftigt sich damit, Maschinen
in die Lage zu versetzen, automatisch aus Daten Wissen zu erlernen, mithilfe dessen
die Losung einer bestimmten Aufgabe generiert werden kann (vgl. [Alp19, S. 2]).
Dabei wird eine ML-Technik durch zwei Komponenten charakterisiert: das Modell
und den Lernalgorithmus. Das erlernte Wissen wird mithilfe von Modellen repré-

sentiert, sodass der Computer auf Grundlage dieser Modelle entweder Vorhersagen
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tiber die Zukunft treffen (pradiktives Modell) oder die den Daten zugrunde liegende
Struktur erklaren kann (deskriptives Modell). In diesem Zusammenhang bedeutet
Lernen, dass mithilfe von Lernalgorithmen jene Modelle generiert werden.

Demnach kann man beim maschinellen Lernen zwischen verschiedenen Modellen
und auch Lernalgorithmen unterscheiden, wobei nicht jeder Lernalgorithmus fiir je-
des Modell und nicht jedes Modell fiir jede Art von Datensatz anwendbar ist. Daraus
resultieren auch die Teilgebiete des maschinellen Lernens: tiberwachtes, uniberwach-
tes und bestdrkendes Lernen. Dabei beschreibt jedes dieser Teilgebiete ein bestimm-
tes Lernszenario, welches jeweils spezifische Eigenschaften aufweist. Der Rest dieses
Abschnittes wird diese drei Teilgebiete des maschinellen Lernens und ihre Techniken
naher erldutern. Dabei wird jedoch nicht vertieft auf konkrete Algorithmen oder Mo-
delle eingegangen, sondern nur ein Uberblick iiber sie gegeben. Zusétzlich wird auch
das Transfer-Lernen kurz erldutert, da es im weiteren Verlauf der Arbeit nochmals

von Bedeutung sein wird.

Uberwachtes Lernen

Das iiberwachte Lernen kann als Lernen aus Beobachtungen interpretiert werden. Es
steht also ein Datensatz an Beobachtungen fiir eine spezifische Aufgabe zur Verfi-
gung, aus dem dann Wissen generiert werden kann, um die jeweilige Aufgabe losen
zu konnen. Dabei kann zwischen zwei verschiedenen Szenarien des iiberwachten Ler-

nens unterschieden werden:

» Klassifikation: Feststellen, zu welcher Kategorie/Klasse ein unbekanntes Bei-
spiel gehort, auf Basis eines Trainingsdatensatzes, der bekannte Beispiele ent-

hélt, bei denen klar ist, zu welcher Kategorie/Klasse sie gehoren.

» Regression: Vorhersage von Ereignissen (wie z. B. der Absatzmenge eines
Supermarktes am morgigen Tag) auf Basis eines Trainingsdatensatzes, wel-
cher unterschiedliche Kennzahlen zu Ereignissen der Vergangenheit (vergan-

gene Absatzmengen eines Supermarktes, Wetter, Jahreszeit usw.) enthélt.
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Ein Beispiel fur Klassifikation kénnte die folgende Aufgabe sein (vgl. [Alp19, S. 5]):

Beispiel 1.0.1 Fine Bank mochte Kredite vergeben. Dafiir muss sie jedoch die Kre-
ditwiirdigkeit threr Kunden abschdtzen kinnen. Die Bank besitzt Daten tber die Ver-
gabe von vergangenen Krediten. Diese Daten enthalten unter anderem Informatio-
nen zum Alter, Beruf und Einkommen des jeweiligen Kunden. Zusdtzlich verfiigt
die Bank auch tiber die Information, ob der jeweilige Kunde seinen Kredit vollstdin-
dig zuriickgezahlt hat oder nicht. Auf Basis dieser Daten mdchte die Bank nun ein
ML-Modell generieren, mithilfe dessen sie tiber die Vergabe zukiinftiger Kredite ent-

scheiden kann.

Die Informationen beziiglich der Kunden stellen also den Datensatz dar, wobei ein
einzelner Kunde mit seinen Attributen (Alter, Beruf, Einkommen) einen einzelnen
Datenpunkt darstellt. Die Information, ob ein Kunde seinen Kredit zurtickgezahlt
hat oder nicht, wird dann als Annotation des jeweiligen Datenpunktes bezeichnet.
Das Ziel bei dem tiberwachten Lernen besteht dann darin, Zusammenhénge zwischen
den Attributen und Annotationen eines Datensatzes zu finden, welche durch Regeln
ausgedriickt werden. Diese Regeln werden dann mithilfe des jeweiligen ML-Modells
reprasentiert, wodurch Vorhersagen tiber bisher nicht gesehene bzw. zukiinftige Er-
eignisse getroffen werden konnen (pradiktives Modell). Bildet man das Ganze wieder
auf Beispiel 1.0.1 ab, kann man also mithilfe des erlernten Modells, Aussagen iiber
die Kreditwiirdigkeit neuer Kunden auf Basis ihres Alters, Berufs und Einkommens
treffen.

Diese Art von iiberwachtem Lernen ist auf eine Vielzahl von realen Aufgaben an-
wendbar. Beispiele dafiir sind die Mustererkennung, Gesichtserkennung, medizini-
sche Diagnostik und Spracherkennung (vgl. [Alp19, S7-8]).

Uniiberwachtes Lernen

Das uniiberwachte Lernen kann man als Lernen ohne Feedback bezeichnen. Es ste-
hen somit zwar Daten zur Verfiigung, jedoch keine Annotationen zu den einzelnen
Datenpunkten. Mit dieser Art des Lernens sollen also Informationen iiber die den
Daten zugrunde liegende Struktur generiert werden (deskriptives Modell). Mithilfe

dieses Wissens lassen sich zwar keine Vorhersagen treffen, stattdessen aber Aussagen
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tiber die Struktur des Datensatzes und haufig auftretende Muster formulieren (vgl.
[Alp19, S. 12]). Das uniiberwachte Lernen lésst sich ebenfalls in unterschiedliche

Szenarien unterteilen:

o Clustering: Einteilung von einzelnen Datenpunkten in Cluster (Gruppen) auf
Basis ihrer Attribute und der Annahme, dass Datenpunkte desselben Clusters

sich eher dhneln als solche aus unterschiedlichen Clustern.

» Assoziationsanalyse: regelbasiertes Verfahren zum Finden von interessan-
ten Zusammenhingen zwischen den einzelnen Attributen der Datenpunkte in

einem Datensatz.

Beim Clustering werden die Datenpunkte eines Datensatzes also in Cluster unter-
teilt und geben somit Aufschluss dariiber, wie das Mengenverhéltnis der einzelnen
Datenpunkte zu einander ist bzw. wie sehr sich bestimmte Datenpunkte ahneln.
Unterteilt man einen Datensatz in n verschiedene Cluster, konnen diese Cluster als
n unterschiedliche Klassen angenommen und somit wieder fiir die Klassifikation ver-
wendet werden. Jeder Datenpunkt kann dann entsprechend seines Clusters mit der
jeweiligen Information annotiert werden, welche anzeigt, zu welcher Klasse er gehort.
Bleibt man bei Beispiel 1.0.1, so konnte man die bestehenden Kunden in Cluster
unterteilen und somit der Bank eine natiirliche Gruppierung ihrer Kunden zur Ver-
fiigung stellen. Dieses Verfahren wird dann als Kundensegmentierung bezeichnet und
stellt eine der vielen Anwendungen von Clusteranalysen dar (vgl. [Alp19, S. 12]).
Weitere Anwendungsfelder der Clusteranalyse sind in diesem Zusammenhang z. B.
die Bildkompression, das Dokument-Clustering oder auch die Sequenzanalyse von
DNA/RNA in der Bioinformatik (vgl. [Alp19, S. 13-14]).

Bei der Assoziationsanalyse versucht man hingegen sogenannte Assoziationsregeln
zu finden, welche interessante Zusammenhénge zwischen den einzelnen Attributen

eines Datenpunktes liefern. Ein Beispiel konnte die Warenkorbanalyse sein:

Beispiel 1.0.2 FEin Supermarkt sammelt tiber jeden Kunden die Daten beziiglich
seiner Finkdufe, die er im jeweiligen Supermarkt getdtigt hat. Zu den Daten gehéren
alle Produkte, die der jeweilige Kunde wdhrend eines Einkaufes an der Kasse bezahlt
hat. Der Supermarkt méchte auf Basis dieser Daten das Finkaufserlebnis des Kunden

optimieren.
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Bei diesem Beispiel stellt der Einkauf eines Kunden einen einzelnen Datenpunkt
dar. Die jeweiligen Produkte, die der Kunde gekauft hat, sind dann die Attribu-
te dieses Datenpunktes. Auf dieser Basis konnen dann Assoziationen zwischen den
einzelnen Attributen, also den Produkten, hergestellt werden. Dies kénnen dann z.
B. Assoziationsregeln in folgender Form sein: ,, Kauft ein Kunde Produkt X, dann
kauft er zu 90% auch Produkt Y. Anhand solcher Regeln, konnte der Supermarkt
also z. B. die Waren im Regal umsortieren, sodass der Kunde dazu angehalten wird,
mehr einzukaufen als iiblich. Jedoch ist diese Art des uniiberwachten Lernens nicht
nur auf Supermérkte und die Warenkorbanalyse anwendbar, sondern z. B. auch auf
Web-Shops und andere Arten von Online-Portalen (vgl. [Alp19, S. 5]). Auch aufler-
halb von Shops kann das uniiberwachte Lernen angewendet werden. Ein Beispiel ist

die Auswertung von Symptomen bei Erkrankungen.

Bestirkendes Lernen

Das bestéarkende Lernen kann als Lernen durch Ausprobieren tibersetzt werden. Im
Gegensatz zum iiberwachten und uniiberwachten Lernen geht es also nicht darum,
aus einem vorhandenen Datensatz neue Informationen zu generieren, sondern auf
Grundlage einer Sequenz vergangener Aktionen eine Taktik abzuleiten, die fiir die
Bewiéltigung einer spezifischen Aufgabe verwendet werden kann (vgl. [Alp19, S. 14]).
Im Zusammenhang mit dem bestirkenden Lernen spricht man auch oft von soge-
nannten Agenten. Dabei handelt es sich um eine kiinstliche Intelligenz, die einen
Roboter in einer simulierten oder realen Umgebung steuert und fiir eine bestimmte

Aufgabe eingesetzt wird. Ein Beispiel dafiir ist ein Staubsauger-Roboter:

Beispiel 1.0.3 Ein Roboter soll dafiir eingesetzt werden, die Wohnung autonom
saugen zu konnen. Dabei hat der Roboter anfangs keinerleir Informationen tber den
Aufbau der Wohnung und wo welche Zimmer liegen. Jedoch verfiigt der Roboter tiber
Sensoren, die anzeigen, ob sich Gegenstinde in seiner Nihe befinden (vorne, hinten,
links, rechts) und ob die Fldche, tiber die er gerade fihrt, schmutzig oder sauber ist.
Der Roboter kann auflerdem zwischen den Aktionen ,, Bewegen nach links*, ,, Bewegen
nach rechts®, , Bewegen nach vorne“ und ,Saugen/nicht saugen“ wihlen. Zusdtzlich
verfiigt der Roboter tiber ein Belohnungssystem, welches anzeigt, ob das von ihm

gezeigte Verhalten (= die gewdhlte Aktion) erwinscht ist oder nicht.
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Der Agent in diesem Beispiel versucht durch Ausprobieren herauszufinden, welche
Aktion zu welchem Zeitpunkt angebracht ist (= sein Verhalten). Als Hilfestellung
dient hierbei das Belohnungssystem, mithilfe dessen die korrekte Abbildung von In-
put (Sensordaten) auf Output (mogliche Aktionen des Agenten) gefunden werden
soll. Die Sensordaten stellen dann den jeweils aktuellen Zustand der Welt dar, in der
sich der Agent bewegt. Im Falle des Beispiels 1.0.3 soll der Agent also z. B. Lernen,
dass er saugen soll (Aktion), wenn der Boden schmutzig ist (Zustand der Welt).
Diese Abbildung vom Zustand der Welt auf eine Aktion stellt dann das Verhalten
des Agenten dar.

Bei dieser Art des maschinellen Lernens kann jedoch auch zwischen verschiedenen
Szenarien unterschieden werden. So ist z. B. die Beobachtbarkeit des Zustandes
der jeweiligen Welt von Bedeutung. So gibt es Umgebungen, in denen der aktu-
elle Zustand vollstandig beobachtbar ist und welche, in denen dieser nur teilweise
beobachtet werden kann (vgl. [Alp19, S. 15]). In letzterem Fall spricht man dann
auch von Schliefien unter Unsicherheit. Zusatzlich ist auch ein Szenario denkbar, bei
dem mehrere Agenten miteinander interagieren und/oder kooperieren miissen (vgl.
[Alp19, S. 15]). Bei diesem Szenario spricht man dann auch von Multi-Agenten-

Systemen.

Transfer-Lernen

Das Transfer-Lernen versteht sich weder als Lernen durch Ausprobieren, noch als
Lernen durch Daten. Bei dieser Art des maschinellen Lernens wird vorhandenes
Wissen tiber eine bestimmte Ausgangsaufgabe genutzt, um daraus neues Wissen fiir
die Losung einer neuen Zielaufgabe abzuleiten. Es wird also ein trainiertes Modell
verwendet, welches eine spezifische Aufgabe (z. B. das Unterscheiden von Hunden
und Katzen) 16sen kann, um es anschlieflend auf eine andere Aufgabe (z. B. das
Unterscheiden von Apfeln und Birnen) anzuwenden. Somit kann dieses Vorgehen
als Erganzung zu den bisher vorgestellten Techniken des maschinellen Lernens ver-
standen werden.

Jedoch sind mit dem Transfer-Lernen auch verschiedene Problematiken verbunden.
Zum einen bedarf es einer Metrik, mit welcher man die Ahnlichkeit von Ausgangs-

und Zielaufgabe berechnen kann. Denn das Transfer-Lernen kann nur gelingen, wenn
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sich beide Aufgaben &hneln. Als Vergleich konnte herangezogen werden, dass einem
das Wissen tiber Fahrradfahren nicht dabei hilft, Hunde von Katzen zu unterschei-
den. Dieses Phianomen wird in der Literatur auch als negativer Transfer bezeichnet
(vgl. [TS10)).

Das Transfer-Lernen selbst kann zudem auch noch in verschiedene Techniken unter-
schieden werden. Eingangs wurde erwahnt, dass das Transfer-Lernen als Erganzung
bzw. Erweiterung herkommlicher ML-Techniken verstanden werden kann. Daraus
setzt sich dann auch die Unterscheidung verschiedener Techniken in diesem Gebiet
zusammen (vgl. [TS10]): Transfer-Lernen im Kontext von tberwachten Lernen und
Transfer-Lernen im Kontext von bestdirkenden Lernen. An dieser Stelle werden die
einzelnen Techniken jedoch nicht weiter erlautert. Stattdessen wird der interessierte
Leser auf die Arbeit [TS10] von Torrey und Shavlik verwiesen.

Zusammengefasst versucht man beim Transfer-Lernen Wissen zur Losung einer Auf-
gabe auf eine andere (verwandte) Aufgabe zu tibertragen, um dieses Wissen dann fiir
die effizientere Losung der neuen Aufgabe verwenden zu kénnen. Auch der Mensch
bedient sich haufig diesem Mechanismus, ohne dass es ihm bewusst ist. Wird er mit
einer neuen Aufgabe konfrontiert, so wird oftmals bereits vorhandenes Wissen aus
ahnlichen Situationen herangezogen, um abschatzen zu koénnen, welches Vorgehen

zu einem Erfolg fithren konnte.

1.2.2 Evolutiondre Algorithmen

Evolutiondre Algorithmen (EAs) sind im Allgemeinen metaheuristische, populati-
onsbasierte Optimierungsverfahren, welche durch die biologische Evolution inspi-
riert sind (vgl. [Kru+15, S. 157]). Die biologische Evolution hat mannigfaltige und
komplexe Lebensformen auf der Erde generiert, die sich teils an schwierige duflere
Bedingungen anpassen konnen (vgl. [Kru+15, S. 163]). Dieser Fakt legt nahe, dass
man dieselben Prinzipien auch in der Informatik nutzen kann, um schwierige Opti-
mierungsprobleme 16sen zu konnen. Bei dieser Art von Optimierungsverfahren wird
dementsprechend versucht, bestimmte Prinzipien der biologischen Evolution, wie z.
B. Mutation und Selektion, auf Populationen von Losungskandidaten anzuwenden,
um somit eine hinreichende Losung fiir ein Optimierungsproblem finden zu konnen.

Der Rest dieses Abschnittes wird zunédchst die Kernidee von evolutionidren Algo-

10
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rithmen erldutern und sich anschlieend mit bestimmten EA-Verfahren (genetische
Algorithmen, evolutionére Strategien und genetische Programmierung) auseinander-

setzen.

Kernidee von evolutioniren Algorithmen

Auch wenn sich die einzelnen Varianten von evolutiondren Algorithmen stark von
einander unterscheiden kénnen, verfolgen sie dennoch immer die gleiche Kernidee:
die Verwaltung und Optimierung von Populationen von Losungskandidaten. Dafiir

wird meist immer das gleiche Vorgehen genutzt:
1. Generieren einer initialen Population von Kandidaten.

2. Durchfiihren einer (Fitness)-Evaluation, welche den einzelnen Kandidaten einen
Fitness-Wert (= Uberlebensfihigkeit) zuordnet.

3. Selektion der fittesten (besten) Kandidaten.

4. Anwenden von evolutiondren Operatoren auf den verbliebenen Kandidaten,
um dadurch eine neue Generation (Population von neuen Kandidaten) zu er-

schaffen.

Die einzelnen EA-Techniken unterscheiden sich dann unter anderem durch unter-
schiedliche Selektion- und Evaluation-Mechanismen. Aber auch die Datenstruktur,
auf der gearbeitet wird, kann unterschiedlicher Natur sein. Ein weiteres Differen-
zierungskriterium sind die verwendeten evolutiondren Operatoren. So verwenden
bestimmte EA-Techniken nur die Mutation, wahrend andere zusétzlich noch die
Rekombination verwenden. Auch die Art und Weise, wie der jeweilige Operator um-
gesetzt wird, kann sich dabei stark unterscheiden. (vgl. [Kru+15; CL18b])

Es ist noch zu erwidhnen, dass in der Literatur keine einheitlichen Definitionen fiir
die unterschiedlichen EA-Techniken existieren. Die hier gelieferte Unterscheidung ist
zum Teil auf die historische Entwicklung des Forschungsgebietes, die Arbeit [CL18b]

und das Wissen des Verfassers zurtuckzufiithren.
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Genetische Algorithmen

Bei Genetischen Algorithmen (GAs) handelt es sich um eine der &ltesten Formen
von EAs, welche auch aktuell stetig verwendet werden (vgl.[CL18b]). Es gibt vie-
le verschiedene Varianten von genetischen Algorithmen in der Literatur, die unter
anderem auch von ihrem Anwendungsgebiet abhéngig sind. Jedoch haben alle den

folgenden Kernalgorithmus gemein:

1. Initialisierung: Die Kandidaten der ersten Generation werden zufillig gene-

riert

2. Evolution:

a) Evaluation: Die Kandidaten der aktuellen Generation bekommen einen
Fitness-Wert zugeordnet, je nachdem wie gut sie eine Aufgabe 16sen bzw.

wie gut sie sich in einer gegebenen Umgebung verhalten.

b) Selektion: Die starksten Kandidaten iiberleben, wéhrend die Schwéchs-

ten aussortiert werden.

¢) Rekombination: Die verbliebenen Kandidaten werden miteinander ge-

kreuzt, um daraus eine neue Population zu erzeugen.

d) Mutation: Eine zufillige Eigenschaft eines jeden Kandidaten der neuen

Population wird verandert.

Was die einzelnen Varianten eines genetischen Algorithmus unterscheidet, sind meis-
tens die fiir die Rekombination und Mutation verwendeten Metriken bzw. Opera-
toren. So muss z. B. fiir die Rekombination eine Distanzmetrik existieren, welche
auf die verwendete Datenstruktur angewendet werden kann. Mithilfe dieser Distanz-
metrik konnen dann die Unterschiede und Gemeinsamkeiten zwischen zwei Indivi-
duen berechnet werden, was notwendig ist, um diese miteinander zu kreuzen. (vgl.
[CL18b))

Fiir die Mutation werden bei genetischen Algorithmen in der Regel unterschiedli-
che Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet. Klassische Beispiele waren hier eine
Gleich- oder Gauf3-Verteilung, wobei die Letztere in der Praxis oft bevorzugt wird,

da sie im Durchschnitt zu weniger disruptiven Verdnderungen fiihrt. (vgl. [CL18b])

12
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Evolutionidre Strategien

Bei Evolutionédren Strategien (ESs) handelt es sich um eine Klasse von Algorithmen,
welche den genetischen Algorithmen recht dhnlich ist. Wéahrend frithere Varianten
von evolutiondren Strategien nur einzelne Kandidaten untersuchen und keine Re-
kombination innerhalb des Evolutionsvorganges verwenden, konvergieren moderne
ES-Verfahren immer mehr gegen die Normen von genetischen Algorithmen (vgl.
[CL18hb]).

Jedoch existiert auch fiir die neueren ES-Techniken eine Eigenschaft, mit welcher sie
sich von den genetischen Algorithmen differenzieren konnen. Im Gegensatz zu gene-
tischen Algorithmen geschieht die Mutation bei ES-Verfahren nicht zufillig. Es wird
eine Art Strategie verwendet, um die Mutation zu lenken. Damit soll sichergestellt
werden, dass die Mutation bei ES-Verfahren zu einer besseren Losung fithrt als die
des vorigen Kandidaten. Ein weiterer Unterschied zu genetischen Algorithmen liegt
darin, dass nicht nur eine Eigenschaft des Kandidaten verandert wird, sondern alle
Eigenschaften auf Grundlage von bestimmten Eigenschaftsparametern. Diese Para-
meter haben Einfluss auf das Ausmafl der Veranderung und werden héufig wahrend
der Ausfiihrung einer evolutionidren Strategie mehrmals adaptiert. Dazu existieren
in der Literatur verschiedene Verfahren, wie z. B. die 1/5-Regel, welche das Aus-
maf} der Veranderung, basierend auf der Anzahl erfolgreicher Mutationen, verringert
oder erhéht. Es existieren auch Methoden, welche den Gradientenabstieg (welcher
in Unterkapitel 3 noch nédher erlautert wird) als Grundlage fir die Adaption der
Entscheidungsparameter verwendet. (vgl. [CL18b))

Die neueren ES-Verfahren nutzen auch andere Rekombinationsmechanismen als ge-
netische Algorithmen und zusétzlich werden auch oftmals mehr als zwei Eltern ver-
wendet. Ein Beispiel fiir die Rekombination innerhalb von ES-Verfahren ist, dass
der neu generierte Kandidat die durchschnittlichen Werte aller Eigenschaften der
Eltern-Kandidaten bekommt. Bei genetischen Algorithmen werden hingegen in der
Regel nur zwei Eltern-Kandidaten verwendet und entweder nicht alle Eigenschaften
der Eltern gekreuzt oder die Werte der Eigenschaften werden einer Wahrscheinlich-

keitsverteilung entnommen. (vgl. [CL18b])
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Genetische Programmierung

Die Genetische Programmierung (GP) ist im Gegensatz zu genetischen Algorith-
men und evolutiondren Strategien ein komplett anderer Ansatz. Dabei kann die
genetische Programmierung allerdings auch als Variante von den GAs-Verfahren
verstanden werden, welche sich dennoch stark unterscheidet.

Der Grundgedanke bei der genetischen Programmierung ist, dass man mithilfe ei-
ner Baumstruktur Programme oder mathematische Ausdriicke optimieren mochte.
Dieses Verfahren lédsst sich jedoch auch auf jegliche Aufgaben iibertragen, welche
ebenfalls als Baumstruktur modelliert werden kénnen. Eine typische Anwendungs-
doméne ist die symbolische Regression, bei welcher ein mathematischer Ausdruck
gefunden werden soll, der die Daten eines bestimmten Datensatzes gut approximie-
ren kann. Dabei macht die GP relativ wenig Annahmen iiber die mathematische
Funktion, welche die Daten generiert hat und ermoglicht somit eine weitreichende
Erkundung des Suchraumes von moglichen Losungen. (vgl. [Kru+15, S. 243])

Der generelle Ablauf ist ungefahr der gleiche wie fiir evolutionére Verfahren oder
genetische Algorithmen. Es existiert ebenfalls eine Fitness-Metrik, ein Selektions-
prozess wie auch bestimmte evolutiondre Operatoren (Mutation, Rekombination),

welche auf die einzelnen Kandidaten einer Population angewendet werden.

Es wurde schon erwahnt, dass sich die einzelnen EA-Techniken in der verwende-
ten Datenstruktur unterscheiden konnen. So ist die Newuroevolution ebenfalls ein
Forschungsgebiet, welches den evolutiondren Algorithmen entspringt. Dabei werden
unterschiedliche EA-Techniken verwendet und so angepasst, dass sie in Kombination
mit neuronalen Netzen verwendet werden konnen, um deren Parameter, wie z. B.
Verbindungsgewichte, Aktivierungsfunktionen oder Verbindungsmuster, generieren
zu konnen. An dieser Stelle wird jedoch nicht weiter auf neuronale Netze und die
Neuroevolution eingegangen, da beide Themengebiete in den spéateren Kapitel 2 und

4 erlautert werden.
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1.3 Ziele der Arbeit

Das Ziel der Arbeit besteht darin, zu untersuchen, welche Techniken sich fir das
Intra-Life-Learning eignen. Dabei war die Auswahl auf Algorithmen der Neuroevolu-
tion beschrinkt. Im Verlauf dieser Arbeit haben sich jedoch neue Einblicke ergeben,
weswegen das betrachtete Forschungsfeld erweitert wurde. Dadurch wurden auch die
Zielstellungen dieser Arbeit leicht angepasst. Dabei ist zu erwéhnen, dass keine der
alten Zielstellungen verloren gegangen ist, sondern nur um neue Aspekte erweitert
wurde.

Das erste Ziel dieser Arbeit besteht darin, zunéchst die Grundlagen im Bereich der
neuronalen Netze darzustellen, um somit ein erstes Verstédndnis fiir diese Art von
Modellen beim Leser zu erreichen. Anschliefend soll der State-of-the-Art im Bereich
der Lernalgorithmen fiir neuronale Netze erlautert werden. An dieser Stelle wurde
der Umfang der Arbeit erweitert. Anstatt nur Algorithmen der Neuroevolution zu
untersuchen, werden nun zusétzlich auch Algorithmen des maschinellen Lernens be-
trachtet.

Aufbauend darauf besteht ein weiteres Ziel darin, die einzelnen Lernalgorithmen
und Techniken der Neuroevolution im Kontext des Intra-Life-Learning miteinander
zu vergleichen, um ein Fazit ziehen zu konnen, welche Ansétze fiir das Intra-Life-
Learning geeignet sind. Im Verlauf der Bearbeitung dieses Themas hat sich jedoch
ergeben, dass herkdmmliche Algorithmen aus dem Bereich der Neuroevolution oder
des maschinellen Lernens nicht fiir das Intra-Life-Learning geeignet sind. Deswegen
wurde der Rahmen dieser Arbeit an dieser Stelle abermals erweitert, sodass der ei-
gentliche Vergleich nun verschiedene Techniken des Meta-Lernens, der synaptischen
Plastizitdt und der Neuromodulation umfasst. Diese unterschiedlichen Techniken
sind dann ebenfalls genauer zu analysieren und strukturieren, sodass sie voneinan-
der abgegrenzt und kategorisiert werden konnen. Die Kategorisierung dient dann
letztendlich als Grundlage fiir den eigentlichen Vergleich, welcher die Starken und
Schwéchen der einzelnen Algorithmen in Bezug auf das Intra-Life-Learning darlegen
soll.

Eine letzte Zielstellung besteht dann darin, die aus dem Vergleich resultierenden
Erkenntnisse zu nutzen, um eine Empfehlung fiir das Intra-Life-Learning geben zu

konnen. Auch im Zusammenhang mit diesem Ziel wurde der Rahmen dieser Arbeit
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erweitert: Anstatt nur eine Empfehlung zu geben, wird ein eigenes Konzept fir die
Realisierung eines Algorithmus fiir das Intra-Life-Learning vorgestellt. Als Grund-
lage dafiir werden dann ebenso die Erkenntnisse aus dem vorher durchgefiithrten
Vergleich verwendet, da dieser eine solide Basis darstellt, mithilfe derer die Poten-

ziale der einzelnen Ansitze fiir das Intra-Life-Learning identifiziert werden kénnen.

1.4 Aufbau der Arbeit

Der Aufbau dieser Arbeit folgt im Grunde genommen den in Unterkapitel 1.3 ge-
nannten Zielen. Somit werden in Kapitel 2 die Grundlagen im Bereich der neuronalen
Netze gelegt. Dabei wird auf den Aufbau und die Funktionsweise einzelner Neuronen
wie auch neuronaler Netze insgesamt eingegangen. In diesem Zusammenhang fithrt
der Autor eine eigene Notation und Definitionen ein, um dem Leser den Einstieg
in diese Thematik zu erleichtern und gegebenenfalls auf Wissen aus diesem Kapitel
zurtickgreifen zu kénnen. Zusétzlich werden auch noch héufig verwendete Aktivie-
rungsfunktionen und spezielle Typen von neuronalen Netzen vorgestellt.

Das Kapitel 3 wird dann auf spezielle Lernalgorithmen fiir neuronale Netze einge-
hen. Dafiir werden zunéchst einige Grundlagen im Bezug auf Fehlerfunktionen und
Analysis gelegt. Darauf aufbauend wird dann der Backpropagation-Algorithmus an-
hand eines Beispiels erlautert, um auch hier dem Leser ein tiefes Verstdndnis dieser
Thematik vermitteln zu koénnen.

In Kapitel 4 wird dann der State-of-the-Art im Bereich der Neuroevolution vorge-
stellt. Dazu wird zunéchst ein bekannter Algorithmus detailliert erldutert und die
Skalierbarkeit der Neuroevolution im Allgemeinen diskutiert. Anschlieend werden
in diesem Kapitel die unterschiedlichen Forschungsgebiete der Neuroevolution nidher
betrachtet und bestimmte Techniken ebenfalls im Ansatz erklart.

Das Kapitel 5 stellt dann das Herzstiick dieser Arbeit dar. Wéhrend die vorherigen
Kapitel die Grundlage fiir das Verstandnis legen und in die verschiedenen Bereiche
einfithren, wird dieses Kapitel all dieses Wissen zusammenbringen. Dabei definiert
der Autor zunéchst, worum genau es sich beim Intra-Life-Learning handelt und aus
welchen unterschiedlichen Lernszenarien es sich zusammensetzt. Dabei wird auch

das Meta-Lernen durch den Autor formalisiert, um dem Leser das Verstidndnis in
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den folgenden Unterkapiteln zu vereinfachen. Anschliefend werden dann die ein-
zelnen Techniken des klassischen Meta-Lernens, der synaptischen Plastizitat und
der Neuromodulation diskutiert, miteinander verglichen und in Bezug auf das Intra-
Life-Learning evaluiert. Dazu wird jeder Abschnitt wie auch jedes Unterkapitel einen
Fazit-Teil enthalten, der den jeweiligen Ansatz bzw. die jeweilige Technik beurteilt.
Abschlieend wird das letzte Unterkapitel die Haupterkenntnisse dieses Kapitels zu-
sammenfassen.

Das Kapitel 6 enthélt dann die Konzeption eines vom Autor selbst entwickelten
Algorithmus fiir das Intra-Life-Learning. Dabei wird zunachst erlautert, welche An-
forderungen bei der Konzeption zu beachten waren. Anschliefend wird beschrieben,
wie die Erkenntnisse aus Kapitel 5 ihre Anwendung bei dem vorgestellten Algo-
rithmus finden. Dann wird die Kernidee des Algorithmus erlédutert, bevor darauf
eingegangen wird, wie der Algorithmus parallelisiert werden kann.

Abschlielend werden in Kapitel 7 zunachst die Erkenntnisse dieser Arbeit zusam-
mengefasst und die eigene Forschungsleistungen aufgezeigt. Aufbauend darauf kann
ein Ausblick fiir das gesamte Thema gegeben werden, welcher dem Leser weitere

mogliche Arbeiten in diesem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz aufzeigen soll.
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Ein neuronales Netz (NN), auch oft als kiinstliches neuronales Netz bezeichnet, ist
ein informationsverarbeitendes System, welches aus einer Vielzahl einfacher Einhei-
ten (den Neuronen) besteht, welche sich tiber gewichtete Verbindungen (den Synap-
sen) Informationen tiber ihre Aktivierungszustande zuschicken (vgl. [Kru+15, S. 7]).
Es ist auf die Arbeit ,A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity*
[MP43]] von Warren McCulloch und Walter Pitts aus dem Jahr 1943 zurtickzufiih-
ren, welche die Grundlage fiir das heutige Forschungsgebiet der neuronalen Netze
gelegt hat. Dabei beschreiben die beiden Mathematiker auf Basis des sogenannten
McCulloch-Pitts-Neurons das erste Mal ein neurologisches Netzwerk und zeigen in
diesem Zusammenhang, dass auch einfache neuronale Netze rein theoretisch jegliche
arithmetische oder logische Funktion berechnen kénnten.

Die Motivation zum Forschungsgebiet der neuronalen Netze ist auch teilweise durch
die allgemeine Analogie zum Nervensystem und speziell dem Gehirn von Mensch und
Tier motiviert (vgl. [Kru+15, S. 9]). Denn auch im Nervensystem findet die Informa-
tionsverarbeitung durch eine Vielzahl an Nervenzellen statt, welche den Grad ihrer
Erregung (= Aktivierungszustand) iiber Nervenfasern an andere Zellen weitergeben.
Die einzelnen Zellen sind dabei eher simpler Natur. Erst durch die Verkniipfung der
einzelnen Zellen entsteht eine komplexe Struktur (also das Nervensystem), welche
letztendlich zu intelligentem Verhalten fithren kann.

Heutzutage werden neuronale Netze fiir viele verschiedene Aufgaben wie z. B. Klas-
sifikation oder Clustering eingesetzt und sind somit ein mogliches Modell im Zu-
sammenhang mit dem maschinellen Lernen. Somit konnen sie fiir die Speicherung
von Wissen verwendet werden. Ihre Besonderheit gegeniiber anderen ML-Modellen
besteht dabei in ihrer universellen Anwendbarkeit und Ausdrucksstéirke. Neuronale

Netze konnen fir jegliche Teilgebiete des ML verwendet werden (iiberwachtes, un-
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tiberwachtes, bestarkendes und Transfer-Lernen). Andere Modelle sind meist eher
auf eines der genannten Teilgebiete limitiert.

Da die Arbeit das Intra-Life-Learning im Zusammenhang mit neuronalen Netzen
untersucht, wird sich das Kapitel den einzelnen Bestandteilen eines neuronalen Net-
zes widmen und diese jeweils im Detail erlautern. Denn tiefgreifendes Versténdnis
iiber neuronale Netze ist grundlegend fiir den Rest dieser Arbeit. In diesem Zusam-
menhang wird zunéchst der Aufbau und die Funktionsweise eines einzelnen Neurons
behandelt. Anschliefend erfolgt die Erlauterung zu Aufbau und Funktionsweise eines
neuronalen Netzes. Die restlichen Unterkapitel beschéftigen sich dann mit einzelnen
Aspekten, wie z. B. hdufig verwendeten Aktivierungsfunktionen. Abgerundet wird
das Kapitel durch einen Uberblick iiber die gingigen Typen von neuronalen Netzen.
Fiir die Notationen und Berechnungen wird tiberwiegend die lineare Algebra ver-
wendet und sich an der Arbeit [LRU20] orientiert. Auch moderne Deep-Learning-
Frameworks, wie z. B. TensorFlow, PyTorch oder auch Caffe nutzen Operatoren
der linearen Algebra, um mittels Grafikprozessoren (GPUs) die Berechnungen, wel-
che fiir neuronale Netze notwendig sind, drastisch zu beschleunigen (vgl. [LRU20,
S. 530]). Deswegen und wegen ihrer Kompaktheit wird sie auch in diesem Kapitel
verwendet.

An dieser Stelle sei auch erwihnt, dass es sich bei allen Vektoren (ob in Definitionen
oder im Fliefitext) um Spaltenvektoren handelt. An manchen Stellen (wie z. B. im
FlieBtext, teilweise aber auch in Definitionen) werden diese Vektoren aus Platzgriin-
den als Zeilenvektoren geschrieben. Trotz der anderen Darstellungsweise handelt es
sich bei diesen Vektoren dennoch um Spaltenvektoren.

Auf bestimmte Teilgebiete von neuronalen Netzen kann nur tberblicksartig ein-
gegangen werden, da eine detaillierte Betrachtung aller Facetten von neuronalen

Netzen den Rahmen dieser Arbeit sprengen wiirde.
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2.1 Aufbau und Funktionsweise von Neuronen

Das Neuron ist der fundamentale Bestandteil von Neuronalen Netzen (vgl. [Kru+15,
S. 9]). Dabei besteht sein biologisches Vorbild im Groben aus drei Bestandteilen: dem
Zellkorper, den Dendriten und dem Azon (vgl. [Kru+15, S. 10]). Exemplarisch ist

ein solches biologisches Neuron in Abbildung 2.1 zu sehen.

Ww A

Dendriten
Wi
Zellkern

,_ 9>
o1 @ (
=4

Abbildung 2.1: Ein biologisches Neuron mit seinen Bestandteilen (in Anlehnung an
[Kru+15]).

Axon
Myelinhiille

Die Dendriten sind dabei fiir das Sammeln der eingehenden Signale verantwortlich.
Der Zellkorper verarbeitet diese Signale intern und gibt den Output iiber das Axon
an andere Neuronen weiter. Dabei verzweigt sich das Axon in mehrere Azontermi-
nale, welche dann mit den Dendriten anderer Zellen tiber Synapsen in Verbindung
treten. (vgl. [Kru+15, S. 10])

Die exakte Arbeitsweise eines biologischen Neurons wird an dieser Stelle nicht weiter
erlautert, da diese Arbeit sich thematisch auf die kiinstlichen Aquivalente bezieht.
Diese sind in ihrer Struktur wie auch Funktionsweise an das biologische Neuron an-
gelehnt.

In Abbildung 2.2 ist das Modell eines (kiinstlichen) Neurons zu sehen. Dabei stellen
die griinen Elemente das Aquivalent zum Axon dar. Eingehende Signale zg, x1, ..., ,,
werden durch Verbindungen aufgenommen, wobei jede Verbindung ein Gewicht
Wo, Wy, ..., Wy besitzt. AnschlieBend werden diese Signale durch die Ubertragungs-
funktion gesammelt und zu einem einzelnen Signal net gebiindelt. Die blaue Kom-
ponente stellt dann die Analogie zum Zellkorper dar. Die Aktivierungsfunktion f,.
eines Neurons ist somit fiir seine interne Verarbeitung zustindig, wodurch das je-

weilige Neuron seinen internen Zustand a bekommt. Die roten Komponenten stellen
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Lo

I

T2

Tn

dann das Axon dar. Uber die Ausgabefunktion f,,; berechnet das Neuron seine Aus-

gabe y, welche tiber die roten Kanten weitergegeben wird. Dementsprechend lasst

Wn

Ubertragungsfunktion| [Aktivierungsfunktion|

sich daraus die Definition eines Neurons herleiten:

Definition 2.1 (Neuron)
Fin Neuron ist ein 5-Tupel (W, 0, fuet, fact, four) mit:

1. Gewichts-Vektor w = [wy, ws, ...,
Input x; einen hemmenden (w; < 0) oder anregenden Einfluss (w; > 0) auf

das jeweilige Neuron besitzt. Fiir eine nicht existente Verbindung zwischen dem

Input x; und dem jeweiligen Neuron ist w; = 0.

2. Bias 6 € R: Der Bias stellt den Schwellenwert eines Neurons dar. Er ist unter

anderem mitentscheidend fir den Aktivierungszustand eines Neurons.

3. Ubertragungsfunktion fne: Diese Funktion berechnet den Netz-Input net eines

Neurons.

4. Aktivierungsfunktion f..: Diese Funktion berechnet den Aktivierungszustand

a eines Neurons.

5. Ausgabefunktion fu..: Diese Funktion berechnet den Output y eines Neurons.
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Abbildung 2.2: Modell eines Kiunstlichen Neurons.

Y

wy): Das Gewicht w; € R beschreibt, ob ein



2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Der Input (also die eingehenden Signale) eines Neurons besteht aus einem Vektor
von numerischen Werten. Dieser Input kann zum einen aus der Beobachtung der

Umwelt resultieren oder aber auch aus dem Output anderer Neuronen.

Definition 2.2 (Input-Vektor eines Neuron)

Der Input eines Neurons ist ein Vektor x = [x1, xa, ...., x,], dessen einzelne Elemente
x; € R die Input-Werte des Neurons darstellen, wobei n die Anzahl der Inputs und
1 <q¢<nist

Die Informationsverarbeitung eines Neurons erfolgt in Abbildung 2.2 von links nach
rechts. Dabei wird zunéchst der Netz-Input des Neurons berechnet. Dafiir wird meist
die gewichtete Summe als Ubertragungsfunktion genutzt, sodass sich fiir den Netz-

Input eines Neurons folgende Definition ergibt:

Definition 2.3 (Netz-Input eines Neurons)
Sei x = [x1,%a, ..., 2, der Input-Vektor, w = [wy,ws,...,w,| der Gewichtsvektor
und 0 der Bias eines Neurons. Dann wird der Netz-Input dieses Neurons wie folgt

berechnet: .

net = fnet(xa w, 9) = Z(:Elwz) + 0

i=1
Es ist ersichtlich, dass der Neuronen-Input durch die gewichtete Summe des Input-
Vektors mit dem Gewichts-Vektor und der zuséatzlichen Addition des Bias berechnet
wird. Der Bias représentiert dabei den sogenannten Schwellenwert eines Neurons.
Dieser Wert hat die Aufgabe festzulegen, ab wann ein Neuron aktiv wird oder inaktiv
bleibt bzw. ein negatives Signal weitergibt. Der Schwellenwert wird in der Praxis
oft mit einem negativen numerischen Wert versehen, sodass das Neuron erst ab
einer bestimmten Stéirke der eingehenden Signale feuert, also aktiviert wird. Der
daraus resultierende gebiindelte Netz-Input net kann dann verwendet werden, um
den internen Zustand eines Neurons zu berechnen. Dieser Zustand wird auch als
Aktivierungszustand eines Neurons bezeichnet und durch die Aktivierungsfunktion

berechnet:

Definition 2.4 (Aktivierungszustand)
Sei net der Netz-Input. Dann wird der Aktivierungszustand a eines Neurons wie

folgt berechnet:
a = foe(net)
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Als Aktivierungsfunktion kann generell jegliche mathematische Funktion verwendet
werden. In der Praxis ergeben sich jedoch o6fter Beschrénkungen in der Wahl der
jeweiligen Aktivierungsfunktion. Auf diesen Sachverhalt wird allerdings in Unterka-
pitel 2.3 néher eingegangen. An dieser Stelle ist es zunéchst ausreichend zu wissen,
dass sich der Aktivierungszustand aus einer Funktion f,. ergibt, welche als Eingabe
den jeweiligen Neuronen-Input bekommt. Aus diesem Aktivierungszustand kann an-
schlieend mithilfe der Ausgabefunktion der endgiiltige Output-Wert eines Neurons

berechnet werden:

Definition 2.5 (Neuronen-Output)
Sei a Aktivierungszustand eines Neurons. Dann wird der Output y eines Neurons

wie folgt berechnet:

Yy = fout(a>

Ublicherweise wird die Identitdtsfunktion als Ausgabefunktion verwendet, sodass
der Aktivierungszustand eines Neurons auch gleichzeitig seinen Output darstellt
(y = a). Allerdings kann auch hier eine andere Funktion definiert werden, welche
den Aktivierungszustand eines Neurons anderweitig manipuliert und so in den Out-
put umwandelt.

Zusammengefasst erfolgt die Informationsaufnahme eines kiinstlichen Neurons durch
die Summierung der gewichteten Eingaben und der zusétzlichen Addition des Bias.
Die eigentliche Informationsverarbeitung geschieht iiber die Aktivierungsfunktion,
welche den Aktivierungszustand eines Neurons bestimmt. Der finale Output wird
dann durch die jeweilige Ausgabefunktion berechnet. Diese Darstellung eines kiinst-
lichen Neurons ist auf die McCulloch-Pitts-Zelle zuriickzufithren (die allerdings in
ihrer Struktur wesentlich simpler als die hier gewéhlte Darstellungsweise ist), welche
ebenfalls alle eingehenden Signale summiert und anschliefend einen Schwellenwert
anwendet (vgl. [MP43]).

Das néchste Unterkapitel wird den Aufbau und die Funktionsweise von neuronalen
Netzen erlautern. Dabei wird auf dem Wissen aus diesem Unterkapitel aufgebaut,
sodass dem Leser eine ganzheitliche Sicht iiber neuronale Netze im Allgemeinen

vermittelt werden kann.
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

2.2 Aufbau und Funktionsweise Neuronaler Netze

Ein neuronales Netz besteht aus einer Menge von simplen Einheiten (den Neuronen)
und gerichteten, gewichteten Verbindungen (den Synapsen bzw. Kanten), welche die
einzelnen Neuronen miteinander verbinden. Die Starke der Verbindung zweier Neu-
ronen wird durch ihr jeweiliges Gewicht représentiert. Allgemein sind neuronale
Netze in sogenannten Neuronen-Schichten (engl. layer) organisiert. In Abbildung
2.3 ist ein solches Netzwerk mit seinen unterschiedlichen Schichten zu sehen. Dabei
reprasentiert die Imput-Schicht den jeweiligen Input-Vektor und die Output-Schicht
den Output-Vektor des neuronalen Netzes. Dazwischen liegt die sogenannte wver-
deckte Schicht eines neuronalen Netzes, welche wiederum aus mehreren einzelnen
Neuronen-Schichten bestehen kann. Wéahrend die Anzahl der Neuronen in Input-
und Output-Schicht durch den jeweiligen In- und Output festgelegt ist, konnen die
restlichen Schichten eines neuronalen Netzes aus beliebig vielen Neuronen bestehen.
(vgl. [LRU20, S. 525-526])

Input-Schicht Verdeckte Schicht Output-Schicht

Abbildung 2.3: Ein neuronales Netz mit mehreren Schichten.
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Wenn jedes Neuron eine simple (mathematische) Funktion implementiert und diese
Neuronen iiber Verbindungen in einem NN kombiniert werden, kann man ein neuro-
nales Netz auch als einen Funktionsapproximator interpretieren. Dies wird vor allem
spater im Zusammenhang mit dem Lernen, welches in Kapitel 3 ndher beschrieben
wird, eine wichtige Rolle spielen.

Die Verbindungen der einzelnen Neuronen der unterschiedlichen Schichten kénnen
auf unterschiedliche Weisen realisiert werden. In Abbildung 2.1 sind die Neuronen
der verschiedenen Schichten z. B. voll verbunden (fully-conncected) und die Ver-
bindungen sind ausschliefllich vorwdrts (in Abbildung 2.3 von links nach rechts) ge-
richtet. Diese Art von neuronalen Netzen wird vorwdrtsgerichetes neuronales Netz
oder auch Feed-Forward-Netz (FFN) genannt. Auf weitere Verbindungsarten fur
Neuronen-Schichten wird an dieser Stelle nicht weiter eingegangen. Allerdings ist es
wichtig zu wissen, dass es neben voll-verbundenen Neuronen-Schichten auch noch
andere Verbindungsmuster gibt. Dies wird im spéateren Unterkapitel 2.4 noch eine
wichtige Rolle spielen.

Ein neuronales Netz kann also wie folgt definiert werden:

Definition 2.6 (Neuronales Netz)
Ein neuronales Netz ist ein geordnetes 3-Tupel (X, H,Y) mit:

e Input-Vektor X = [ X1, Xo, ..., X,,], wobei X; € R.
e Menge von Neuronen-Schichten H = {H,, Ha, ..., H,, }.

e Output-Vektor Y = [Y1, Y5, ..., Y|, wobei k € N die Anzahl der Outputs ist und
Y; e R.

Somit besteht ein neuronales Netz also aus einem Input-Vektor, einer Menge von
Neuronen-Schichten und einem Output-Vektor. Dabei bekommt jedes Neuron der
Input-Schicht (in Abbildung 2.3 die griinen Neuronen) jeweils einen Input-Wert des
Input-Vektors zugewiesen. Die Input-Neuronen besitzen dabei keine interne Verar-
beitung. Sie geben ihren Input unmanipuliert iiber die gewichteten Verbindungen
an die Neuronen der ersten verdeckten Schicht (in Abbildung 2.3 die erste blaue
Schicht) weiter. Die Neuronen der verdeckten und der Output-Schicht besitzen je-

doch eine interne Verarbeitung. Die Funktionsweise der einzelnen Neuronen wurde
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

bereits in Unterkapitel 2.1 erlautert und soll hier auch nicht weiter behandelt wer-
den. Stattdessen wird sich der Rest dieses Unterkapitels der Funktionsweise bzw.
Informationsverarbeitung eines kompletten neuronalen Netzes und somit seiner ein-
zelnen Neuronen-Schichten widmen. Dazu wird zunéchst definiert, was genau unter

einer Neuronen-Schicht zu verstehen ist:

Definition 2.7 (Neuronen-Schicht)
Die Neuronen-Schicht eines neuronalen Netzes ist ein 5-Tupel (b, W, fxgr, facT, fouT)

mit:

1. Bias-Vektor b = [by, by, ..., by|: Dieser Vektor enthdlt den Bias aller Neuronen

der Neuronen-Schicht.

2. Gewichts-Matriz W : Enthdlt die Gewichte der eingehenden Verbindungen aller

Neuronen der Neuronen-Schicht.

3. Schicht-Ubertragungsfunktion fygr: Funktion, welche die Netz-Inputs aller

Neuronen der Neuronen-Schicht berechnet.

4. Schicht-Aktivierungsfunktion facr: Funktion, welche die Aktivierungszustinde

aller Neuronen der Neuronen-Schicht berechnet.

5. Schicht-Ausgabefunktion foyr: Funktion, welche die Outputs aller Neuronen

der Neuronen-Schicht berechnet.

Die Definition einer Neuronen-Schicht ist somit &hnlich zu Definition 2.1 eines Neu-
rons. Jedoch sind die einzelnen Elemente einer Neuronen-Schicht unterschiedlich zu
denen eines Neurons. Im Folgenden werden die einzelnen Elemente detailliert erklart.
Das Erste, was dementsprechend zu definieren wére, ist der Input einer Neuronen-
Schicht. In Abbildung 2.3 ist zu sehen, dass die Schichten eines FFN sequenziell
verschaltet sind. Dadurch bezieht jede Schicht (ausgenommen der Input-Schicht,
welche nicht als herkémmliche Neuronen-Schicht behandelt wird) eines neuronalen
Netzes seinen Input aus mindestens einer vorgeschaltete Schicht, sodass sich fiir den

jeweiligen Input-Vektor einer Neuronen-Schicht folgende Definition ergibt:
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Definition 2.8 (Input-Vektor einer Neuronen-Schicht)

Sei H; eine Neuronen-Schicht und Yy, , der Output-Vektor der vorgeschalteten
Neuronen-Schicht H;_y. Dann gilt fiir den Input-Vektor Xp,, dass Xug, = Yq,_,,
sodass Xpg, = [X1, Xo, ..., Xp], wobei n € N die Anzahl der Neuronen in Schicht
H;_, ist.

Das bedeutet also, dass der Output der Neuronen der vorgeschalteten Schicht H;
gleichzeitig der Input fiir die Schicht H; darstellt. Fiir die Definition der Gewichts-
Matrix wird nochmals auf Definition 2.1 verwiesen. Dort ist festgelegt, dass jedes
Neuron einen Gewichts-Vektor besitzt. Die Gewichts-Matrix einer Neuronen-Schicht
kann nun also als Kombination der Gewichts-Vektoren der Neuronen der jeweiligen

Schicht aufgefasst werden:

Definition 2.9 (Gewichts-Matrix einer Neuronen-Schicht)
Sei H, eine Neuronen-Schicht, Xy, = [X1,...,X,] ihr Input-Vektor. Dann ist die

Gewichtsmatriv Wy, definiert als n X m-Matriz:

Wn,1 = Wpm

wobei w; ; € R das Gewicht der Verbindung von Neuron i zu Neuron j darstellt, mit:
e n € N = Anzahl der Neuronen der vorgeschalteten Schicht von H;_q
e m €N = Anzahl der Neuronen der Schicht H;
e 1< <n
e 1<j<m

Die j-te Spalte einer Gewichtsmatrix entspricht somit dem Gewichtsvektor w; des

j-ten Neurons einer Neuronen-Schicht.
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Laut Definition 2.3 wird der Netz-Input eines Neurons iiber die gewichtete Sum-
me und der zusitzlichen Addition des Bias berechnet. Allerdings lasst sich auch
mittels linearer Algebra-Operationen der Netz-Input eines Neurons j berechnen:

X

(W) #%;) +bj = (Wi, cywn) 5 |3 [ 0 = wizs + ..+ wadn + b

Tn

Dieses Vorgehen kann nun auch fiir die Berechnung des Netz-Inputs einer Neuronen-

Schicht verwendet werden:

Definition 2.10 (Netz-Input einer Neuronen-Schicht)
Sei H; eine Neuronen-Schicht mit einem Input-Vektor Xp, = [X1, Xa, ..., X, einer
nxm Gewichtsmatriz W g, und einem Bias-Vektor by, = [by, ba, ..., by,]. Dann ist der
Netz-Input ein Vektor NETy, = [NET,, NET,, ..., NET,,] der wie folgt berechnet
wird:

NETy, = fner(Wa, X, by,) = Wi Xy, + by,

Somit ist der Netz-Input einer Neuronen-Schicht ebenfalls ein Vektor mit m Ele-
menten, wobei m hierbei der Anzahl der Neuronen der jeweiligen Schicht entspricht.

Folgende Definition beinhaltet dann die Berechnung des Aktivierungszustands einer
Schicht:

Definition 2.11 (Aktivierungszustands-Vektor)
Sei H; eine Neuronen-Schicht und NETy, = [NET\, NET,, ..., NET,,| der dazuge-
horige Netz-Input. Dann ist der Aktivierungszustand ein Vektor Ay, = [A1, Ag, ..., Ap)

der wie folgt berechnet wird:

Ay = facr(NETy,)

Der Output einer Schicht wird dann durch die Anwendung ihrer Ausgabefunktion

auf den jeweiligen Aktivierungszustands-Vektor berechnet:
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2 Grundlagen von neuronalen Netzen

Definition 2.12 (Neuronen-Schicht-Output)
Sei H; eine Neuronen-Schicht und Ay, = [A1, Aa, ..., Ay der dazugehdrige Aktivie-
rungszustandsvektor. Dann ist der Output ein Vektor Y, = [Y1,Y2,...,Y,,] der wie

folgt berechnet wird:
Yu, = fouvr(An,)

Ein Sonderfall ist, wenn die jeweilige Schicht H; nur aus einem einzelnen Neuron be-
steht. So erhélt man fiir Wy, einen Spaltenvektor. Dadurch behalt Definition 2.10
ihre Gultigkeit, da auch hier die Gewichtsmatrix transponiert wird. Dabei wird das
Produkt eines Zeilen- mit einem Spalten-Vektor gebildet, was letztendlich in einem
Skalar resultiert. Dadurch erhdlt man dementsprechend fiir Netz-Input I Np,, Akti-
vierungszustand Ay, und Output Yy, jeweils einen Skalar, anstatt eines Vektors.
Diese Art der Berechnung kann auf neuronale Netze jeglicher Art iibertragen wer-
den, unabhéngig davon, welche Aktivierungsfunktionen verwendet werden, wie viele
Schichten das jeweilige Netz hat, wie viele Neuronen in einer Schicht vorhanden sind
oder wie grof} die jeweiligen Input- und Output-Vektoren des neuronalen Netzes sein
sollten.

Zusammengefasst kann man sagen, dass die Funktionsweise einer Neuronen-Schicht
und somit eines NN &dquivalent zu der eines Neurons ist, bis auf den Unterschied,
dass bei Neuronen-Schichten mit Vektoren und Matrizen gearbeitet wird, statt mit

einzelnen Skalaren und Vektoren.

2.3 Aktivierungsfunktionen

In Unterkapitel 2.1 wurde beschrieben, dass Neuronen mit unterschiedlichen Akti-
vierungsfunktionen belegt werden kénnen. Aus Unterkapitel 2.2 ist bekannt, dass
es in der Praxis gelaufig ist, die Neuronen eines neuronalen Netzes in Schichten zu
organisieren. Neuronen derselben Schicht verwenden dabei oftmals dieselbe Akti-
vierungsfunktion, weswegen die Aktivierungsfunktionen meist fiir die Schichten und
nicht fiir einzelne Neuronen gewahlt werden. Das spielt insofern eine Rolle, dass Ak-
tivierungsfunktionen somit nicht nur auf dem Netz-Input einzelner Neuronen (Ska-
lare), sondern auch auf dem Netz-Input ganzer Schichten (Vektoren) angewendet

werden. Da auch schon im letzten Unterkapitel 2.2 auf der Abstraktionsebene der
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Neuronen-Schichten gearbeitet wurde, werden auch hier die Aktivierungsfunktionen
beziiglich ganzer Neuronen-Schichten betrachtet. In der Schlussfolgerung bedeutet
dies, dass der Input einer Aktivierungsfunktion vektorieller Natur ist (siche Definiti-
on 2.11). Generell sei aber gesagt, dass alle hier vorgestellten Funktionen ebenso fiir
einzelne Neuronen und somit auch auf Basis von Skalaren als Input funktionieren.

In Unterkapitel 2.1 wurde schon erwéhnt, dass die Wahl der Aktivierungsfunktion
generell freisteht, sich in der Praxis jedoch einige Beschrankungen ergeben konnen.
Dies resultiert in folgenden Anforderungen (vgl. [LRU20, S. 531]):

1. Differenzierbarkeit: Ein Funktion sollte an jeder Stelle differenzierbar sein.

2. Stetigkeit: Eine Funktion sollte stetig sein. Das bedeutet, dass eine geringe
Anderung im Input auch eine ungefihr dquivalente Anderung im Output nach

sich zieht. Ist eine Funktion differenzierbar, so ist sie auch stetig.

3. Beschranktheit: Die Ableitung einer Funktion darf nicht {iber dem erwarteten
Input-Bereich sittigen (z. B. sehr klein werden, gegen null tendieren) oder
explodieren (z. B. sehr grof werden, gegen unendlich tendieren), da dies zu

dem Problem der numerischen Instabilitat fihren wirde.

Die Kriterien ergeben sich aus dem Sachverhalt, dass neuronale Netze bevorzugt
mit Verfahren trainiert werden, welche den Gradientenabstieg verwenden. Auf diese
Verfahren wird jedoch nicht an dieser Stelle, sondern in Kapitel 3 naher eingegangen.
Im Folgenden werden einige Aktivierungsfunktionen vorgestellt. Dabei wird sich an
der Arbeit [LRU20] von Leskovec et al. orientiert, welche eine Zusammenfassung der

geldufigsten Aktivierungsfunktionen beinhaltet.

2.3.1 Sigmoid und Tangens hyperbolicus

Die Klasse der Sigmoid-Funktionen sind nach ihrem S-formigen Kurvenverlauf be-

nannt. Die Bekannteste ist dabei die logistische Sigmoid-Funktion:
Definition 2.13 (Logistische Sigmoid-Funktion, nach [LRU20])

1 e*

o(z) = 1+e=® - 1+e”
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Auffillig ist, dass der logistische Sigmoid den Wert 1/2 an der Stelle x = 0 annimmt.
Fiir x > 0 néhert die Funktion sich dem Wert 1 und fiir z < 0 dem Wert 0 an. Somit
liegen die Funktionswerte des logistischen Sigmoids zwischen 0 und 1 und lassen sich
dementsprechend auch als Wahrscheinlichkeit interpretieren. (vgl. [LRU20, S. 532])
Der Tangens hyperbolicus ist eine skalierte und verschobene Version des logistischen
Sigmoids, welcher wie folgt definiert ist (vgl. [LRU20, S. 532]):

Definition 2.14 (Tangens hyperbolicus, nach [LRU20])

et —e

er +e %

tanh(z) =

Durch eine einfache algebraische Manipulation wird die Ahnlichkeit zum Sigmoid
noch deutlicher (vgl. [LRU20, S. 532]):

tanh(z) = 20(2x) — 1

Der Unterschied des Tangens hyperbolicus zum logistischen Sigmoid liegt in sei-
nem Output, welcher einen Wertebereich von —1 bis 1 aufspannt. Die Gemeinsam-
keiten sind, dass beide Funktionen stetig und differenzierbar sind und sich somit
theoretisch in Kombination mit dem Gradientenabstieg (wird in Kapitel 3 né&her
erlautert) verwenden lassen. Allerdings haben beide Funktionen das Problem, dass
sie gegen unterschiedliche Werte konvergieren, umso weiter sich die Argumente von
dem Bereich um x = 0,5 (logistischer Sigmoid) bzw. x = 0 (Tangens hyperboli-
cus) entfernen. Das fithrt dazu, dass der Lernprozess durch Algorithmen, die den
Gradientenabstieg nutzen, zunehmend ausgebremst wird und somit das Gradien-
tenabstiegsverfahren stagniert. Zu erwéahnen ist hier auch noch, dass beide Funktio-
nen komponentenweise arbeiten. Das bedeutet, dass, wenn man einen Input-Vektor
X = |21, T, ..., T,] hat, beide Funktion auf den einzelnen Komponenten des jeweili-
gen Input-Vektors arbeiten und die einzelnen Ergebnis-Skalare dann wieder in einem
Vektor y = [y1,¥2, ..., Yn] zusammengefasst werden. Diese vektorielle Verarbeitung
fithrt zu einer wesentlich effizienteren Berechnungsweise, wie am Anfang dieses Ka-

pitels schon beschrieben wurde.
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2.3.2 Softmax

Die Softmax-Funktion wird oftmals als Aktivierungsfunktion fiir die Output-Schicht
eines neuronalen Netzes verwendet. Der gravierendste Unterschied zu den bereits
vorgestellten Aktivierungsfunktionen ergibt sich jedoch aus dem Fakt, dass die
Softmax-Funktion auf einem ganzen Vektor arbeitet, anstatt auf seinen einzelnen
Komponenten. Angenommen man hat, wie auch bei Sigmoid oder Tangens hyper-
bolicus, einen Input-Vektor x = [z, 29, ..., x,], dann ist die Berechnung von z; wie
folgt durch die Softmax-Funktion definiert:

Definition 2.15 (Softmax, nach [LRU20])

Ty

(&

n
> €%
=1

softmax(x;) =

Der Output von softmaz(x) = [softmaz(x1), softmazx(xs), ..., softmazx(z,)] kann
dadurch als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert werden, da alle Werte zwi-
schen 0 und 1 liegen und aufsummiert ebenfalls 1 ergeben. Dabei wird die grofite
Komponente des Input-Vektors x gegen 1 verschoben, wihrend alle anderen Kom-
ponenten gegen 0 tendieren. Dieser Fakt ist der Grund, weswegen diese Funktion
oftmals fiir die Neuronen der Output-Schicht verwendet wird. (vgl. [LRU20, S. 533])

2.3.3 RelLU

Eine weitere verbreitete Klasse von Aktivierungsfunktionen ist Rectified Linear Unit
(ReLU). Dabei dhnelt die klassische ReLLU-Funktion der Identitétsfunktion jedoch
mit dem Unterschied, dass nur die Identitat von positiven Eingaben abgebildet wird

und negative Werte den Wert 0 zugewiesen bekommen:

Definition 2.16 (Rectified Linear Unit, nach [LRU20])
p(x) = maz(0, z)

Dabei besitzt die Funktion jedoch das Problem, dass sie an der Stelle x = 0 nicht

differenzierbar ist, was gegen die erste Anforderung verstofit. In der Praxis wird
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die Ableitung an dieser Stelle deswegen auch einfach 0 oder 1 gesetzt. Oftmals er-
setzt ReLLU in neuronalen Netzen die herkommliche Sigmoid-Funktion als Standard-
Aktivierungsfunktion. Dies ist auf zwei Eigenschaften von ReLU zuriickzufithren:
Zum einen bleibt ihr Gradient konstant und ist fiir positive x niemals gesattigt.
Das beschleunigt den Lernprozess, da so die optimalen Parameter fiir ein neuronales
Netz effizienter gelernt werden kénnen. Zum anderen konnen die Ableitungen der
Funktion mit effizienten und elementaren mathematischen Operationen berechnet
werden. So ist z. B. bei ReLLU im Gegensatz zum Sigmoid keine Potenzierung vor-
handen. (vgl. [LRU20, S. 534])

Allerdings besitzt ReLLU das Problem der Séttigung seiner Ableitung fiir x < 0. Das
hat zufolge, dass wenn die Input-Werte eines Neurons einmal negativ werden, der
Output dieses Neurons fiir den Rest des Trainings bei 0 ,stecken® bleibt. Dieses
Phénomen wird in der Literatur auch oft als Dying ReL U bezeichnet. (vgl. [LRU20,
S. 535])

Dieses Problem 16st eine Variante der ReL U-Funktion, indem sie der Funktion einen
zusitzlichen Parameter o hinzufiigt. Diese Funktion wird dann als Leaky-ReL U be-

zeichnet:

Definition 2.17 (Leaky-ReLU, nach [LRU20])

x, wenn x >0
f(z) =

ar, wenn x <0

Dem Parameter a wird in den meisten Fallen ein kleiner positiver Wert wie z. B.
0,01 zugeordnet. Jedoch kann a auch als weiterer Parameter wahrend des Trai-
ningsprozesses optimiert werden, was dann auch als PReLU bezeichnet wird. (vgl.
[LRU20, S. 532])

Das néchste Unterkapitel wird auf verschiedene Typen von neuronalen Netzen ein-
gehen. Neben dem vorwértsgerichteten neuronalen Netz gibt es auch noch weitere
Versionen, welche z. B. andere Verbindungsmuster zwischen den Neuronen-Schichten
nutzen. Auch die Varianten aus denen das FFN hervorgegangen ist, werden Bestand-

teil des néchsten Unterkapitels sein.
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2.4 Typen von Neuronalen Netzen

Dieses Unterkapitel stellt den Abschluss des gesamten Kapitels dar. In vorigen Un-
terkapiteln wurden die Funktionsweise und der Aufbau von Neuron und neuronalen
Netzen im Allgemeinen besprochen. Dieses Unterkapitel erldutert nun einzelne Ty-
pen von neuronalen Netzen, um ein grundlegendes Verstandnis in Bezug auf deren
Begrifflichkeiten zu schaffen. Dabei wird an dieser Stelle kein Anspruch auf Voll-
stdndigkeit erhoben. Das bedeutet, dass in diesem Unterkapitel nur eine Auswahl
an Architekturen vorgestellt wird, die im Zusammenhang mit den restlichen Kapi-

teln dieser Arbeit nochmals von Interesse sein werden.

2.4.1 Single-Layer-Perzeptron

Das Perzeptron wurde im Jahr 1958 durch Frank Rosenblatt in seiner Arbeit ,, The
perceptron: a probabilistic model for information storage and organization in the
brain“ [Rosb8] eingefiihrt. Es stellt ein vereinfachtes neuronales Netz dar, welches in
seiner Grundversion (auch einfaches Perzeptron genannt) aus einem einzelnen kiinst-
lichen Neuron mit editierbaren Gewichten und einem Bias besteht. Man konnte also
sagen, dass es sich bei dem einfachen Perzeptron um einen bindren Klassifizierer
handelt (vgl. [LRU20]).

Ein Single-Layer-Perzeptron (SLP), oder auch einlagiges Perzeptron genannt, ist
dementsprechend ein neuronales Netz mit nur einer Schicht von Neuronen, wel-
che gleichzeitig auch den Ausgabevektor repriasentiert. Dabei erhélt jedes Neuron
als Input den kompletten Eingabevektor des neuronalen Netzes und verwendet als
Aktivierungsfunktion die sogenannte Schritt- Funktion, wodurch der Output des je-
weiligen Neurons bindrer Natur ist. In Abbildung 2.4 ist ein Beispiel fiir ein SLP
zu sehen, welches fiir die Berechnung der logischen OR-Funktion verwendet werden
kann.

Ein SLP kann zur Losung linear separierbarer Probleme verwendet werden (vgl.
[Ros58]). Das bedeutet, wenn ein Problem nicht linearer Natur ist, kann das SLP
dieses Problem nicht l6sen. Marvin Minsky wies 1969 mit dem bekannten XOR-
Problem diese Eigenschaft von einlagigen Perzeptronen nach (vgl. [MPB17]).
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OR(x, y)

Abbildung 2.4: Ein SLP zur Berechnung der logischen OR-Funktion.

Trainiert werden kann ein SLP durch den sogenannten Perzeptron-Lernalgorithmus.
Dieser wird fiir SLPs angewendet, welche die bindre Schritt-Funktion als Aktivie-
rungsfunktion verwenden. Dass der Algorithmus in endlicher Zeit konvergiert, wies
Frank Rosenblatt 1962 in seinem Buch , Principles of Neurodynamics: Perceptrons
and the Theory of Brain Mechanisms“ nach (vgl. [Ros62]). Als Alternative zu dem
Perzeptron-Lernalgorithmus kann auch die sogenannte Delta-Regel, auch Widrow-
Hoff-Algorithmus genannt, verwendet werden. Diese Regel ist auf die Arbeit [WHG60)]
von Bernard Widrow und Marcian Edward Hoff zurtickzufithren. Sie erméglicht als
Gradienten-basiertes Verfahren sogar das Training von SLPs, welche als Aktivie-
rungsfunktion nicht nur die bindre Schritt-Funktion verwenden. Somit kann sie als
Spezialisierung des Backpropagation-Algorithmus aufgefasst werden, der im Kapitel

3 naher erlautert wird.

2.4.2 Multi-Layer-Perzeptron

Ein Multi-Layer-Perzeptron (MLP), auch mehrlagiges Perzeptron genannt, besteht
im Gegensatz zum SLP aus mehreren Neuronen-Schichten. Daher werden FFNs oft
mit dem MLPs assoziiert. Der Unterschied besteht jedoch darin, dass das MLP in
seiner urspriinglichen Version als Aktivierungsfunktion seiner Neuronen ebenfalls
nur die Schritt-Funktion verwendet und die Ausgabe der Neuronen somit nur bi-
narer Natur wére. Jedoch besteht in der Literatur keine Einigung tiber die genaue
Definition von MLPs, weswegen an dieser Stelle ebenfalls die Vereinbarung getroffen

wird, dass der Begriff des MLP synonym zum FFN verwendet werden kann.
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Im Gegensatz zum SLP kann ein MLP auch fir die Losung nicht-linear separierba-
rer Probleme verwendet werden. Ein Beispiel dafiir ist in Abbildung 2.5 zu sehen.
Das dort illustrierte MLP berechnet eine Funktion, welche zur Losung des nicht-
linear separierbaren XOR-Problems verwendet werden kann. Dabei wird als Akti-
vierungsfunktion des MLP ebenfalls nur die bindre Schritt-Funktion verwendet. Wie
allerdings schon erwédhnt, kann diese jedoch allgemein fiir MLP durch andere Akti-

vierungsfunktionen ersetzt werden.

O3
1@_2 XOR(
Ol

Abbildung 2.5: Ein MLP zur Berechnung der logischen XOR-Funktion.

Gewohnlich wird ein MLP durch den Backpropagation-Algorithmus trainiert. Die-
ser wird tiberwiegend fiir das tiberwachte Lernen verwendet, kann allerdings auch
im Rahmen des bestidrkenden Lernens eingesetzt werden. Dabei basiert der Algo-
rithmus auf dem sogenannten Gradientenabstiegsverfahren, welches im Zusammen-
hang mit der Optimierung von Funktionen verwendet wird. Der Backpropagation-
Algorithmus (und auch der Gradientenabstieg) wird jedoch nicht weiterer Bestand-
teil dieses Abschnittes sein, stattdessen in Kapitel 3 ndher beschrieben.

Ein weiteres Lern-Verfahren beschreibt die sogenannte Hebb-Regel [Heb49], wel-
che auf den Psychologen Donald Olding Hebb zurtickzufiihren ist. Es gibt unter-
schiedliche Varianten dieser Lernregel, welche die Veranderungen der Gewichte von
Verbindungen zwischen jeweils zwei Neuronen auf Grundlage der pra- und postsyn-
aptischen Aktivierungszustdnde beschreibt. Aber auch diese Regel wird in einem

spateren Kapitel genauer erlautert.
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2.4.3 Convolutional Neural Networks

Bei Convolutional Neural Networks (CNNs) handelt es sich um eine spezielle Version
eines FFN. Thre Besonderheiten liegen in den verwendeten Verbindungsmustern,
welche fiir die jeweiligen Neuronen-Schichten verwendet werden. In Unterkapitel
2.2 wurde schon erwahnt, dass es neben voll-verbundenen Neuronen-Schichten auch
noch Schichten gibt, die andere Verbindungsmuster nutzen.

Die nachfolgende Liste erlautert unterschiedliche Neuronen-Schichten, die jeweils ein
spezielles Verbindungsschema nutzen, welches im Zusammenhang mit CNNs relevant
ist (vgl. [LRU20, S. 527]):

1. Voll-verbundene Schicht: Alle Neuronen einer Schicht sind mit jeweils allen

Neuronen der nachfolgenden Schicht verbunden.

2. Poolingschicht: Alle Neuronen einer Schicht werden in eine bestimmte An-
zahl von Clustern partitioniert. In der nachsten Schicht gibt es ein Neuron fiir
jedes Cluster und dieses Neuron bekommt als Input dann nur den Output der

Neuronen des jeweiligen Clusters der Vorgéangerschicht.

3. Faltungsschicht: Dieser Ansatz von Verbindungen zwischen Neuronen be-
handelt die Neuronen einer jeden Schicht als Grid (typischerweise zweidimen-
sional). In einer Faltungsschicht bekommt ein zu den Koordinaten (i, j) geho-
rendes Neuron als Input den Output des Neurons der vorigen Schicht, dessen
Koordinaten in einer kleinen Region um (i, j) liegen. Als Beispiel: das Neu-
ron (i,7) in einer Faltungsschicht bekommt als Input den Output der Neu-
ronen der vorigen Schicht, welche zu den Koordinaten (p,q) gehoéren, wobei
1—1<p<i4+lundj—1<qg<j+1sind.

Diese speziellen Neuronen-Schichten, welche im CNN verwendet werden, sind moti-
viert durch den Aufbau und die Funktionsweise des visuellen Kortex (vgl. [Wen+18]).
Einzelne Studien konnten in der Tat feststellen, dass CNNs mit ahnlichen Codierungs-
und Organisationsprinzipien wie der visuelle Kortex aufgebaut und trainiert werden
(vgl. [DZR12; YD16]). Dadurch ist es naheliegend, dass CNNs haufig fur die Klas-
sifikation von Bildern eingesetzt werden. Dieses Szenario wird in diesem Abschnitt

dazu verwendet, um die Funktionsweise eines CNN anschaulich erklaren zu kénnen.
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Abbildung 2.6: Die Architektur eines CNN fir die Bildverarbeitung (Quelle:
[Sum18]).

In Abbildung 2.6 ist zu sehen, dass es sich bei der ersten Schicht eines CNN um
eine Faltungsschicht handelt. Diese ist gefolgt von einer Poolingschicht. Diese Kom-
bination der beiden Schichten kann beliebig oft hintereinander angeordnet werden.
Die letzten Schichten eines CNN sind dann allerdings wieder voll-verbunden. Die
Faltungs- und Poolingschichten sind generell fiir das Lernen/Extrahieren von so-
genannten Features des jeweiligen Datensatzes zustéindig und die voll-verbundenen
Schichten dann fiir die eigentliche Aufgabe des CNN. Im Folgenden wird die Arbeits-
weise der drei verwendeten Schichten anhand des Beispiels einer Bild-Klassifikation
noch etwas naher vorgestellt. Von einer ausfithrlichen mathematischen Betrachtung
wird an dieser Stelle jedoch abgesehen, da es dem Zweck dieser Arbeit nicht weiter
zutraglich ware. Fiir den interessierten Leser wird an dieser Stelle auf die Arbeit
[GBC16] von Goodfellow et al. und [LRU20] von Leskovec et al. verwiesen.

Faltungsschicht

Die Faltungsschichten eines CNN sind fiir das Extrahieren von Features, also be-
stimmten FEigenschaften bzw. Artefakten eines Bildes verantwortlich. Solche Fea-
tures konnen z. B. einfache Kanten oder sonstige geometrische Formen sein. Setzt
man diese einfachen Features jedoch in Bezichung, konnen daraus wiederum Fea-
tures komplexerer Natur entstehen, wie z. B. ganze Gesichter oder andere Formen.
(vgl. [LRU20, S. 549))
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Abbildung 2.7: Ein Schwarz-Weil- und RGB-Bild mit ihren jeweiligen Matrizen.

Zum Erkennen solcher Features in einem Bild werden sogenannte Kernel-Filter ver-
wendet, welche auf alle Regionen eines Bildes angewendet werden. Um jedoch zu
verstehen, wie dieses Vorgehen funktionieren kann, muss man zunachst wissen, dass
Bilder in Form von Matrizen repriasentiert werden konnen, welche Farbwerte fiir je-
des einzelne Pixel eines Bildes besitzen. In Abbildung 2.7 sieht man zwei 5 x 5-Pixel
grofle Bilder: eines in Schwarz-Weifl und eines im RGB-Farbspektrum. Das Schwarz-
Wei3-Bild resultiert also in einer 5 x 5 x 1-Matrix, da hier nur die Farben Schwarz
und Weifl verwendet werden. Der Wert 0 bedeutet demnach ein Pixel in komplett
Weifl und der Wert 255 ein Pixel in komplett Schwarz. Alle Werte dazwischen sind
verschiedene Graustufen. Das RGB-Bild setzt sich hingegen aus drei Farben zusam-
men. Jede Farbe hat ihre eigene Matrix, welche anzeigt, ob die jeweilige Farbe fiir
das jeweilige Pixel vorhanden ist und in welcher Farbstufe, wodurch fiir ein RGB-
Bild eine 5 x 5 x 3-Matrix entsteht.

Eine Faltunsschicht bekommt dann diese Art von Matrizen als Input. Aus der Input-
Matrix resultiert dann auch die Anordnung der einzelnen Neuronen in der Schicht.
Die Aktivitét eines jeden Neurons wird dann iiber die Faltung (engl. convolution)
berechnet. Dazu werden die oben schon erwahnten Filter-Kernel verwendet, welche
dann Schritt fiir Schritt tiber die Input-Matrix bewegt werden. Ein Filter-Kernel ist
dabei selbst eine im Vergleich zur Input-Matrix recht kleine Matrix. In Abbildung
2.8 sieht man ein Beispiel fir die Faltung einer Matrix mit einem Filter-Kernel. (vgl.
[LRU20, S. 549])

Dabei wird der Filter-Kernel tiber die Input-Matrix gelegt, angefangen in der linken
oberen Ecke (siehe Abbildung). Jedes Element des betrachteten Ausschnittes der
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Abbildung 2.8: Die Faltung einer Input-Matrix mit einem Filter-Kernel.

Input-Matrix wird mit den dazugehorigen Elementen des Filter-Kernels multipli-
ziert. Anschliefend werden alle Elemente addiert und das Ergebnis bildet dann den
Wert, welcher in der ersten Zelle der Ergebnis-Matrix vermerkt wird. (vgl. [LRU20,
S. 550])

In Abbildung 2.8 ist dieser Schritt fiir die erste Position des Filter-Kernels zu sehen
(der blaue Bereich). Der Filter-Kernel wird also auf diesen gekennzeichneten Bereich
angewendet und der daraus resultierende Wert ist in der blauen Zelle der Ergebnis-
Matrix zu sehen. AnschlieBend wird das zentrale Element (jeweils die dunkle Zelle
in der Abbildung) des Filter-Kernels um eine Zelle nach rechts verschoben, sodass
alle umliegenden Elemente des Filter-Kernels ebenfalls um diesen Schritt verschoben
werden. Darauthin wird der Wert der neuen Position des Filter-Kernels berechnet.
Ist der Filter-Kernel am rechten Rand der Input-Matrix angelangt, verschiebt man
ihn jeweils eine Zeile nach unten und an die ganz linke Position. Dieses Vorgehen
wird fortgesetzt, bis man an der unteren rechten Ecke der Input-Matrix angekom-
men ist. (vgl. [S. 550][LRU20])

Jede Zelle der Ergebnis-Matrix entspricht dann einem einzelnen Neuron in der jewei-

ligen Faltungsschicht. Die Anordnung der Neuronen erfolgt dann auch entsprechend
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Abbildung 2.9: Verschiebung eines dreidimensionalen Filter-Kernels in einer dreidi-
mensionalen Input-Matrix (in Anlehnung an [Sum18§]).

der Ergebnis-Matrix (z. B. als Grid). Somit ist jedes Neuron mit einem Bereich der
vorhergehenden Schicht iiber seine gewichteten Kanten verbunden. Diese Verbindun-
gen zwischen den Neuronen werden dann im Kontext von CNN auch als Filter-Bank
bezeichnet (vgl. [LBH15]).

In dem Beispiel aus Abbildung 2.8 wird eine zweidimensionale Matrix als Input be-
trachtet. Es kann aber auch der Fall sein, dass man als Input eine dreidimensionale
Matrix bekommt (z. B. im Falle eines RGB-Bildes). Die Faltung einer dreidimensio-
nalen Matrix funktioniert aquivalent zu der Faltung von zweidimensionalen Matrizen
mit dem Unterschied, dass der verwendete Filter-Kernel dann ebenfalls dreidimen-
sional wére. (vgl. [LRU20, S. 550))

In Abbildung 2.9 ist die Verschiebung eines dreidimensionalen Filter-Kernels zu
sehen. Dabei fallt auf, dass die Verschiebung weiterhin nur auf Grundlage der Spal-
ten und der Zeilen erfolgt, nicht aber auf der dritten Dimension. Dieses Vorgehen
lasst sich jedoch auch anders darstellen. Man kann die jeweilige dreidimensionale
Input-Matrix und den Filter-Kernel auch in drei separate zweidimensionale Matri-
zen zerteilen und anschliefend die Faltung eines dreidimensionalen Bereichs auf den
drei Matrizen einzeln berechnen. In Abbildung 2.10 ist dieses Vorgehen exemplarisch
zu sehen.

Generell ist noch zu erwahnen, dass die Grofle der Filter-Kernel nicht auf eine 3 x 3-
Matrix festgelegt ist, sodass z. B. auch eine 5 x 5-Matrix verwendet werden kann.
Auch die Schrittgrofie, um die der Filter-Kernel-Mittelpunkt verschoben wird, kann

variiert werden, sodass z. B. nicht nur um jeweils eine Position, sondern um zwei
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Abbildung 2.10: Die Faltung einer dreidimensionalen Pixel-Matrix eines RGB-Bildes
mit einem dreidimensionalen Filter-Kernel.

verschoben wird. (vgl. [LRU20, S. 550-551])

Generell gilt auch je tiefer eine Faltungsschicht in einem CNN lokalisiert ist, um-
so komplexer werden die erkannten Muster. Wahrend zum Beispiel in der ersten
Faltungsschicht eines CNN nur Kanten betrachtet werden, konnten in der Siebten
schon ganze Gesichter in einem Bild lokalisiert werden. Ein weiterer Punkt, der im
Zusammenhang mit der Faltung nicht unerwéhnt bleiben sollte, ist das sogenannte
Padding (vgl. [LRU20, S. 551]). Da sich die bei einer Faltung betrachteten Bildbe-
reiche tiberlappen konnen, haben insbesondere die Pixel im mittleren Bild-Bereich
einen erhohten Einfluss, da sie sich 6fter im Bereich des Filter-Kernels befinden, als
Pixel, die am aufleren Bildrand lokalisiert sind. Um diesem Umstand entgegenzuwir-
ken, werden Padding-Methoden eingesetzt. Dabei wird das Bild kiinstlich um eine
bestimmte Anzahl an Pixeln vergroflert, indem fiir die Faltung eine oder mehrere
Reihen und Spalten am Rand einer Matrix hinzugefiigt werden. Ein Beispiel fiir das
Padding ist in Abbildung 2.11 zu sehen.

Die neu hinzugefiigten Zellen werden dabei jeweils mit dem Wert 0 belegt. Die Fal-

tung verlauft dann wie gehabt, bloff dass an dem kiinstlich hinzugefiigten Bildrand
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Abbildung 2.11: Padding einer 5 x 5-Matrix auf eine 7 x 7-Matrix.

begonnen wird. Dadurch haben die Pixel des wirklichen Bildrandes bei der Faltung

der jeweiligen Matrix eine zentralere Position und somit einen héheren Einfluss.

Poolingschicht

Die Poolingschicht ist dafiir zustédndig, die Anzahl der gefundenen Bild-Features
zu reduzieren. Als Input erhélt die Poolingschicht das Ergebnis der vorgeschalteten
Faltungsschicht. Ahnlich zur Faltung bewegt sich beim Pooling wieder ein Fenster
iiber die Input-Matrix. Dadurch wird eine kleinere Ergebnis-Matrix berechnet. Da-
bei wird beim Pooling allerdings kein Filter genutzt. Stattdessen werden nur die
originalen Pixel-Werte des Matrix-Ausschnittes betrachtet. Bei der Berechnung des
Endergebnisses eines Ausschnittes kann dann zwischen zwei Varianten unterschie-
den werden: Maz-Pooling und Average-Pooling. Das Max-Pooling tibernimmt den
maximalen Pixel-Wert des jeweiligen Matrix-Bereichs in die Ergebnis-Matrix. Die
restlichen Werte des Ausschnittes werden bei diesem Verfahren verworfen und so-
mit in den folgenden Neuronen-Schichten nicht mehr berticksichtigt. Beim Average-
Pooling wird der Durchschnitt tiber alle betrachteten Pixel-Werte berechnet und
als Wert in die Ergebnis-Matrix iibernommen. In Abbildung 2.12 sind Beispiele fiir
beide Verfahren zu sehen.

Das in der Abbildung verwendete Pooling-Fenster hat dabei die Grofle 2 x 2. Gene-

rell kann die Grofle des Fensters variiert werden, wobei gilt: je grofler das Fenster,
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Abbildung 2.12: Max- und Average-Pooling einer Matrix.

umso kleiner die aus dem Pooling resultierende Matrix. Auch die Schrittweite, um
die das Fenster jeweils verschoben wird, kann variabel gewahlt werden. In Abbildung
2.12 wird als Schrittweite z. B. der Wert 2 gewahlt. Dadurch tiberlappen sich die
betrachteten Bereiche im Beispiel nicht.

An dieser Stelle wird nochmals daran erinnert, dass die Matrizen an dieser Stelle
nur zur Visualisierung verwendet werden. Die einzelnen Zellen einer Input-Matrix fiir
das Pooling entsprechen nach wie vor einzelnen Neuronen der vorherigen Faltungs-
schicht. Das eigentliche Pooling erfolgt dann iiber die Kanten zwischen den jeweiligen
Neuronen der Faltungs- und Poolingschicht. Das bedeutet im Umkehrschluss, dass
nicht alle Neuronen der Faltungsschicht mit allen Neuronen der Poolingschicht ver-
bunden sind, sondern jedes Neuron der Poolingschicht mit einer bestimmten Gruppe
von Neuronen der Faltungsschicht verbunden ist. Mithilfe der Aktivierungsfunktio-
nen der Pooling-Neuronen kann dann der Durchschnitt oder Maximalwert des je-
weiligen Inputs berechnet werden.

Generell erfiillt das Pooling die Aufgabe, nur die dominantesten Bild-Artefakte fiir
die weitere Verarbeitung des CNN auszuwéhlen. Ansonsten wiirde die Anzahl der
betrachteten Eigenschaften eines Bildes explodieren und somit das Training eines
CNN verlangsamen.

Dadurch, dass beim Max-Pooling komplette Werte einer Matrix eliminiert werden,
kann man das Max-Pooling auch als eine Art Rausch-Filter betrachten. Nur die
am stirksten vertretenen Artefakte sind von Interesse, weshalb das Rauschen, was
in einem Bild vorhanden sein kann, in diesem Schritt herausgefiltert wird. Dieses
Selektieren von betrachteten Artefakten eines Bildes hat ebenfalls den Effekt einer
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Dimensionsreduktion, da viele Parameter beim Pooling aussortiert (Max-Pooling)
bzw. zu einem Wert gemittelt (Average-Pooling) werden. Der Kerngedanke bei die-
sem Vorgehen ist, dass das CNN wirklich nur mit den relevantesten Informationen

gefiittert werden soll, um so seine Performance zu erhéhen.

Voll-verbundene Schicht

Bei der letzten Komponente eines CNN handelt es sich meistens um ein MLP. Je
nachdem, worin die Aufgabe des CNN besteht, wird fiir das jeweilige MLP eine
bestimmte Architektur gewédhlt. Um den Output der letzten Poolingschicht fiir das
MLP aufzubereiten, wird ein Verfahren verwendet, welches als Flattening bezeichnet
wird. Dabei werden die jeweiligen Zellen einer Matrix in einen zusammenhéngen-
den Vektor tiberfiihrt, indem die Zeilen der Matrix einfach hintereinander zu einem
Vektor zusammengefiigt werden. Dieser Vektor kann dann als Input fiir das MLP
verwendet werden.

Das MLP selber kann ebenfalls aus mehreren Schichten bestehen, die jeweils voll
verbunden sind. Fur die Bild-Klassifikation wird fiir die Output-Schicht meistens
die Softmax-Funktion aus Definition 2.15 verwendet, um eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung tiber alle moglichen Klassen zu erhalten.

Es kann also festgehalten werden, dass ein CNN aus mehreren aufeinander folgenden
Faltungs- und Poolingschichten besteht, dessen Ergebnisse dann letztendlich den In-
put fiir ein MLP darstellen, welches fiir die eigentliche Aufgabe des CNN zustéandig
ist. Die Faltungs- und Poolingschicht sind also dafiir zustandig, die Eigenschaften
der einzelnen Datenpunkte (wie z. B. Bilder) zu extrahieren, damit das MLP diese
dann fiir die zu erledigende Aufgabe verwenden kann.

Das Training eines CNN erfolgt, dhnlich zu dem eines herkémmlichen MLP, meis-
tens tiberwacht und mit dem Backpropagation-Algorithmus. Um das Training noch
mehr zu beschleunigen, wird fiir die Faltungsschichten auch bevorzugt ReLU als
Aktivierungs-Funktion fiir die einzelnen Neuronen verwendet. Dadurch, dass z. B.
alle Parameter der Faltung iiber die Kantengewichte zwischen den jeweiligen Neu-
ronen modelliert werden, konnen durch das Trainieren eines CNN sogar neue Filter-
Kernel entdeckt werden (vgl. [LBH15]).
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Ein CNN kann neben der Verarbeitung von Bildern ebenso fiir anderen Datenforma-
te verwendet werden. Auch Sprach-, Audio- und Video-Daten lassen sich mit CNNs
verarbeiten (vgl. [LBH15]). Ferner muss die zentrale Aufgabe eines CNN nicht immer
in der Klassifikation bestehen. Andere Szenarien aus dem Bereich des maschinellen

Lernens sind ebenfalls realisierbar.

2.4.4 Rekurrente neuronale Netze

Rekurrente Neuronale Netze (RNNs) unterscheiden sich von herkémmlichen neu-
ronalen Netzen darin, dass die Verbindungen zwischen den Neuronen nicht aus-
schlieflich vorwarts gerichtet sein miissen. Diese Beschrankung, die fiir alle bisher
vorgestellten Varianten von neuronalen Netzen gilt, wird bei dem RNN vollstandig
aufgehoben. Dadurch kann es in einem RNN zu sogenannten Riickkopplungen kom-

men. Dabei kann in verschiedene Arten von Riickkopplungen unterschieden werden:

1. Direkt: Der Output eines Neurons wird als ein weiterer eigener Input verwen-
det.

2. Indirekt: Der Output eines Neurons wird als Input von Neuronen vorheriger

Schichten verwendet.

3. Seitwarts: Der Output eines Neurons wird als Input von Neuronen der selben

Schichten verwendet.

4. Vollstiandig: Der Output eines Neurons wird als Input aller anderen Neuronen

verwendet.

Dadurch dass der Output eines Neurons nicht mehr ausschliellich vorwarts weiter-
gegeben wird, ist der eigene Aktivierungszustand nun nicht mehr nur vom aktuellen
Input des neuronalen Netzes abhéangig, sondern auch von den vorherigen. Ein Neu-
ron kann somit eine Art Historie iiber vergangene Aktivierungszustédnde speichern
und diese als weiteren Input verwenden. Dadurch kann ein RNN eine Reihe inter-
ner Zustande berechnen, welche von den aktuellen und vergangenen Zustidnden der

einzelnen Neuronen abhangig ist.
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RNNs werden deswegen fiir die Verarbeitung von sequenziellen Daten verwendet.
Dabei konnen viele Datensétze als eine Sequenz aufgefasst werden: Ein Satz ist eine
Abfolge von Wortern, ein Video ist eine Abfolge von Bildern und ein Lied eine Ab-
folge von Tonen. Zwischen den einzelnen Elementen einer Sequenz bestehen dabei
oft zeitabhédngige Relationen. So kann sich ein bestimmtes Wort in einem Satz auf
ein nachfolgendes oder vorheriges Wort beziehen. Mithilfe seiner internen Zusténde

kann das RNN solche Relationen finden und somit auch bei der Berechnung bertick-

sichtigen. (vgl. [LRU20, S. 557])

Interne . Neuronen-\ ~ NVOgithie >
Zusténde Schichten

Abbildung 2.13: A) Simples RNN mit Input z, Neuronen-Schichten h und Output
y, B) Ausgerolltes RNN mit n Zeitschritten.

Das Modell eines einfachen RNN kann man in Abbildung 2.13 sehen. Dabei stellt x
jeweils den Input und y den Output des RNN dar. Die verdeckte Schicht wird durch
h représentiert. Dabei besitzt das RNN rekurrente Verbindungen, welche tiber die
Gewichtsmatrix W ihre Gewichte erhalten. Die Matrizen U und V stellen dabei
die Gewichtsmatrizen der Input- und Output-Schicht dar. Aus der Abbildung 2.13
ist aber auch zu erkennen, dass es unterschiedliche Architekturen eines RNN geben
kann. Man stelle sich vor, dass ¢ der aktuelle Zeitschritt ist und n die maximale

Anzahl an moglichen Zeitschritten. Dann ergeben sich daraus folgende Varianten
eines RNN (vgl. [GBC16, S. 379]):

o Ein RNN, welches einen Output y; mit jedem Zeitschritt ¢t produziert und seine

internen Zustande als Input fiir den néachsten Zeitschritt ¢ + 1 weitergibt.
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o Ein RNN, welches einen Output g, mit jedem Zeitschritt ¢ produziert und
diesen Output als (zusitzlichen) Input fiir den nichsten Zeitschritt ¢ + 1 wei-
tergibt.

o Ein RNN, welches nur einen finalen Output y,, produziert und seine internen

Zustande als Input fiir den néchsten Zeitschritt ¢ + 1 weitergibt.

Neben diesen drei gelaufigen Varianten gibt es jedoch auch noch andere, die vor
allem auch mit dem in Zeitschritt ¢ produzierten Fehler des RNN zusammenhangen.
Fiir den interessierten Leser wird in diesem Zusammenhang auf das Werk [GBC16]
von Goodfellow et al. verwiesen.

Das Training eines RNN erfolgt iiber die sogenannten Backpropagation Through
Time (BPTT), zu deutsch Backpropagation iber die Zeit, welche eine Variante des
Backpropagation-Algorithmus ist (vgl. [LRU20, S. 561]). Das BPTT-Verfahren wird
nicht weiter Bestandteil dieses Unterkapitels sein. Fiir weiterfithrende Informationen
wird an dieser Stelle auf das Buch [LRU20] verwiesen.

Ein Problem mit den herkommlichen RNNs ist, dass es beim Training durch BPTT
zum Verschwinden oder Explodieren von Gradienten kommen kann (vgl. [LRU20,
S. 561]). Ein RNN kann nur Verbindungen zwischen Inputs lernen, zwischen de-
nen eine geringe Anzahl an Zeitschritten liegt. Goodfellow et al. beschreiben das
Verschwinden eines Gradienten als das Problem, dass der Gradient in Zeitschritt
t komplett von den kiirzlich zurtickliegenden Zeitschritten abhéngig ist und Zeit-
schritte, die langer zuriickliegen, kaum Einfluss haben (vgl. [GBC16, S. 418]). Nutzt
man alternative Aktivierungsfunktionen, wie z. B. ReLLU, so resultiert daraus das
FExplodieren des Gradienten, da die zur Berechnung verwendeten Matrizen zu grofle
Werte enthalten (vgl. [GBC16, S. 418)).

Diese Probleme kénnen mithilfe einer speziellen Art von RNN gelost werden: den
sogenannten Long-Short-Term-Memory (LSTM)-Netzwerken. Diese Art von Netz-
werken wurden 1977 von Sepp Hochreiter und Jiurgen Schmidhuber in ihrer Verof-
fentlichung ,,Long short-term memory“ [HS97] eingefiihrt. Im Gegensatz zu einem
herkdmmlichen RNN kann ein LSTM auch Relationen tiber einen langeren Zeithori-
zont erlernen und dadurch besser durch Verfahren des Gradientenabstiegs trainiert

werden.
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2.5 Zusammenfassung

Dieses Kapitel hat in die Grundlagen von neuronalen Netzen eingefiithrt. Dazu wurde
zunéchst der Aufbau und die Funktionsweise eines einzelnen Neurons erlautert, da
es der zentrale Bestandteil von neuronalen Netzen ist. Aufbauend darauf konnten
dann der Aufbau und die Funktionsweise eines neuronalen Netzes erklart werden.
Dabei wurde ihre Schichten-Architektur ausgenutzt, indem Operatoren der linearen
Algebra genutzt wurden, um die jeweiligen Aktivierungszustidnde der Neuronen-
Schichten effizienter berechnen zu kénnen. In Unterkapitel 2.3 wurden dann einige
der gelaufigsten Aktivierungsfunktionen vorgestellt und ihre Vor- und Nachteile be-
trachtet. Das Unterkapitel 2.4 hat dann einige Typen von neuronalen Netzen néher
erldutert.

Generell ist noch zu erwahnen, dass neuronale Netze als ML-Modell nahezu univer-
sell einsetzbar sind, was einer ihrer starksten Vorteile gegeniiber anderen Modellen
ist. Auch die Komplexitit der Funktionen, die durch ein neuronales Netz modelliert
werden konnen, stellen eine weitere Stérke dar. Das geht jedoch auf Kosten ihrer In-
terpretierbarkeit. Wahrend andere Modelle wie z. B. Support-Vector-Machines oder
Entscheidungsbaume recht gut nachvollziehbar sind, haben neuronale Netze das Pro-
blem, dass man das in ihnen gespeicherte Wissen nicht interpretieren kann. Man
kann also die Korrektheit des gespeicherten Wissens nur durch den Test-Datensatz
tiberpriifen. Deckt dieser nicht 100% aller moglichen Szenarien ab, so gibt es keine
Garantie dafiir, dass das jeweilige neuronale Netz in allen Féllen die richtige Ausgabe
produziert. Dennoch werden neuronale Netze in vielen Systemen eingesetzt, da sie
durch ihre Komplexitat Leistungen erzielen kénnen, die mit anderen ML-Modellen
bisher nicht moéglich sind.

Im néchsten Kapitel 3 wird der State-of-the-Art im Bereich des maschinellen Ler-
nens dargestellt. Dabei wird ein popularer Lernalgorithmus fiir neuronale Netze
vorgestellt, der im weiteren Verlauf dieser Arbeit eine wichtige Funktion einnehmen

wird.
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In diesem Kapitel wird ein populdrer Lernalgorithmus aus dem ML-Bereich beschrie-
ben, welcher fiir das Training neuronaler Netze verwendet wird. Dazu miissen jedoch
in Unterkapitel 3.1 zunachst die Grundlagen im Bereich der Fehlerfunktion von neu-
ronalen Netzen gelegt werden. Das Unterkapitel 3.2 wird in die Gradienten-basierte
Optimierung von Funktionen einfithren und verschiedene Aspekte aus dem Bereich
der Analysis definieren und naher erklaren. Anschliefend wird dann in Unterkapitel

3.3 der Lernalgorithmus erléutert.

3.1 Fehlerfunktionen

Dieses Unterkapitel behandelt die sogenannten Fehlerfunktionen, welche im Zusam-
menhang mit neuronalen Netzen und dem tiberwachten Lernen genutzt werden. Der

Fehler eines neuronalen Netzes wie folgt definiert:

Definition 3.1 (Fehler eines neuronalen Netzes)
Sei N ein neuronales Netz, y der von N vorhergesagte Output und § der in der realen
Welt beobachtete Output. Dann ist der Fehler L von N definiert als der Unterschied

zwischen y und .

Der Fehler ist im Zusammenhang mit dem tiberwachten Trainieren bzw. Lernen
eines neuronalen Netzes von Interesse, da er anzeigt, ob ein neuronales Netz den
richtigen oder falschen Output produziert hat. Fiir die Berechnung des Fehlers kon-
nen unterschiedliche Verfahren verwendet werden. Dabei muss jedoch unterschieden

werden, um welches Lernszenario es sich handelt:

e Regressions-Lernen: Der Output y eines neuronalen Netzes ist skalarer Na-

tur. Es soll also ein einzelner Wert vorausgesagt werden.
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» Klassifikations-Lernen: Der Output y eines neuronalen Netzes ist vektori-
eller Natur. Es soll also ein Vektor vorausgesagt werden, dessen Elemente die

Zugehorigkeit zur jeweiligen Klasse repréisentieren.

In beiden Szenarien wird fiir die Berechnung des Verlustes ein annotierter Datensatz
benotigt. Das bedeutet, dass zu jedem Datenpunkt x; auch einen entsprechenden
(beobachteten) Output ¢ existiert. Diese Art von Datensatz wird auch als Trainings-

datensatz bezeichnet.

Definition 3.2 (Trainingsdatensatz)

FEin Trainingsdatensatz T = {dy,ds, ...,d,} ist eine Menge von Tupeln d; = (x;,7;),
wobei x; den jeweiligen Input fiir das neuronale Netz N darstellt und y; den anno-
tierten beobachteten Qutput zum jeweiligen Datenpunkt x;. Die Anzahl aller Trai-

ningsbeispiele in T wird durch n reprdasentiert.

Ferner lassen sich die unterschiedlichen Verlustfunktionen weiter durch die Art des
Lernens unterteilen. In dessen Kontext kommt die jeweilige Verlustfunktion zum

Einsatz:

e Online-Lernen: Der Fehler eines NN wird fiir jedes Trainingsbeispiel aus T’

einzeln ermittelt.

o Batch-Lernen: Der Trainingsdatensatz T" wird in sogenannte Batches unter-
teilt. Ein Batch ist eine Teilmenge von Trainingsbeispielen aus dem Datensatz
T'. Der Fehler eines NN berechnet sich hier also tiber alle Trainingsbeispiele in

dem jeweiligen Batch.

o Offline-Lernen: Der Fehler eines NN wird iiber alle Trainingsbeispiele aus T’

ermittelt.

Im Rest dieses Unterkapitels werden unterschiedliche Funktionen zur Berechnung
des Fehlers eingefiihrt. Wir orientieren uns dabei an der Arbeit [LRU20] von Lesko-

vec, Rajaraman und Ullman .
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3.1.1 Regressions-Fehler

Da beim Regressions-Lernen der Output eines neuronalen Netzes aus einem einzel-
nen Output-Wert y besteht, kann man intuitiv den Fehler bestimmen, indem man

das Quadrat der Differenz aus produziertem und beobachteten Output zu berechnet:

Definition 3.3 (Squared-Error, nach [LRU20])

Diese Art von Fehlerberechnung fiir die Regression kann dem Online-Lernen zuge-
ordnet werden, da hier nur der Output beziiglich eines einzelnen Trainingsbeispieles
x beriicksichtigt wird. In der Regel mochte man jedoch auch die Fehler fiir das Batch-
bzw. Offline-Lernen berechnen kénnen. Dazu kann die Formel aus Definition 3.3 ab-

gewandelt werden, um den Fehler {iber mehrere Trainingsbeispiele zu berechnen:

Definition 3.4 (Mean-Squared-Error, nach [LRU20])

Sei T = {(z1,91), (x2,92), -, (X, Yn)} der Trainingsdatensatz. Dann reprisentiert
P = {(z1,11), (2,Y2), .., (Tn,yn) } die dazugehirigen Input-Output-Paare des neu-
ronalen Netzes N. Der Fehler zwischen vorhergesagten und beobachteten Output ist
dann folglich definiert durch:

A

L =3y ;yi)Q — MSE
i=1

Diese Art von Fehler wird Mean-Squared-Error (MSE), zu deutsch mittlerer quadra-
tischer Fehler, genannt. Das liegt darin begriindet, dass das Quadrat der Differenz
der einzelnen Werte beider Outputs gebildet und anschlieend tiber der Lange des
Output-Vektors gemittelt wird.

Es existiert auch eine Modifikation des MSE, welche auch Root-Mean-Squared-
Error (RMSE) genannt wird. Dabei ist MSE allerdings nur das Quadrat von RMSE:
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Definition 3.5 (RMSE, nach [LRU20])

Sei T = {(z1,91), (x2,92), -, (X, Yn)} der Trainingsdatensatz. Dann reprisentiert
P = {(z1,11),(2,Y2), .., (Tn,yn) } die dazugehirigen Input-Output-Paare des neu-
ronalen Netzes N. Der Fehler zwischen vorhergesagten und beobachteten Output ist
dann folglich definiert durch:

RMSE =

Es ist jedoch zweckméaBig die Quadratwurzel wegzulassen, um die Ableitung der
Funktion zu vereinfachen, die wiahrend des Trainings benttigt wird. Wenn wir den
MSE minimieren, wird der RMSE in jedem Fall ebenso minimiert. (vgl. [LRU20, S.
536])

Ein Problem mit dem MSE ist aber, dass er sehr sensitiv gegeniiber Ausreiflern ist,
da die einzelnen Fehler quadriert werden. Einige wenige Ausreifler konnen sehr stark
zum Fehler beitragen und die Wirkung anderer Punkte iiberlagern, was den Trai-
ningsprozess anféllig fiir wilde Schwankungen macht. Ein Weg, damit umzugehen,
ist es, den Huber-Verlust anzuwenden. (vgl. [LRU20, S. 536])

Definition 3.6 (Huber-Verlust, nach [LRU20])
Man nehme an das z =y — § und 0 eine Konstante ist. Der Huber-Verlust ist dann
wie folgt definiert:

2%, wenn |z] <6

L(g(Z) =
26(|z] — ;5),5071575

Die Konstante ¢ stellt dabei zum einen den Schwellenwert fiir Ausreifler dar und
zum anderen auch einen Faktor, um den der jeweilige Ausreifler abgeschwécht wird,
um den Gesamtfehler nicht zu verfilschen. Dabei wird der Huber-Verlust auf die
Fehler der einzelnen Trainingsbeispiele d; angewendet, um den Gesamtfehler iiber
dem jeweiligen Batch bzw. dem gesamten Trainingsdatensatz realistischer berechnen

zu konnen.
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3.1.2 Klassifikations-Fehler

Bei der Klassifikation soll ein Input einer oder mehreren Klassen zugeordnet wer-
den. Dabei besteht der Output eines NN nicht in einem einzelnen Wert, sondern aus
einem Vektor, dessen einzelne Komponenten die Zugehorigkeit zur jeweiligen Klasse
anzeigen.

Man nehme beispielsweise ein Multiklassen-Problem mit den Zielklassen C1, Cs, ..., C),
an. Jeder Punkt im Trainingsdatensatz wird dann durch ein Tupel (x, p) dargestellt,
wobei x der Input und p = [p1,p2, ..., pn] der dazugehorige Output ist. Dabei gibt
p; die Wahrscheinlichkeit an, dass x zu einer bestimmten Klasse C; gehort. Somit
kann p als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert werden (3°; p; = 1). Aquiva-
lent verhélt es sich bei den produzierten Outputs des neuronalen Netzes, welche
jeweils durch ein Tupel (x,q) repréasentiert werden, wobei x hier auch wieder der
Input und q der dazugehorige Output ist. Das jeweilige NN ist also so konstru-
iert, dass es als Output ebenfalls einen Vektor q = [q1, g2, ..., ¢n] produziert, welcher
ebenfalls als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert werden kann (3, ¢; = 1). In
Abschnitt 2.3 wurde schon erldutert, dass die Softmax-Funktion verwendet werden
kann, um einen solchen Vektor zu produzieren. (vgl. [LRU20, S. 537])

Da nun als Output zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen verglichen werden miissen,
sollte fiir den Fehler eine Funktion verwendet werden, mit welcher sich die Distanz
zwischen den jeweiligen Verteilungen ermitteln lasst. Um dies zu bewerkstelligen,

wird zunachst die Entropie fiir diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen definiert.
(vgl. [LRU20, S. 537))
Definition 3.7 (Entropie, nach [LRU20])

Die Entropie einer Wahrscheinlichkeitsverteilungen p ist definiert als:

H(p) =~ _pi log p;
i=1
Die Entropie zeigt den mittleren Informationsgehalt pro Variable (in unserem Fall
die Klassen) einer Wahrscheinlichkeitsverteilung an. Dabei stammt dieses Mafl ur-
spriinglich aus der Informationstheorie und wird deshalb auch oft als mittlerer In-

formationsgehalt einer Nachricht bezeichnet.
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Mithilfe der Entropie kann nun die sogenannte Kreuz-Entropie definiert werden.

Definition 3.8 (Kreuz-Entropie, nach [LRU20])
Sei X die Menge der Zufallsvariablen, welche gemdfs p verteilt ist und q eine weitere
Verteilung auf dem FEreignisraum von X. Dann ist die Kreuz-Entropie beziiglich p

und q definiert als:
H(p,q) = =) _p; log g;
i=1

Die Kreuz-Entropie lasst sich jedoch auch folgendermafien alternativ berechnen:

H(p,q) = H(p) + D(pl|lq) mit H(p) = H(p,p) (3.1)

Dabei wird D(p||q) als Kullback-Leibler-Divergenz (KL-Divergenz) bezeichnet und
lasst sich schliellich durch einfaches Umstellen der Formel 3.1 folgendermaflen defi-

nieren:

Definition 3.9 (Kullback-Leibler-Divergenz, nach [LRU20])
= Di
Diplla) = H(p.a) — H(p) = 2_pi log,
i=1 i

Die KL-Divergenz kann somit als Mafl der Unterschiedlichkeit zweier Wahrschein-
lichkeitsverteilungen interpretiert werden. Deswegen wird sie héufig als Distanz zwi-
schen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben, obwohl sie nicht kommuta-
tivist (D(p||q) # D(ql||p)). Trotzdem kann sie als Metrik fiir den Fehler verwendet
werden, da es eine gewisse Asymmetrie gibt. Denn p kann als Grundwahrheit an-
genommen werden und q ist der vorhergesagte Output. Somit ist H(p) unabhéngig
vom gelernten Modell und beruht somit alleine auf dem Input, weswegen das Mini-
mieren der KL-Divergenz dquivalent zum Minimieren der Kreuz-Entropie ist. (vgl.
[LRU20, S. 538])

Vertauscht man jedoch die Rolle von p und q so kommt ein anderes Ergebnis her-
aus, da dann der vorhergesagte Output vom neuronalen Netz als Grundwahrheit

angenommen wiirde.
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3.2 Gradienten-basierte Optimierung

Der Backpropagation-Algorithmus verwendet fiir die Optimierung eines neuronalen
Netzes den sogenannten Gradientenabstieg. Daher miissen zunéchst einige Grund-
lagen im Bereich der Analysis gelegt werden. Dazu wird der néchste Abschnitt 3.2.1
erldutern, was man unter einem Gradienten versteht und in diesem Zusammenhang
erklaren, wie das Gradientenabstiegsverfahren funktioniert. Auflerdem wird definiert,
was unter der Jacobi-Matriz zu verstehen ist und was die Kettenregel besagt. An-
schlieend werden in Abschnitt 3.2.2 einige Varianten des herkémmlichen Gradien-
tenabstiegs erlautert, welche ebenfalls ihre Anwendung im Zusammenhang mit dem

Backpropagation-Algorithmus finden.

3.2.1 Gradienten, Jacobi-Matrix und Kettenregel

Die meisten Optimierungsverfahren versuchen eine Funktion zu optimieren, indem
sie ihre Argumente (also den Input der Funktion) so modifizieren, dass die jeweilige
Funktion entweder ein Minimum oder Maximum annimmt (vgl. [GBC16, S. 82]). Im
Zusammenhang mit dem Backpropagation-Algorithmus wird in diesem Abschnitt
das Minimieren einer Funktion im Mittelpunkt stehen.

Angenommen man hat eine Funktion y = f(z) mit x,y € R. Die Ableitung f’(x)
d
(auch als d—y bezeichnet) gibt dann den Anstieg der Funktion f(z) an dem Punkt z
x

an. Das bedeutet dann folglich, dass die erste Ableitung einer Funktion aussagt, wie
sich eine Anderung des Argumentes x auf den jeweiligen Funktionswert 3 auswirkt.
Die Ableitung einer Funktion kann also dazu verwendet werden, um ihren Funkti-
onswert zu minimieren, da sie verrat, was man an x andern muss, um ein besseres y
zu erhalten. Mochte man nun also eine Funktion f(z) minimieren, macht man kleine
Schritte in Richtung des jeweiligen Minimums, indem man z in die entgegengesetzte
Richtung von f’(x) verdndert. Dieses Vorgehen wird dann auch als Gradientenab-
stieg (vgl. [CaudT7]) bezeichnet und wurde von Augustin Cauchy, einem franzosischen
Mathematiker, im Jahr 1847 eingefiihrt. (vgl. [GBCI16, S. 83])

Oftmals miissen aber auch Funktionen abgeleitet werden, die mehr als einen Input-
Parameter aufweisen: f : R” — R. Diese Funktion hat dann mehrere Argumente,

aber dennoch nur einen skalaren Funktionswert. Die Ableitungen mehrdimensionaler
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Funktionen werden dann als partielle Ableitungen ai (x) bezeichnet. Diese geben
an, wie f sich verédndert, wenn nur die Variable z; im Punkt x ansteigt. Der Gradient
einer Funktion f ist dann ein Vektor, dessen Elemente die partiellen Ableitungen der
jeweiligen Funktion beziiglich ihrer Argumente repriasentieren. Der Gradient kann
also auch als Verallgemeinerung der Ableitung fiir mehrdimensionale Funktionen
verstanden werden. Der Operator V wird auch als Nabla-Operator bezeichnet. Im
folgenden FlieBtext wird der Gradient auch durch g reprasentiert. (vgl. [GBC16, S.

84-85])

Definition 3.10 (Gradient, nach [LRU20])
Gegeben eine Funktion f : R™ — R, welche einen Vektor x = [x1,xa, ..., T, auf
einen Skalary = f(x) abbildet. Der Gradient von y im Punkt x, reprasentiert durch

V«(y), ist dann gegeben durch

oy 0Oy dy

vx(y) - [axlu 8x27-"a (’Mn]

Nach dieser Definition ist der Gradient also ein m-komponentiger Vektor, der fiir
jeden Punkt z; einer differenzierbaren Funktion f die partielle Ableitung enthélt.
Dabei zeigt der Gradient g einer Funktion direkt nach oben (représentiert also den
Anstieg der mehrdimensionalen Funktion an dem jeweiligen Punkt). Als Gradienten-
abstieg wird dann bezeichnet, sich von einem beliebigen Startpunkt aus schrittweise
entgegen dem Gradienten zu bewegen, also in Richtung —g zu gehen. Der Betrag
lg| gibt die Grofe des jeweiligen Schrittes an, um die man sich vom aktuellen Punkt
wegbewegt. (vgl. [GBC16, S. 85])

Der Gradientenabstieg gibt also als Ergebnis einen neuen Punkt zuriick (vgl. [GBC16,
S. 85]):

X' =x = nVyf(x)

Die Variable n wird dabei als Lernrate bezeichnet und nimmt Einfluss auf die Schritt-
grofe des Abstiegs. Wahlt man eine sehr geringe Lernrate (z. B. n = 0,0000001), so
werden nur sehr kleine Schritte vollfithrt. Wahlt man die Lernrate jedoch hoher, so

ist auch die daraus resultierende Schrittweite ebenfalls grofier.

o7
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g,\
\

Abbildung 3.1: Der Gradientenabstieg fir die Funktion f(z,y) = T

mit Hohenlinien-Diagramm.
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3 Lernen in neuronalen Netzen

In Abbildung 3.1 ist exemplarisch der Gradientenabstieg fiir eine Funktion f(z,y) zu
sehen. Man sieht, dass die Schrittweite des Abstiegs mit zunehmendem Gefélle gro-
Ber wird. Im Hohenlinien-Diagramm ist ebenfalls zu sehen, dass ein zu grofler Schritt
das globale Minimum einer Funktion (roter Punkt im Diagramm) auch tiberspringen
kann. So ist der Gradient beim dritten Schritt so grof}, dass das globale Minimum
der Funktion knapp iibersprungen wird. Generell kann es im Zusammenhang mit
dem Gradientenabstieg zu unterschiedlichen Problemen kommen (siche Abbildung

3.2).

Fehler‘

d) Oszilation a)
Uberspringen

lokaler Minima

b)
Steckenbleiben
in lokalen

Lokales Minimum

Globales Minimum

>

Parameter

Abbildung 3.2: Probleme des Gradientenabstiegsverfahren.

So ist es moglich, dass man ein lokales Minimum wieder verlédsst, weil man es durch
zu grofle Schritte komplett tiberspringt. Dieses Problem tritt vor allem auf, wenn
man eine zu hohe Lernrate wahlt. Ein weiteres Problem ist das ,,Steckenbleiben*
in lokalen Minima, wenn die Schrittgrofie zu klein ist, sodass man diese Minima
nicht mehr verlassen kann. Dieses Phanomen tritt dann in Kombination mit gerin-
gen Lernraten auf, wobei auch die Kovergenzgeschwindigkeit unter einer zu geringen
Lernrate leiden kann. Ein drittes Problem in diesem Zusammenhang ist das Durch-
laufen von sogenannten Plateaus, da diese keinerlei Anstieg bzw. Gefille besitzen.

Dementsprechend stagniert der Gradient auf solchen Plateaus, wodurch sie dann
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3 Lernen in neuronalen Netzen

nicht verlassen werden konnen. Ein letztes Problem besteht in der Oszillation von
Gradienten. Dies kann auftreten, wenn nach einem steilen Gefélle ein steiler Anstieg
folgt.

Oftmals betrachtet man im Zusammenhang mit dem Gradientenabstieg auch Funk-
tionen, welche als Argument (Input) wie auch Funktionswert (Output) einen Vektor
haben: f : R™ — R". Dadurch benétigt man dementsprechend alle partiellen Ab-
leitungen beziigliche der Funktionswerte, wie auch Argumente der Funktion. Die
Matrix, welche all diese partiellen Ableitungen enthélt, wird als Jacobi-Matrix be-
zeichnet. Somit ist sie die Generalisierung des Gradienten fiir Funktionen, welche
als Werte Vektoren verwenden. (vgl. [GBC16, S. 86])

Definition 3.11 (Jacobi-Matrix, nach [LRU20])
Gegeben sei eine Funktion f : R™ — R™ und y = f(x). Die Jacobi-Matriz ist gegeben
durch:

0.751 8111
Ix(y) =

o O

LOZ,, 0x,y,

In der Literatur wird die Jacobi-Matrix auch manchmal als die Transponierte der
Definition 3.11 definiert. Da aber im Verlauf dieser Arbeit durchgéngig angenommen
wird, dass es sich bei allen Vektoren um Spalten-Vektoren handelt, passt die obi-
ge Definition besser, da die Jacobi-Matrix in diesem Fall nicht transponiert werden
muss.

Fiir den Gradientenabstieg ist es notwendig, die Ableitung einer Funktion bilden zu
kénnen. Es kann jedoch auch der Fall auftreten, dass man die Ableitung mehrerer,
miteinander verketteter Funktionen im Zusammenhang mit dem Gradientenabstieg
bilden muss. Das ist dann der Fall, wenn z. B. eine Funktion z = f(y) das Ergeb-
nis einer anderen y = g(x) als Argument enthélt. Dabei muss dann zunéchst die
Ableitung von g(z) beziiglich y gebildet werden, bevor die Ableitung von f(y) gebil-
det werden kann. Dieses Vorgehen ist in der sogenannten Kettenregel festgehalten,

welche wie folgt definiert ist:
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3 Lernen in neuronalen Netzen

Definition 3.12 (Kettenregel, nach [LRU20])
Wenn y = g(x) und z = f(y) = f(g(x)), dann ist die Ableitung von z gegeben durch:

ds _ dzdy
de  dydx

Wenn jedoch z = f(u,v) mit w = g(x) und v = h(x), so ergibt sich aus der Ketten-
regel die Ableitung von z wie folgt:

dz  Ozdu 0Ozdv

de " Oude " dvde
Diese Regel lasst sich dann in Kombination mit dem Gradientenabstieg verwenden,
um die Ableitungen verketteter Funktionen berechnen zu koénnen. Das wiederum
fithrt dazu, dass der Gradientenabstieg dann auch fiir verkettete Funktionen moglich
ist. Dieser Umstand wird vor allem im Kontext des Backpropagation-Algorithmus

in Unterkapitel 3.3 eine wichtige Rolle einnehmen.

3.2.2 Varianten des Gradientenabstiegs

In Abschnitt 3.2.1 wurde schon das Gradientenabstiegsverfahren erlautert. Daher ist
auch bekannt, zu welchen Problemen es in diesem Zusammenhang kommen kann.
Aus Unterkapitel 3.1 ist ebenfalls bekannt, dass man zwischen mehreren Varianten
des Lernens unterscheiden kann. Dementsprechend existieren auch fiir den Gradi-
entenabstieg unterschiedliche Varianten mit bestimmten Stirken und Schwachen.
Im Folgenden werden einige dieser Varianten kurz vorgestellt. Allerdings ist dieser
Abschnitt nicht als vollstandige Auflistung aller moglichen Varianten zu verstehen.
Es finden nur jene Erwahnung, welche im spéateren Verlauf der Arbeit nochmals the-
matisiert werden.

Der herkommliche Gradientenabstieg wird fiir den kompletten Trainingsdatensatz
durchgefiithrt. Das bedeutet, dass der Gradient tiber alle Beispiele des Datensatzes
berechnet wird. Dieses Vorgehen wird dann als Batch-Gradientenabstieq bezeichnet
und ist dem Offline-Lernen zuzuordnen. Dabei besteht das Problem dieser Variante
darin, dass sie sehr langsam sein kann und auch nicht fiir Datensétze geeignet ist,

die nicht komplett in den Hauptspeicher passen (vgl. [Rud17]).
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Eine andere Variante wird hingegen fiir die einzelnen Datenpunkte eines Datensat-
zes berechnet. Dabei wird der tatsichliche Gradient (berechnet tiber den kompletten
Datensatz) durch eine Approximation/Naherung (berechnet iiber den einzelnen Da-
tenpunkten eines Datensatzes) ersetzt. Dieses Verfahren wird dann als stochastischer
Gradientenabstieg oder Stochastic Gradient Descent (SGD) bezeichnet. SGD arbei-
tet im Gegensatz zum herkommlichen (Batch-)Gradientenabstieg wesentlich schnel-
ler und kann fiir das Online-Lernen verwendet werden (vgl. [Rud17]). Der Nachteil
besteht dabei jedoch darin, dass der Gradient haufiger berechnet werden muss, was
den Gesamt-Rechenaufwand wesentlich erhoht.

Eine letzte Variante ist der sogenannte Mini-Batch-Gradientenabstieg. Dabei wird
der Datensatz in mehrere kleinere Datensatze aufgeteilt, sodass der Gradient dann

fur diese Teilmengen berechnet wird. Das hat dann folgende Vorteile (vgl. [Rud17]):

1. Es reduziert die Varianz und den Rechenaufwand fiir die Parameter-Updates,

was wiederum zu einer stabileren Konvergenz fithren kann.

2. Es konnen optimierte Matrix-Operationen fiir die Berechnungen verwendet

werden.

Diese Variante kann somit als ein Hybrid vom Batch-Gradientenabstieg und SGD
interpretiert werden, da es die Kernideen von beiden Ansétzen nutzt und somit ver-
sucht, die Vorteile beider Verfahren zu kombinieren.

Ein Problem, was jedoch weiterhin besteht, ist die Wahl einer geeigneten Lernrate
n. Im vorigen Unterkapitel 3.2.1 wurden schon bestimmte Probleme im Zusam-
menhang mit der Lernrate erliutert (Verlassen oder Uberspringen lokaler Minima,
Kovergenzgeschwindigkeit). Daher ist die Wahl der richtigen Lernrate bei dem Gra-
dientenabstiegsverfahren von hoher Bedeutung.

Eine Reihe von Weiterentwicklungen wie der Adagrad- [DHS11] oder Adam-Optimierer
[KB15] legen z. B. die Lernrate fiir jeden optimierbaren Parameter einzeln fest. Dabei
ist der Kerngedanke, dass Parameter, die seltener auftreten, einen hoheren Einfluss
haben sollten als Parameter, die haufiger auftreten. Fiir einen Uberblick zu weiteren
Varianten und Weiterentwicklungen im Zusammenhang mit dem Gradientenabstieg

wird der interessierte Leser auf die Arbeit [Rud17] von Ruder verwiesen.
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3.3 Backpropagation

Lernen bedeutet im Zusammenhang mit neuronalen Netzen bestimmte Parameter
des Netzwerkes zu optimieren. Dementsprechend kann ein neuronales Netz theore-

tisch Lernen, indem es folgende Parameter modifiziert:

1. Gewichte der Verbindungen zwischen den Neuronen

2. Bias/Schwellenwert der Neuronen

3. Aktivierungs-, Ubertragungs- oder Ausgabefunktionen der Neuronen
4. Anzahl der Neuronen-Schichten

5. Anzahl der Neuronen pro Schicht

6. Art der Verbindungen zwischen den Schichten

Allerdings kann nicht jeder Lernalgorithmus auch alle aufgezédhlten Parameter be-
einflussen und somit optimieren. Die Parameter, welche nicht vom Algorithmus mo-
difiziert werden konnen, nennt man auch Hyperparameter und miissen vom Pro-
grammierer bzw. Entwickler des neuronalen Netzes selber vorgegeben werden.

In diesem Zusammenhang existieren verschiedene Lernalgorithmen, die unterschied-
liche Parameter eines neuronalen Netzes beeinflussen bzw. optimieren koénnen. In
diesem Unterkapitel wird Backpropagation als ein solcher Lernalgorithmus erlau-
tert, welcher iiberwiegend fiir das tberwachte Lernen verwendet wird. Dabei kann
dieser Algorithmus die Schwellenwerte und Verbindungsgewichte der Neuronen als
beeinflussbare Parameter optimieren. Als Hyperparameter werden dementsprechend
die Aktivierungs-, Ubertragungs- oder Ausgabefunktionen der Neuronen, die Anzahl
der Neuronen-Schichten und Neuronen pro Schicht und die Art der Verbindungen
zwischen den Schichten angenommen.

Der néchste Abschnitt wird die Funktionsweise des Backpropagation-Algorithmus
im Detail an einem Beispiel erldutern. Dabei wird ebenfalls erklart, in welcher Weise
Gradienten, Jacobi-Matrix und Kettenregel ihre Anwendung dabei finden. Zu erwéh-
nen ist, dass das verwendete Beispiel sich auf den Batch-Gradientenabstieg bezieht.
Generell kann der Backpropagation-Algorithmus jedoch auch in Kombination mit

den anderen Varianten des Gradientenabstiegs verwendet werden.
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3.3.1 Funktionsweise des Algorithmus
Der Backpropagation-Algorithmus lésst sich generell in zwei Phasen unterteilen:

1. Forward-Pass: Dem neuronalen Netz wird eine Eingabe prasentiert, welche

es verarbeitet und die dementsprechende Ausgabe produziert.

2. Backward-Pass: Auf Basis des ermittelten Fehlers zwischen dem vom neu-
ronalen Netz vorhergesagten und dem in der Realitdt beobachteten Output,
wird die Fehlerriickfithrung durchgefiihrt. Das bedeutet, der Fehlerwert wird
zuriick in das neuronale Netz gegeben und es werden von hinten nach vorne

die jeweiligen Parameter des Netzes auf Basis des Fehlers angepasst.

Dieses Vorgehen ist exemplarisch in Abbildung 3.3 zu sehen. Wéhrend die Informa-
tionsverarbeitung bzw. Funktionsweise eines neuronalen Netzes (also der Forward-
Pass) in Unterkapitel 2.2 schon néher erldutert wurde, wird sich dieser Abschnitt

nun auf die Fehlerriickfithrung, also den Backward-Pass, beziehen.

| Forward-Pass (Informationsverarbeitung des ANN) >

ovo

:»M g )I<
VA\W

L

Trainings-
daten

Klassen

<Backward-Pass (Fehlerruckfuhrung/Anpassen der Parameter) |

Abbildung 3.3: Der Backpropagation-Algorithmus.

In Unterkapitel 3.1 wurden die verschiedenen Fehlerfunktionen vorgestellt, welche
im Zusammenhang mit neuronalen Netzen verwendet werden und deren Fehler be-

rechnen kénnen. Das Unterkapitel 3.2 hat in die Gradienten-basierte Optimierung
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eingefithrt und daher ist bekannt, dass der Gradient einer Funktion verwendet wer-
den kann, um diese zu minimieren. In dem Unterkapitel 2.2 wurde ebenfalls schon
beschrieben, dass neuronale Netze als Funktionsapproximatoren aufgefasst werden
kénnen. Die Kernidee des Backpropagation-Algorithmus ist nun, die Parameter der
vom Netzwerk approximierten Funktion mithilfe des Gradientenabstiegs zu optimie-
ren, sodass der Fehler des neuronalen Netzes minimiert wird.

Der Backpropagation-Algorithmus berechnet zunéchst den Gradienten der Fehler-
funktion eines neuronalen Netzes, um anschliefend auf dieser Basis die Gradienten
der einzelnen Parameter des Netzwerkes ermitteln zu konnen. Mithilfe dieser Gra-
dienten werden dann die Gewichte der Verbindungen und der Bias der Neuronen
so verandert, dass der Fehler des jeweiligen neuronalen Netzes Schritt fiir Schritt
geringer wird. Dieses Vorgehen wird solange wiederholt, bis das neuronale Netz eine
gewisse Qualitdt oder die maximale Iterationsanzahl erreicht hat.

Dabei ist die Berechnung der einzelnen Gradienten (und somit des Anteils eines
Kantengewichts oder Bias am Gesamtfehler des NN) nicht trivial. In diesem Zusam-
menhang kommt die in Abschnitt 3.2.1 vorgestellte Kettenregel zum Einsatz. Denn
die einzelnen Neuronen berechnen unterschiedliche Funktionen. Diese sind jedoch
iiber die Verbindungen des neuronalen Netzes miteinander verkettet. Mittels der
Kettenregel lassen sich dann die einzelnen Gradienten dieser verketteten Funktio-
nen ermitteln.

Um das ganze Vorgehen einmal zu verdeutlichen, wird es im Folgenden an einem
einfachen Beispiel erklart. Dazu werden das Beispiel und die einzelnen Erlduterun-
gen sinngemdf aus der Arbeit [LRU20] itbernommen. Dafiir wird jedoch zunéchst
erldutert, was man unter einem Berechnungsgraphen versteht.

In Abbildung 3.4 ist ein solcher Berechnungsgraph zu sehen, welcher den Daten-
fluss bzw. die Informationsverarbeitung eines neuronalen Netzes modelliert. Formal
gesehen handelt es sich bei einem Berechnungsgraphen um einen gerichteten azy-
klischen Graphen. Die einzelnen Knoten besitzen einen Operanden und (optional)
einen Operator. Ein Operand kann dabei ein Skalar, Vektor oder eine Matrix sein
und ein Operator ist eine Operation der linearen Algebra (wie z. B. + oder auch x),
eine Aktivierungsfunktion oder eine Fehlerfunktion. Wenn ein Knoten beides besitzt

(Operator und Operand), so steht der Operator stets tiber dem Operanden. Besitzt
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Abbildung 3.4: Der Berechnungsgraph eines einfachen neuronalen Netzes (Quelle:
[LRU20]).

ein Knoten nur einen Operanden, so entspricht der Output des Knotens dem Wert,
welcher mit seinem jeweiligen Operanden assoziiert ist. Der Output eines Knotens
mit Operand und Operator entspricht dem Resultat des Anwendens des Operators
auf die Vorgénger im Graph und der anschlielenden Assoziation des Ergebnisses mit
dem jeweiligen Operanden. (vgl. [LRU20, S. 540])

Fir das Beispiel aus der Abbildung 3.4 wiirden sich also folgende Zuweisungen fiir
die Operanden ergeben (vgl. [LRU20, S. 541)):

u=WTx
v=u-+b
y =o(v)

L = MSE(y,§)

Die Variable x représentiert dabei den Input des NN und W die Gewichtsmatrix.
Somit steht u also fiir den Input der Neuronen-Schicht ohne den dazugehoérigen Bias
b. Dieser wird in v dazu addiert, sodass v dann den Input einer Neuronen-Schicht
gemaf Definition 2.10 modelliert. Der Aktivierungszustand der Neuronen-Schicht
(siehe Definition 2.11) ist dann folglich mit y assoziiert, was auch gleichzeitig den
Output des NN darstellt (bei der Output-Funktion der einzelnen Neuronen handelt
es sich um die Identitatsfunktion). Die Variable L ist dann der Fehler des neuronalen
Netzes.

Wie in Abbildung 3.3 dargestellt, erfolgt die Fehlerriickfiihrung in einem neurona-

len Netz von hinten nach vorne. Das bedeutet, dass zunichst der Gradient fiir die
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Abbildung 3.5: Der Berechnungsgraph mit Gradienten-Knoten (Quelle: [LRU20]).
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Fehlerfunktion berechnet werden muss. In dem verwendeten Beispiel handelt es sich

dabei um den MSE (vgl. [LRU20, S. 542]):

9(y) =Vy(L)=2(y - 9)

Somit ist der Gradient g(y) beziiglich des Fehlers L berechnet. Um die Gradienten
der verbleibenden Parameter des neuronalen Netzes zu berechnen, geht man eben-
falls von hinten nach vorne im Berechnungsgraph vor. Man wahlt einen Knoten, fiir
dessen Nachfolger im Berechnungsgraph die jeweiligen Gradienten schon berechnet
wurden und wendet die Kettenregel an, um den eigenen Gradienten des jeweiligen
Knotens berechnen zu kénnen. Dazu wird der Berechnungsgraph aus Abbildung 3.4
um jeweils einen Knoten fiir jeden Gradienten erweitert. Der daraus resultierende
Berechnungsgraph ist in Abbildung 3.5 zu sehen. (vgl. [LRU20, S. 542])

Daraus ergibt sich fiir den Gradienten von v beziiglich L folgender Ausdruck (vgl.
[LRU20, S. 542]):

Da die Aktivierungsfunktion o auf einer ganzen Neuronen-Schicht (und nicht nur auf
einem einzelnen Neuron) berechnet wird, ergibt sich fiir die Berechnung von y eine
Funktion mit vektorieller Eingabe, wie auch Ausgabe: f : R™ — R". Das bedeutet,
dass fiir die Berechnung des Gradienten von v die Jacobi-Matrix J,(y) verwendet

werden muss. (vgl. [LRU20, S. 543])

67



3 Lernen in neuronalen Netzen

Fiir die Berechnung dieser Matrix muss jedoch zunéchst die Ableitung fiir die logis-
tische Sigmoid-Funktion (siche Definition 2.13) berechnet werden (vgl. [LRU20, S.
543]):

8vj

dy; yi(1 —y;) wenni=j
0 sonst

Die sich daraus ergebene Jacobi-Matrix ist somit eine Diagonalmatrix (vgl. [LRU20,
S. 543]):

yl(l_yl) 0 0

Somit ist auch der Gradient g(v) berechnet, sodass nun g(b) und g(u) ebenfalls
berechnet werden konnen. Fiir diese beiden Gradienten ergeben sich folgende Aus-

driicke:

g(b) = V(L) = Jp(
g(u) = Vu(L) = Ju(v)V(L) = Ju(v)g(v)

=
<
b
=
I
[
.
=
4
=

Da v = u + b gilt, ergibt sich folgender Sachverhalt fiir die Berechnung der jeweili-
gen Jacobi-Matrix (vgl. [LRU20, S. 544]):

wobei I, die n x n Einheitsmatrix ist. Das bedeutet letztendlich, dass die Gradienten
von u und b dem Gradienten von v entsprechen (vgl. [LRU20, S. 544]):

g9(b) = g(u) = g(v)

Der letzte Schritt ware nun den Gradienten fiir W beziiglich L zu berechnen. An
dieser Stelle ist daran zu erinnern, dass u = WTx ist. Bei W handelt es sich aller-

dings um die Gewichtsmatrix der Neuronen-Schicht, sodass das bisherige Vorgehen
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nicht einfach wieder angewendet werden kann, da es sich bei W um keinen Vektor
handelt, so wie es bisher der Fall war. Wenn man jedoch die Definition 2.9 einer Ge-
wichtsmatrix betrachtet, wird klar, dass man die Matrix in einzelne Komponenten
fiir die Verbindungen der einzelnen Neuronen der Schicht zerteilen kann. So repra-
sentiert die Spalte w; der Matrix W den Gewichtsvektor des j-ten Neurons. (vgl.
[LRU20, S. 544])

Dadurch kéonnen die Gewichtsvektoren einer Schicht einzeln betrachtet und dement-
sprechend auch ihre Gradienten einzeln berechnet werden (vgl. [LRU20, S. 544)):

9(Wj) = Vi, (L) = Ju; (W) V(L) = Ty, (u)g(u)

Man weiB, dass u; = WJTX gilt und dass die anderen wu; keine Abhéngigkeiten von
w; fir j # k besitzen (vgl. [LRU20, S. 544]). Die partielle Ableitung von u; nach w;

ware dann:

T

aWj aWj

=X

Dadurch ist die Jacobi-Matrix Jy,(u) an allen Stellen null, bis auf die j-te Spalte,
welche dann gleich x ist (vgl. [LRU20, S. 544]). Dadurch kann die obige Berechnung
von g(w;) vereinfacht werden (vgl. [LRU20, S. 544]):

g9(wj) = g(u;)x

Als Output bekommen wir nun also den Gradienten eines Gewichtsvektors des Feh-
lers L beziiglich des Gewichtsvektors w;. Dadurch, dass nun alle notwendigen Gra-
dienten berechnet wurden, konnen die Parameter des neuronalen Netzes, also die
Bias von Neuronen wie auch die Gewichte der einzelnen Verbindungen, so angepasst
werden, dass der Gesamtfehler des NN reduziert wird. Dieses Vorgehen wird dann
so oft flir die Datenpunkte eines Trainingsdatensatzes wiederholt, bis der jeweilige

Gradient keine weitere Verbesserung des Gesamtfehlers mehr zulasst.

69



3 Lernen in neuronalen Netzen

3.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden verschiedene Fehlerfunktion beziiglich neuronaler Netze
vorgestellt. Diese stellen die Basis fiir das Gradienten-basierte Lernen dar. Dabei
wird versucht, den Fehlerwert eines neuronalen Netzes zu minimieren, indem die
einzelnen Parameter durch das Gradientenabstiegsverfahren optimiert werden. In
diesem Zusammenhang existieren unterschiedliche Varianten dieses Vorgehens, wel-
che jeweils ihre eigenen Vor- und Nachteile mitbringen. Mit dem Backpropagation-
Algorithmus wurde ein Lernalgorithmus vorgestellt, der den Gradientenabstieg fiir
das iiberwachte Lernen verwendet.

Im néchsten Kapitel 4 werden weitere Optimierungsverfahren aus dem Gebiet der
Neuroevolution vorgestellt. Dabei unterliegen diese Algorithmen einer génzlich ande-
ren Herangehensweise, was sie zu einer interessanten Alternative zu dem Gradienten-

basierten Lernen macht.
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4 Neuroevolution

Dieses Kapitel soll einen Uberblick in dem Themengebiet der Neuroevolution (NE)
geben. Bei NE-Techniken handelt es sich um eine Variante von evolutionaren Al-
gorithmen. Diese Art von Algorithmen arbeiten mit einer Population von neurona-
len Netzen, welche im Folgenden auch als Kandidaten bezeichnet werden. Im Vor-
dergrund steht also die Entwicklung von neuronalen Netzen mittels evolutionarer
Verfahren. Dabei kann die Neuroevolution aus zwei verschiedenen Blickwinkeln be-

trachtet werden:

1. Alternative zu herkdémmlichen Lernverfahren: In diesem Zusammenhang sollen
NE-Verfahren andere Lernalgorithmen wie z. B. Backpropagation vollstandig
ersetzen. Das bedeutet, dass sie als Optimierungsalgorithmus verwendet wer-
den, welcher die einzelnen Parameter eines neuronalen Netzes so bestimmen

soll, dass eine moglichst zufriedenstellende Losung gefunden wird.

2. Ergéinzung zu herkommlichen Lernverfahren: Hierbei dient die Neuroevoluti-
on nicht als Alternative, sondern als Erginzung zu anderen Lernalgorithmen.
Dabei kann mithilfe von Neuroevolution z. B. die Topologie eines neuronalen
Netzes angepasst werden, wahrend die Verbindungsgewichte weiterhin iiber

herkémmliche Algorithmen wie Backpropagation trainiert werden.

Im Kontext der Neuroevolution wird weiterhin zwischen zwei verschiedenen Darstel-
lungsweisen unterschieden: dem Genotyp und dem Phdnotyp. Dabei handelt es sich
im Grunde genommen um zwei verschiedene Reprisentationen eines Kandidaten
(bzw. eines neuronalen Netzes). So gibt es NE-Algorithmen, bei denen der Genotyp
dem Phéanotyp entspricht. Das bedeutet in diesem Zusammenhang, dass jedes Ele-
ment des Phanotyp (also des neuronalen Netzes) explizit im Genotyp kodiert ist. Bei

anderen NE-Algorithmen hingegen unterscheidet sich der Genotyp vom Phéanotyp.
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Diese Art der Kodierung wird auch als indirekt bezeichnet. Der Abbildungsprozess
zwischen dem Geno- und Phénotyp wird auch als Genotyp-Phdnotyp-Mapping be-
zeichnet.

In Unterkapitel 3.3 wurden die verschiedenen Parameter eines neuronalen Netzes
vorgestellt und die Aussage getroffen, dass nicht alle Lernverfahren auch alle Para-
meter optimieren kénnen. Die NE-Techniken sind im Allgemeinen in der Lage, alle
Parameter eines neuronalen Netzes zu optimieren. Jedoch beschrénken sich einzelne
NE-Techniken auch nur auf die Optimierung der Verbindungsgewichte (dquivalent
zum Backpropagation-Verfahren). Diese Teilmenge von NE-Techniken wird auch als
klassische Neuroevolution bezeichnet (vgl. [Sta+19]).

Das Gebiet der Neuroevolution lasst sich zudem in verschiedene Teilgebiete unter-
teilen. Dieses Kapitel wird sich diesen Teilgebieten widmen und ihre neusten Ent-
wicklungen vorstellen. Als Grundlage wird der Artikel [Sta+19] von Stanley u.a.
aus dem Jahr 2019 verwendet, welcher einen Uberblick iiber die Neuroevolution als
Forschungsgebiet liefert.

Zunachst wird dazu in Unterkapitel 4.1 eine weitverbreitete NE-Technik vorgestellt,
die fiir den weiteren Verlauf von Relevanz ist. Zusatzlich wird aufgezeigt, ob sich
die Neuroevolution im Allgemeinen auch fir die Entwicklung von tiefen neuronalen
Netzen, auch Deep Neural Network (DNN)! genannt, verwenden lisst. In diesem
Zusammenhang wird auch die Parallelisierbarkeit von NE-Techniken thematisiert
werden. Anschliefend wird in Unterkapitel 4.2 das Teilgebiet der Diversitdt und
Neuheit im Zusammenhang mit der Neuroevolution untersucht, wobei diesbeziig-
lich ebenfalls unterschiedliche Algorithmen vorgestellt werden. In Unterkapitel 4.3
werden Techniken zur Komprimierung bzw. indirekten Kodierung von neuronalen
Netzen vorgestellt, die gerade im Zusammenhang mit der Entwicklung von DNNs
durch die Neuroevolution eine grofie Rolle spielen. Auch diese werden im weiteren
Verlauf dieser Arbeit eine wichtige Rolle einnehmen und dementsprechend in den

folgenden Kapiteln wieder aufgegriffen.

IBei DNN handelt es sich um neuronale Netze, die eine Vielzahl an verdeckten Schichten
besitzen. Die Anzahl der Schichten kann sich dabei in die Hunderte oder auch Tausende erstrecken.
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4.1 Entwicklung der Neuroevolution

Wie schon erwdhnt kénnen NE-Techniken als Alternative zu anderen Lernalgo-
rithmen verstanden werden. In Unterkapitel 3.3 wurde schon erlautert, dass der
Backpropagation-Algorithmus eine oft verwendete Technik ist, um die Gewichte ei-
nes neuronalen Netzes trainieren zu konnen. Erste Versuche im Zusammenhang mit
der klassischen Neuroevolution hatten dementsprechend das Ziel, Verfahren her-
vorzubringen, welche ein addquater Ersatz zum Backpropagation-Algorithmus sein
konnen (vgl. [Sta+19]). Dabei bleibt jedoch eine Fragestellung ungeklart: Wie ent-
scheidet man tberhaupt, welche Neuronen wie miteinander verbunden sind bzw.
wie findet man die beste Topologie? eines neuronalen Netzes? Schnell verschob sich
der Fokus der NE-Forschung im Allgemeinen auf genau diese Fragestellung. Anstatt
NE-Algorithmen nur fiir das Training der Verbindungsgewichte zu verwenden (=
klassische Neuroevolution), sollte nun die komplette Topologie gleichzeitig mitent-
wickelt werden (vgl. [Sta+19]).

Mit diesem Vorhaben sind jedoch unterschiedliche Probleme verkniipft. Zum einen
haben die einzelnen Kandidaten (also die neuronalen Netze) einer Population nicht
mehr dieselbe Topologie. Wahrend sich bei der Neurevolution zuerst nur die Verbin-
dungsgewichte der einzelnen Kandidaten unterschieden haben, kénnen sie sich nun
zusétzlich in ihren Verbindungsmustern, Neuronen und auch Aktivierungsfunktionen
von einander abgrenzen. Das verursacht im Zusammenhang mit der Rekombination
das Problem, dass festgestellt werden muss, welche Teile topologisch unterschiedli-
cher neuronaler Netze miteinander tibereinstimmen und welche nicht. Ein weiteres
Problem ist, dass wenn man durch Mutation z. B. ein neues Neuron zu einem Netz
hinzufiigt, sich diese Veranderung oftmals zunéchst negativ auf dessen Performance
auswirkt (vgl. [SM02]). Somit wiirde das resultierende neuronale Netz im néchsten

Selektionsschritt sofort wieder aussortiert werden.

2 Bei der Topologie eines neuronalen Netzes handelt es sich um seine Architektur. Die Topologie
umfasst dabei die Organisation der Neuronen-Schichten, wie sie miteinander verbunden sind und
wie viele Neuronen pro Schicht verwendet werden. Auch die Aktivierungsfunktionen der einzelnen
Neuronen(-Schichten) kénnen als Bestandteil der Topologie aufgefasst werden.

73



4 Neuroevolution

4.1.1 NeuroEvolution of Augmented Topologies

In der Arbeit [SMO02] liefern Stanley und Miikkulainen mit dem NEAT-Algorithmus
(NeuroEvolution of Augmented Topologies) erstmals einen Ansatz, welcher den
eben genannten Problemen begegnen kann. Das grundlegende Prinzip von NEAT

ahnelt dabei dem von genetischen Algorithmen:

1. Initialisierung: Die Kandidaten der ersten Generation werden zufallig gene-

riert.

2. Fvolution:

a) FEwvaluation: Die Kandidaten der aktuellen Generation bekommen einen
Fitness-Wert zugeordnet, je nachdem wie gut sie eine Aufgabe 16sen bzw.

wie gut sie sich in einer gegebenen Umgebung verhalten.

b) Selektion: Die starksten Kandidaten tiberleben, wihrend die Schwéachsten

aussortiert werden.

¢) Rekombination: Die iiberlebenden Kandidaten werden miteinander ge-

kreuzt, um daraus eine neue Generation zu erzeugen.

d) Mutation: Eine zufillige Eigenschaft eines jeden Kandidaten der neuen

Generation wird verandert.

3. Wiederhole die Schritte a) bis d) solange bis eine Obergrenze fir die Anzahl
der Generationen erreicht ist oder ein Kandidat eine zufriedenstellende Per-

formance aufweist.

Dabei beginnt NEAT mit der kleinstmoglichen Topologie eines neuronalen Netzes,
was bedeutet, dass die Kandidaten der ersten Generation nur aus Input- und Output-
Schicht bestehen und sich lediglich in ihren zuféllig generierten Verbindungen und
den jeweiligen Gewichten unterscheiden. Dadurch soll NEAT das kleinstmogliche
neuronale Netz fiir eine spezifische Aufgabe generieren kénnen, um somit die Di-
mensionalitdt zu reduzieren. Die néchsten Absétze erldutern die einzelnen Teile des
NEAT-Algorithmus im Detail.
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Kodierung

NEAT arbeitet mit einer direkten Kodierung. Das bedeutet, dass jedes Element des
Phénotypen eines Kandidaten explizit in seinem Genotypen kodiert ist. In Abbil-
dung 4.1 ist ein Beispiel dafiir zu sehen, wie NEAT den jeweiligen Genotypen eines

neuronalen Netzes darstellt.

Genome (Genotype)

Node Node 1 |Node 2 |Node 3 [Node 4 |Node 5
Genes [sensor |sensor |sensor |output [Hidden

Connect. | TN 1 In 2 In 3 In 2 In 5 In 1 In 4

Genes out 4 out 4 out 4 cut 5 out 4 out 5 out 5
Weight 0.7 |Weight-0.5|Weight 0.5 |Weight 0.2 |Weight 0.4 | Weight 0.6| Weight 0.6
Enabled DISABLED Enabled Enabled Enabled Enabled Enabled
Innov 1 Innov 2 Innov 3 Innov 4 Innov 5 Innov & Innov 11

— A

Network (Phenotype) 4

5
1 2 3

Abbildung 4.1: Darstellung des Genotypen eines neuronalen Netzes in NEAT (Quel-
le: [SM02]).

Dabei féllt auf, dass der Genotyp sich aus den Knoten- und Verbindungsgenen zu-
sammensetzt (in der Abbildung als Node und Connection Genes bezeichnet). Jedes
Knotengen enthélt dabei die Identifikationsnummer (ID) und den Typ des Knotens
(Input-, Output- oder verdeckter/innerer Knoten). Ein Verbindungsgen enthalt die
ID des Eingabe- und Ausgabe-Knotens, das Gewicht und eine Innovationsnummer
(welche an spéaterer Stelle noch genauer erlautert wird). Zusétzlich kann fir jede Ver-
bindung festgelegt werden, ob diese im Phanotyp aktiviert ist oder nicht. Wie schon
erwihnt handelt es sich bei dieser Art der Darstellung um eine direkte Kodierung,
bei der jedes Element des neuronalen Netzes explizit représentiert wird. Folglich
findet an dieser Stelle keine Kompression statt, weshalb der komplette Parameter-

Suchraum tiber alle Elemente des neuronalen Netzes betrachtet werden muss.
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Niching-Mechanismus

Bei der Selektion macht sich der Algorithmus den sogenannten Niching-Mechanismus
zunutze. Dabei werden die einzelnen Kandidaten fiir die Selektion in Spezies un-
terteilt, sodass neuartige Kandidaten, welche sich von den Bisherigen stark unter-
scheiden, geniigend Zeit bekommen, sich zu entwickeln und nicht schon im néchsten
[terationsschritt wieder aussortiert werden. Die Selektion wird dann nur lokal in den
jeweiligen Spezies ausgefiihrt, sodass sichergestellt wird, dass immer mindestens ei-
ner der Kandidaten einer jeden Spezies tiberlebt. Dadurch bekommt ein Kandidat,
welcher durch Mutation entstanden ist und so neuartig ist, dass er in eine eigene
Spezies eingeteilt wird, gentigend Zeit, sich zu entwickeln und somit sein wahres
Potenzial zu zeigen. Damit wird dem Problem begegnet, dass manche Mutationen
sich zunachst negativ auf die Performance eines Kandidaten auswirken und jene

dementsprechend schnell aussortiert werden wiirden.

Mutation

Die Mutation umfasst zwei Varianten: So wird entweder ein Verbindungsgewicht
oder die Struktur des neuronalen Netzes verédndert. Die Mutation der Verbindungen
umfasst dabei ausschliefilich das Gewicht einer Verbindung. Strukturelle Mutationen
hingegen konnen in zwei unterschiedlichen Weisen auftreten. Die erste Variante fiigt
eine neue Verbindung mit zufélligem Gewicht zwischen zwei bisher nicht verbun-
denen Knoten hinzu. Bei der anderen Variante wird eine vorhandene Verbindung
ny — no zerteilt, sodass ein neuer Knoten n3 an der Stelle hinzugefiigt wird, wo
vorher die Verbindung war. Die alte Verbindung wird dabei deaktiviert und zwei
neue Verbindungen (n; — nz und ng — ny) werden hinzugefiigt. Dabei bekommt
die Verbindung n; — ns ein Gewicht von 1 zugewiesen und die Verbindung ns — ns
das gleiche Gewicht wie n; — ny. Dadurch wirkt sich das Hinzufiigen eines Knotens
nicht allzu stark auf das Verhalten des neuronalen Netzes aus, als wenn man die
Gewichte der neuen Verbindungen komplett zuféllig generieren wiirde. In Kombi-
nation mit dem Niching-Mechanismus hat ein neu entstandener Kandidat dadurch
gentigend Zeit, sich so zu entwickeln, um von seiner neuen Topologie bzw. Struktur

Gebrauch machen zu konnen.
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Rekombination durch historische Markierungen

Das Problem der Rekombination neuronaler Netze mit verschiedenen Topologien 16st
der Algorithmus durch historische Markierungen. Dazu werden die vorher schon er-
wahnten Innovationsnummern der Verbindungsgene im Genotypen verwendet (siehe
Abb. 4.1). Haben zwei Verbindungsgene unterschiedlicher Kandidaten die gleiche In-
novationsnummer, so werden sie als identisch angenommen. Dadurch kann fiir zwei
topologisch unterschiedliche neuronale Netze ermittelt werden, welche Teile identisch
sind und welche nicht. In Abbildung 4.2 ist die Rekombination zweier neuronaler
Netze exemplarisch dargestellt.

Bei gleichen Verbindungsgenen wird eines der Elternteile zuféllig ausgewahlt, sodass
auch das Verbindungsgewicht des jeweiligen Elternteils fiir das Kind tibernommen
wird. Unterschiedliche Verbindungsgene werden hingegen alle aus den jeweiligen El-

ternteilen ibernommen.

Zusammengefasst generiert NEAT pro Generation eine Population neuronaler Netze.
Dabei verhindert das Niching, dass neuartige/innovative Kandidaten in der nachs-
ten Generation sofort wieder wegen zu schlechter Fitness aussortiert werden, was es
ihnen erlaubt, ihr volles Potenzial auszuschopfen. Die Mutation kann bei NEAT ent-
weder die Verbindungsgewichte oder Struktur eines neuronalen Netzes modifizieren.
Bei der Rekombination werden die einzelnen neuronalen Netze bzw. Kandidaten ei-
ner Generation miteinander gekreuzt. Dabei werden die historischen Markierungen
bzw. Innovationsnummern der Verbindungen genutzt, um topologisch identische und
unterschiedliche Bereiche der neuronalen Netze identifizieren zu kénnen. Dadurch ist
es moglich, die entsprechenden Netze miteinander zu kreuzen.

Die Kombination all dieser Mechanismen erlauben es NEAT, die Struktur eines neu-
ronalen Netzes mit jeder Generation komplexer werden zu lassen. Dadurch muss die
Topologie nun nicht mehr vom Entwickler selbst vorgegeben werden, sondern wird

implizit durch den NEAT-Algorithmus generiert.
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6->4

3->%8

10
1->6

Elternteil 1 Elternteil 2
1 3 4 5 8 1 3 4 6
1->4 3->4|2->5| 5->4]| 1->8 1->4 31->4|2->8 5->6
Elternteil 1
Elternteil 2

Kind

Abbildung 4.2: Rekombination in NEAT (in Anlehnung an [SM02]).
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4.1.2 Skalierbarkeit

Die ersten Erfolge in der klassischen Neuroevolution werden oft auf die Entwicklung
von NN-Controllern fiir die Robotik zuriickgefithrt (vgl. [Sta+19]). Ein Beispiel da-
fiir war die Generierung von Gattern durch Neuroevolution, mittels dessen der Sony
Aibo Roboter laufen lernte (vgl. [Hor+00]). Ein anderes Beispiel fiir die erfolgreiche
Anwendung ist die Entwicklung von neuronalen Netzen und Morphologien fiir Robo-
ter, welche anschliefend 3-D-gedruckt wurden und sich in der realen Welt bewegen
konnten (vgl. [LP00]). Aber auch auBerhalb der Robotik hat die Neuroevolution
erfolgreich Anwendung gefunden. So wurde z. B. durch den NEAT-Algorithmus die
bisher genauste Schatzung der Masse des Top-Quarks berechnet (vgl. [Aal+09]).
Neuroevolution wurde ebenso dazu genutzt, um die Urspriinge von Regularien, Mo-
dulen und Hierarchien in biologischen Netzwerken, wie z. B. den Hirnen von Tieren,
zu untersuchen (vgl. [CML13; HCM14]).

Obwohl beeindruckend, vor allem zu ihrer Zeit, handelte es sich bei all diesen er-
folgreichen Anwendungen um winzige neuronale Netze nach modernen Standards,
die aus Hunderten oder Tausenden von Verbindungen bestehen, anstatt der Mil-
lionen, die man iiblicherweise in heutigen tiefen neuronalen Netzen vorfindet. (vgl.
[Sta+19])

Neuere Forschung hat jedoch ergeben, dass NE-Techniken auch fiir die erfolgreiche
Generierung von DNNs verwendet werden kénnen. Vor allem im Bereich des be-
starkenden Lernens haben zahlreiche Studien gezeigt, dass klassische NE-Techniken
ein adaquater Ersatz fur das Gradienten-basierte Lernen sein konnen, wenn sie auf
die gestiegenen technischen Ressourcen angepasst werden (vgl. [Sta+19]). So ha-
ben z. B. Salimans et al. gezeigt, dass eine aktuelle Variante einer evolutionidren
Strategie als Alternative zu herkdmmlichen Algorithmen fiir das bestiarkende Ler-
nen (z. B. A3C, DQN) angesehen werden konnen (vgl. [Sal+17]). Dabei wurden
jedoch nur die Gewichte eines ansonsten topologisch fixierten neuronalen Netzes
entwickelt, welches ebenfalls fiir die herkémmlichen Lernverfahren verwendet wur-
de. Da jedoch bei dieser Variante der evolutiondren Strategie auch Gradienten fiir
den Parameter-Raum berechnet wurden, kann dieses Verfahren nicht als komplett
gradientenfrei eingestuft werden. Ein simpler genetischer Algorithmus hat jedoch ge-

zeigt, dass auch gradientenfreie Verfahren kompetitiv zu den herkémmlichen Tech-
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niken des bestarkenden Lernens sein konnen (vgl. [Suc+17]). Ebenfalls haben beide
Studien [Sal+17; Suc+17] ergeben, dass NE-Techniken schneller als die originalen
A3C- oder DQN-Technik ausgefiihrt werden konnen, da sie besser parallelisierbar
sind (vgl. [Sta+19]). Sie benotigen in manchen Féllen zwar mehr Durchlaufe, aller-
dings konnen diese wegen der hohen Parallelisierbarkeit von NE-Techniken schneller
in Bezug auf die bendétigte Zeit ausgefiihrt werden.

Was an den oben beschriebenen Erfolgen beeindruckend ist, ist die Tatsache, dass sie
durch recht _simple® (klassische) NE-Techniken zustande gekommen sind. Es wurden
also keine komplexeren Algorithmen, wie z. B. NEAT verwendet. Viele unskalierte
NE-Techniken komplexerer Natur bergen somit das Potenzial, einen weiteren Fort-
schritt erzielen zu kénnen, wenn sie auf die modernen Rechenressourcen angepasst
werden. (vgl. [Sta+19])

4.2 Diversitat und Neuheit

Eines der Merkmale, welche die natiirliche Evolution auszeichnet, ist ihre Man-
nigfaltigkeit. Die hoch parallele Exploration von unterschiedlichen Organismen in
der Natur fithrte dazu, dass auf unserem Planeten so viele verschiedene Lebewesen
existieren. Letztendlich konnte eben diese Diversitat in der Evolution ein kritischer
Faktor auf dem Weg zur menschlichen Intelligenz gewesen sein. (vgl. [Sta+19])
Somit kann die Diversitat ebenfalls eine kritische Rolle spielen, wenn man Neuro-
evolution als einen moéglichen Weg zur menschendhnlichen kiinstlichen Intelligenz
betrachtet. Aus diesem Grund lag der Fokus auch im Zusammenhang mit Neuroe-
volution schon langer auf dem Aspekt der Diversitdt. Denn, wie in Abschnitt 4.1.2
schon erwéhnt, sind NE-Algorithmen dazu geeignet, massiv parallel ausgefithrt wer-
den zu koénnen (wie auch ihr biologisches Vorbild). (vgl. [Sta+19])

4.2.1 Genetische und Verhaltens-Diversitat

Die initiale NE-Forschung zum Thema Diversitat bezog sich zunachst darauf, Viel-
falt im genetischen Suchraum hervorzubringen. Das bedeutet, dass versucht wurde
Vielfalt im Parameter-Raum der neuronalen Netze zu erzeugen. Die Kernidee dabei

ist, dass, wenn die Suche zu einem lokalen Optimum konvergiert, die Ermutigung
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zur Erkundung weg von diesem Optimum ausreichen kénnte, um eine neue bessere
Losung fiir die jeweilige Aufgabe zu finden. Reprasentative Ansétze sind in diesem
Zusammenhang das sogenannte Crowding [Jon75], bei dem ein neuer Kandidat den
genetisch (oder phénotypisch) Ahnlichsten ersetzt, und das explizite Fitness-Sharing
[GRA&7], bei dem die einzelnen Kandidaten auf Grundlage ihrer genetischen Distanz
in Cluster eingeteilt und dafiir bestraft werden, wie viele andere Kandidaten sich im
jeweils gleichen Cluster befinden. (vgl. [Sta+19])

Bei einem neuronalen Netz gibt es jedoch unendlich viele Varianten, die Verbin-
dungsgewichte so zu setzen, dass sie letztendlich immer wieder dasselbe Verhalten
hervorbringen (vgl. [Sta+19]). Deswegen fithrt Diversitat im Parameter-Suchraum
nicht zwingend zu vielfaltigem Verhalten (vgl. [LS11]). Durch dieses Problem fo-
kussieren sich neuere Ansétze eher darauf, Diversitdt im Verhalten zu untersuchen
(vgl. [LS11; MD12]), bzw. neuronale Netze gezielt nach bestimmten Kriterien, wie
z. B. Neugier [SC18], Entwicklungsfihigkeit [MLC16] oder das Erzeugen von Uber-
raschung [GLY16] zu generieren. Auch hybride Ansétze aus zielgerichteter Suche
und Diversitidt werden verwendet. Der NSGA-II-Algorithmus [Deb+02] belohnt die
einzelnen Kandidaten z. B. fiir Beides: ihre Fitness zu erhéhen (zielgerichtet) und
sich von anderen Kandidaten abzuheben (Diversitéit). Dadurch kann der Algorith-
mus die verschiedenen Kandidaten in der Population zu neuem Verhalten antreiben,

ohne dabei ihre Performance zu vernachléssigen.

4.2.2 Verhaltensneuheit

Einen vollig anderen Ansatz verfolgt die Novelty-Search [LS11]. Die Kernidee dabei
ist, dass die Neuroevolution nicht langer als Optimierungsalgorithmus angesehen
wird. Das bedeutet, dass der Algorithmus nicht langer gegen eine spezifische Losung
konvergieren mochte, sondern das Ziel verfolgt, diverse Losungen zu generieren. So
werden die einzelnen Kandidaten bei der Novelty-Search dafiir belohnt, wenn sie
sich in ihrem Verhalten von vorher generierten Kandidaten unterscheiden. Dadurch
verlauft die Suche nach einer Losung nicht mehr zielorientiert, wodurch kein Druck
mehr auf die einzelnen Kandidaten ausgeiibt wird, gegen eine bessere Losung zu
konvergieren. Anders ausgedriickt versucht die Novelty-Search die Population als

Ganzes so zu entwickeln, sodass sie letztendlich ein breites Spektrum an Verhalten
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aufweisen kann. Wie vorher schon erwéhnt, kann der Gradient beziiglich des ge-
netischen Raumes oft uninformativ sein, da viele verschiedene Parameterinstanzen
dasselbe uninteressante Verhalten erzeugen konnen. Der Gradient der Verhaltens-
neuheit hingegen enthélt oft niitzliche Informationen beziiglich der Doméne. Diese
konnen dann dazu genutzt werden, um Kandidaten zu produzieren, die letztendlich
auch eine bessere Performance beziiglich der jeweiligen Doméne besitzen. Dadurch
kann die Novelty-Search die zielgerichtete Suche in manchen Szenarien des bestér-
kenden Lernens sogar iibertreffen (vgl. [LS11; Con+18]). (vgl. [Sta+19])

4.2.3 Qualitatsvielfalt

Aufbauend auf den Ergebnissen der Forschung zu Verhaltensneuheit erforscht ein
weiterer Bereich der Neuroevolution Algorithmen beziiglich der ,Qualitatsvielfalt®.
Dabei soll ein Algorithmus die Vielfalt an moglichen guten Losungen untersuchen.
Dadurch generieren Algorithmen der Qualitatsvielfalt keine einzelne spezifische Lo-
sung fir eine Aufgabe, sondern eine Menge an unterschiedlichen Losungskandidaten.
Diese Menge wird auch oft als Repertoire bezeichnet. Ist das Qualitdtsmerkmal z. B.
die Geschwindigkeit einer Kreatur, so wiirde das Generieren eines schnellen Pumas
nicht die Generierung einer schnellen Ameise ausschlieflen, da beide in ihrer jeweili-
gen Nische die schnellsten Kandidaten sind. Bei der natiirlichen Evolution lauft ein
dahnlicher Vorgang ab, wodurch ebenfalls gut angepasste Organismen in unterschied-
lichen Nischen der Umwelt hervorgebracht wurden. (vgl. [Sta+19])

Beispiele fir solche Algorithmen sind NSLC [LS11] und MAP-Elites [MC15]. Der
NSLC-Ansatz ist in der Lage, eine Population fiir Diversitat und lokal beste Losun-
gen zu optimieren. Dabei nutzt der Ansatz einen modifizierten multi-objektiven EA.
Bei MAP-Elites hingegen wird die Population in diskrete Nischen unterteilt, wobei
jede Nische einen Champion enthélt. Die Unterteilung erfolgt dabei auf Grundlage
des Verhaltens der einzelnen Kandidaten, sodass ahnliches Verhalten in die gleiche
Nische eingeteilt wird. Die Selektion wird dann nur lokal in der jeweiligen Nische aus-
gefithrt. Die Rekombination und Mutation hingegen erfolgt global. Denn wenn ein
Kandidat der Champion in einer Nische wird, kann dies in einem weiteren Schritt
resultieren, der dann einen Champion in einer anderen Nische hervorbringt. (vgl.

[Sta+19])
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Ein Beispiel, um dieses Vorgehen zu verdeutlichen, ist das Erlernen von Fahrradfah-
ren. Meistert man jeweils die Féahigkeiten das eigene Gleichgewicht zu halten und
mit Stitzradern zu fahren, kann das letztendlich zum Erlernen des normalen Fahr-
radfahrens fithren. Das Gebiet der Qualititsvielfalt wéchst auch weiterhin, sodass
stets neue Forschungsarbeiten hinzukommen (vgl. [BS17; HSM16; HMC16; MM17;
NYC16)).

4.3 Indirekte Kodierung

Das Teilgebiet der indirekten Kodierung beschaftigt sich mit der Repréasentation ei-
nes neuronalen Netzes durch seinen Genotyp. Dabei ist das Ziel, die Struktur des
neuronalen Netzes moglichst kompakt durch Mehrfachverwendung von bestimmten
Motiven bzw. Mustern im Genotyp zu kodieren. So existieren z. B. im menschli-
chen Gehirn etwa 100 Billionen Verbindungen und 100 Milliarden Neuronen (vgl.
[Her09]). Der DNA-basierte genetische Code eines Menschen besteht jedoch nur aus
rund 30.000 Genen bzw. 3 Milliarden Basenpaaren (vgl. [Ven+01]). Auch hier muss
dementsprechend eine Art indirekte Kodierung existieren, welche es erlaubt, eine
solch grofie Struktur wie das menschliche Gehirn (= Phénotyp) durch 30.000 Gene
(= Genotyp) abzubilden.

Die Kompression von komplexen Strukturen wie einem neuronalen Netz ist auch in
Bezug auf die Skalierbarkeit von NE-Algorithmen wichtig. Beispielsweise arbeitet
der NEAT-Algorithmus mit einer direkten Kodierung - kodiert somit explizit jedes
Element des neuronalen Netzes im jeweiligen Genotypen. Fiir herkommliche neuro-
nale Netze ist diese Représentationsform ausreichend (vgl. [Sta+19]). Ist man jedoch
darauf angewiesen DNNs mit einem NE-Ansatz zu generieren, so bendtigt man eine
Repréasentationsform, die ein DNN kompakter darstellen kann, da ansonsten zu viele
Parameter durch den NE-Algorithmus optimiert werden miissten.

Die Verwendung von wiederkehrenden Mustern stellt in diesem Zusammenhang
einen intuitiven Ansatz fir die indirekte Kodierung dar. Dass bestimmte Muster
in neuronalen Netzen durchaus mehrfach verwendet werden konnen, sieht man am
Beispiel eines CNN (siche Abschnitt 2.4.3), bei dem ein Filter-Kernel mehrfach auf

die unterschiedlichen Regionen des CNN angewendet wird.
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4.3.1 Compositional-pattern-producing-networks

Eine aktuelle Variante von indirekter Kodierung sind die sogenannten Compositional-
pattern-producing-networks (CPPNs) [Sta07]. Dabei handelt es sich um ein Modell,
welches in seiner Struktur und Funktionsweise dquivalent zu einem neuronalen Netz
ist. Die Motivation kommt dabei jedoch aus der Entwicklungsbiologie, in der be-
stimmte Strukturen eines biologischen Organismus innerhalb eines geometrischen
Raumes lokalisiert und ausgebildet werden. So helfen z. B. bei der Entwicklung ei-
nes Embryos chemische Gradienten bei der Definition der Achsen von Kopf bis Fuf,
von hinten nach vorne und von links nach rechts (vgl. [Mei82]). Dadurch kénnen
Strukturen, wie Arme und Beine, in ihre korrekten Positionen platziert werden. Da-
bei kann jede Struktur selbst auch wieder einen geometrischen Raum aufspannen, in
dem dann die jeweiligen Sub-Strukturen platziert werden kénnen. So kann z. B. die
Hand eines Menschen als System interpretiert werden, in dem die einzelnen Finger
korrekt platziert werden. (vgl. [Sta+19])

Auch die Strukturen an sich, wie z. B. Finger, Arm, Bein usw., kénnen sich (in
manchen Féllen mit leichten Abweichungen) wiederholen. An Hand dieser Beispiele
ist zu erkennen, dass die Wiederverwendung und Kombination von verschiedenen
Mustern durchaus zur kompakten Darstellung von ansonsten komplexen Strukturen
verwendet werden kénnen.

CPPNs abstrahieren genau diesen Prozess mithilfe der Kombination simpler mathe-
matischer Funktionen in einem Netzwerk, welches als gerichteter Graph représen-
tiert werden kann. In Abbildung 4.3 ist ein Beispiel dafiir zu sehen. Als Eingabe
der Input-Schicht dienen jeweils die Koordinaten eines Punktes (z. B. x und y fir
2-dimensionale Strukturen), welche dann als Basis fiir die weiteren Berechnungen
dienen. Die folgenden Schichten beinhalten dann eine Menge von Knoten mit un-
terschiedlichen Funktionen, welche miteinander kombiniert werden, um komplexere
Strukturen generieren zu konnen. So kann z. B. die Gauf-Funktion als Aquivalent
zum chemischen Gradienten fiir Symmetrie oder die Sigmoid-Funktion fir Asym-
metrie gesehen werden. Die Kombination solcher simplen Funktionen kann dann
letztendlich in komplexen Strukturen resultieren. Dabei stellt das jeweilige CPPN
den Genotypen und die generierte Struktur den Phénotypen dar. Daraus ergibt sich

dann, dass ein CPPN z. B. im zweidimensionalen Raum eine Funktion f(x,y) = wy,
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Abbildung 4.3: Generieren einer Struktur mit einem CPPN (in Anlehnung an
[SDGO09)).

ist, welche die Koordinaten = und y eines Punktes auf einen Wert w,,, abbildet, wel-
cher die Intensitat des jeweiligen Punktes anzeigt. (vgl. [Sta07])

Dadurch reichen die Anwendungsgebiete der CPPNs von der Generierung von Bil-
dern (vgl. [Sec+11]) bis hin zur Erschaffung dreidimensionalen Objekte (vgl. [CL11]).
Dabei wird ein CPPN mithilfe einer Abwandlung des NEAT-Algorithmus generiert
(vgl. [Sta07]).

Ein weiteres Anwendungsgebiet im Zusammenhang mit der Neuroevolution ist die
Generierung von Verbindungsgewichten eines neuronalen Netzes. Der HyperNEAT-
Ansatz nutzt dazu eine leichte Abwandlung von CPPNs, genannt connective-CPPNs.

Dieser Algorithmus wird jedoch Bestandteil des folgenden Kapitels 5 sein.

4.3.2 Kartesisch genetische Programmierung

Ein weiterer Ansatz, um den Phénotypen eines neuronalen Netzes durch seinen
Genotypen darzustellen, ist die sogenannte kartesisch genetische Programmierung,
welche eine graph-basierte Form von genetischen Programmen ist. Dabei werden die
genetischen Programme in einem gerichteten, oftmals azyklischen Graphen organi-
siert, welcher zusatzlich um kartesische Koordinaten ergéanzt wird. Dabei bekommt

jeder Knoten seine Eingabe von vorigen Knoten oder der Programm-Eingabe. Es
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konnen jedoch auch rekurrente Graphen dargestellt werden. Die Knoten werden
dann in einem r x ¢-Grid organisiert, wobei Knoten in derselben Spalte nicht mit-
einander verbunden sein diirfen (dquivalent zu einem MLP). Die Parameter r und
¢ werden dabei vom Nutzer selbst vorgegeben, wodurch das kartesisch genetische
Programm seine Maximalgrofie nicht tibersteigen kann. (vgl. [TM13])

Neuronale Netze sind eine natiirliche Anwendung fiir kartesisch genetische Program-
me, da sie sich ebenfalls als gerichtete (azyklische) Graphen darstellen lassen. Wenn
man also ein kartesisch genetisches Programm verwendet, um ein neuronales Netz
darzustellen, kann das neuronale Netz soweit unveréindert in den Genotyp iibernom-
men werden, bis auf den Unterschied, dass fiir jede Verbindung ein extra Knoten
modelliert werden muss, um das jeweilige Gewicht der Verbindung kodieren zu kon-
nen. Die Gewichte liegen dabei jeweils immer in einem Wertebereich, der vom Nutzer
ebenfalls selbst spezifiziert werden muss. (vgl. [TM13])

Ublicherweise verwenden kartesisch genetische Programme als Anderungsoperator
die Mutation. Dabei wird vom Nutzer selbst spezifiziert, wie viele Knoten pro Muta-
tion gedndert werden. Dieser Wert wird meistens als Prozentzahl der Gesamtanzahl

der Knoten im jeweiligen Graphen angegeben. (vgl. [Mah+13])

4.4 Zusammenfassung

Dieses Kapitel hat in das Forschungsgebiet der Neuroevolution eingefiithrt. Dabei
wurde am Anfang aufgezeigt, dass NE-Techniken im Allgemeinen aus zwei verschie-
denen Blickwinkeln betrachtet werden konnen: als Alternative oder als Ergdnzung
zu anderen Lernalgorithmen.

Das Unterkapitel 4.1 hat zunachst kurz die Entwicklung der Neuroevolution als For-
schungsgebiet beschrieben, bevor mit NEAT einer der wichtigsten NE-Algorithmen
vorgestellt wurde. Ebenso wurde die Skalierbarkeit von (simplen) NE-Techniken im
Vergleich zu anderen Lernalgorithmen beschrieben.

Unterkapitel 4.2 hat sich dem Aspekt der Diversitidt im Zusammenhang mit der
Neuroevolution gewidmet. Dabei wurden einzelne Anséitze wie z. B. Qualitatsviel-

falt und Verhaltensneuheit und ihre jeweiligen Algorithmen néher vorgestellt.
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Das letzte Unterkapitel 4.3 ist dann auf Varianten fiir die indirekte Kodierung des
Phénotypen im jeweiligen Genotypen eingegangen. Zwei prignante Ansatze sind
dabei die kartesisch genetische Programmierung und CPPNs, wobei Letzterer im
weiteren Verlauf dieser Arbeit noch eine spezielle Rolle einnehmen wird.

Das néchste Kapitel wird sich dem Themengebiet des Intra-Life-Learning widmen
und die unterschiedlichen Ansétze aufzeigen, welche dafiir genutzt werden kénnen.
Dabei wird auf schon beschriebene Techniken aus den Kapiteln 3 und 4 zurtickgegrif-
fen und dargelegt, wie diese sich gewinnbringend min anderen Ansétzen kombinieren

lassen konnen.
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Herkémmlich werden neuronale Netze mit einem bestimmten Lernalgorithmus fiir
eine spezifische Aufgabe trainiert. In den vorherigen Kapiteln wurden diesbeziiglich
unterschiedliche Algorithmen wie Backpropagation oder NE-Techniken vorgestellt.
In Kapitel 3 wurde schon erlédutert, dass fiir diese Art von Training jeweils ein Daten-
satz bezliglich der jeweiligen Aufgabe verwendet wird, um daraus Wissen generieren
zu konnen, mithilfe dessen die jeweilige Aufgabe gelost werden kann. Diese Art von
Lernen hat in vielen Gebieten wie z. B. Bildverarbeitung [He+16], bestarkendes Ler-
nen [Sil+16] und Sprachverarbeitung [Dev+19] zu Durchbriichen gefiihrt.

Viele Anwendungen erfordern es jedoch, bereits bestehendes Wissen anzupassen
oder neues Wissen hinzulernen zu kénnen. Das Intra-Life-Learning (ILL) beschreibt
ein Lernparadigma fiir neuronale Netze, das diesen Anforderungen gerecht werden
kann. Dazu wird im néchsten Unterkapitel 5.1 die Kernidee des Intra-Life-Learning
beschrieben und wie es realisiert werden kann. Die weiteren Unterkapitel 5.2, 5.3
und 5.4 erlautern dann jeweils konkrete Ansitze und evaluieren diese in Bezug auf
das Intra-Life-Learning. Abschliefend fasst Unterkapitel 5.5 die Erkenntnisse dieses

Kapitels zusammen.

5.1 Kernidee und Begriffsklarung

Die Kernidee des Intra-Life-Learning ist es, mittels bestimmter Lernalgorithmen
neuronale Netze in die Lage zu versetzen, bereits vorhandenes Wissen auf neue Um-
stdnde adaptieren zu kénnen oder neues Wissen hinzuzulernen.

Eine intuitive Herangehensweise, um das Intra-Life-Learning zu realisieren, wiére,
herkémmliche Lernalgorithmen wie Backpropagation oder verschiedene NE-Techniken

zu verwenden, um das jeweilige Wissen fiir die verschiedenen Aufgabenstellungen zu
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erlernen. Allerdings existieren in diesem Zusammenhang klare Limitationen (vgl.
[Mar18]).

Beim Backpropagation-Algorithmus existiert z. B. das Problem des katastrophalen
Vergessens [Fre99]. Dabei wird das vorhandene Wissen von Neuem iiberschrieben,
wenn man das neuronale Netz auf eine neue Aufgabe trainiert. Das hat dann zufolge,
dass das neue Wissen zwar gut auf die neue oder veranderte Aufgabe anwendbar
ist, jedoch die alte Ausgangsaufgabe nicht mehr effizient gelost werden kann. Dieses
Phanomen verhindert, dass neuronale Netze neues Wissen hinzulernen kénnen, ohne
dabei das alte Wissen zu vergessen bzw. zu tiberschreiben.

Viele Lernalgorithmen [Hos+20] und auch NE-Techniken [Sta+19] erfordern auch
eine grofle Datenmenge, um neuronale Netze zufriedenstellend trainieren zu konnen.
Eine schnelle, effiziente Anpassung des neuronalen Netzes auf neue Zielstellungen
oder sich verdndernde Umstéande in der jeweiligen Doméne ist somit nicht moglich.
Das exkludiert sie fiir Anwendungen, in denen nur wenige Daten bzw. Trainingsbei-
spiele zur Verfiigung stehen.

Ein dritter Punkt ist das statische Design der Algorithmen. So kénnen sich Lernal-
gorithmen wie Backpropagation oder NE-Techniken nicht selber optimieren. Bereits
vorhandenes Wissen kann also nicht verwendet werden, um die Lernstrategie zu op-
timieren. Hinzu kommt, dass der jeweilige Programmierer viel zusétzliches Wissen
beziiglich einer Doméne benotigt, um die Hyperparameter des neuronalen Netzes
und des jeweiligen Algorithmus bestimmen zu kénnen.

Deswegen ist die Idee, das sogenannte Meta-Lernen fiir die Realisierung des Intra-
Life-Learning zu verwenden. Dabei werden die herkémmlichen Lernalgorithmen wie
Backpropagation oder NE-Techniken nicht mehr dafiir verwendet, dass jeweilige
neuronale Netz zu trainieren, sondern um sogenanntes Meta- Wissen zu generieren,
welches dann eingesetzt werden kann, um das Lernverhalten des neuronalen Netzes
positiv zu beeinflussen. Um dem Leser im weiteren Verlauf die Unterscheidung zwi-
schen den verschiedenen Begrifflichkeiten des Meta-Lernens zu erleichtern, werden

an dieser Stelle folgende Begriffe eingefiihrt:

o Basis-Modell: Dabei handelt es sich um das Modell bzw. neuronale Netz,

welches fiir eine gegebene Aufgabe optimiert werden soll. Synonym kann im
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weiteren Verlauf dieser Arbeit auch der Begriff Basis-NN verwendet werden.
In diesem Zusammenhang sei auch noch erwahnt, dass das im Basis-Modell
gespeicherte Wissen im weiteren Verlauf dieser Arbeit als Basis-Wissen be-

zeichnet wird.

e Meta-Modell: In diesem Modell wird das eben schon erwahnte Meta-Wissen
gespeichert. Das Meta-Modell kann (anders, als das Basis-Modell) unterschied-
liche Auspragungen annehmen, welche im weiteren Verlauf dieses Kapitels na-

her erldutert werden.

o Meta-Optimierer: Damit wird der Algorithmus bezeichnet, welcher genutzt
wird, um das Meta-Modell zu trainieren. Dabei kann es sich entweder um einen
evolutiondren Algorithmus, wie z. B. NE, GA oder ES, handeln oder um ein

Lernverfahren wie den Backpropagation-Algorithmus.

» Basis-Optimierer: Hierbei handelt es sich um den Algorithmus, mit dem das
Basis-Modell trainiert wird. Der Basis-Optimierer ist dabei immer abhéangig
von der Art des Meta-Modells bzw. des Meta-Wissens. Dies kann entweder

herkémmliche Lernalgorithmen unterstiitzen oder komplett obsolet machen.

Das Meta-Lernen alleine reicht allerdings nicht aus, um den schon erwéhnten Proble-
men (katastrophales Vergessen, Anpassen an sich verdndernde Umstéande, Effizienz
usw.) begegnen zu kénnen. Daher setzt sich das Intra-Life-Learning aus mehreren
unterschiedlichen Lernszenarien zusammen, die sich gegenseitig bedingen kénnen.

Im folgenden Abschnitt 5.1.1 wird zunédchst der Prozess des Meta-Lernens forma-
lisiert und genauer erlautert, damit beim Leser ein konsistentes und tiefgreifendes
Verstandnis fiir dieses Thema aufgebaut werden kann. Der anschlieSende Abschnitt
5.1.2 wird dann die eben schon erwahnten Lernszenarien, welche im Kontext des
Intra-Life-Learnings relevant sind, erkldren und voneinander abgrenzen. Aufbauend
darauf werden dann in Abschnitt 5.1.3 der Aufbau der in diesem Kapitel durchge-

fihrten Evaluation und die verwendeten Kriterien erlautert.
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5.1.1 Formalisierung des Meta-Lernens

Das Meta-Lernen kann als , Lernen, wie man lernt“ [Sch87] verstanden werden. Da-
bei wird ein neuronales Netz nicht auf einer einzelnen Aufgabe (wie z. B. beim
herkommlichen maschinellen Lernen) trainiert, sondern tiber eine Menge von Auf-
gaben der gleichen oder unterschiedlicher Doménen. In Abbildung 5.1 ist dieser

Unterschied zwischen dem Meta- und herkdmmlichen Lernen dargestellt.

Aufgabe 1 Aufgabe m Aufgabe (Trainingsdatensatz)

(ivi,y%),v(m%,y}m) (mrln’y;n)v",(mnmay'zl) (wl,y1),---,($n,yn)
L % J

|

o Meta-Modell
N R 2
i "1 Basis-Modell i
J Yi
(Neuronales Netz)

Abbildung 5.1: Das Meta-Lernen (links) im Vergleich mit dem klassischen Vorgehen
(rechts) des maschinellen Lernens.

Die griinen Elemente stellen dabei den Trainingsdatensatz dar, der genutzt wird, um
§i) sind dann jeweils

reale Daten, fiir die das trainierte neuronale Netz den jeweiligen Output y](»i)

duzieren soll. Beim Meta-Lernen wird, im Gegensatz zum klassischen Vorgehen, ein

das jeweilige neuronale Netz zu trainieren. Die roten Elemente x

pro-

Meta-Modell parallel iiber mehrere Aufgaben trainiert, um das Meta-Wissen gene-
rieren zu konnen. Dieses Meta-Wissen kann dann entweder genutzt werden, um das
Basis-Modell (= neuronales Netz) direkt zu trainieren oder sein (Lern-)Verhalten
zu beeinflussen. Die gestrichelte Linie symbolisiert einen optionalen Datenfluss. Bei
manchen Algorithmen des Meta-Lernens bekommt das Meta-Modell ebenfalls rea-
le Daten nach dem eigentlichen Trainingsprozess oder auch Parameter des Basis-

Modells als zusatzlichen Input.
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Mathematisch gesehen handelt es sich beim klassischen maschinellen Lernen um ein

Optimierungsproblem [Hos+-20]:
0" = arg m@in L(D,0,w) (5.1)

Dabei definiert 6 das untrainierte Modell, welches nach dem Training in 6* resultiert.
Die Fehlerfunktion und der jeweilige Datensatz werden durch L und D notiert. Der
Parameter w repréasentiert einen bestimmten Faktor des Trainingsprozesses, wie z. B.
den gewdhlten Lernalgorithmus (nachfolgend auch als Optimierer bezeichnet). Die
Performance bzw. Generalisierung von 6* wird dann mithilfe eines Test-Datensatzes
gemessen, welcher bisher nicht gesehene Beispiele fiir die jeweilige Aufgabe enthélt.
Es wird also angenommen, dass fiir jede Aufgabe D das jeweilige neuronale Netz
0 von Grund auf neu trainiert wird, wobei w vorher vom Programmierer selbst
spezifiziert werden muss.

Das Meta-Lernen hingegen bezieht sich nicht darauf 6 zu trainieren, sondern w zu
erlernen, welches dann genutzt werden kann, um 6 auf eine oder mehrere Aufgaben
zu trainieren. Bei 6 handelt es sich somit um das Basis-Modell (in unserem Fall
ein neuronales Netz) und bei w um das Meta-Modell, welches genutzt wird, um das
Basis-Modell trainieren zu konnen.

Der Parameter w spezifiziert also ,wie man lernt* und wird beim Meta-Lernen iiber
eine Verteilung von Aufgaben p(7) trainiert. Eine einzelne Aufgabe T = {D, L}
wird dabei als ein Datensatz D und eine Fehlerfunktion L definiert. Dadurch kann

das Meta-Lernen dann folgendermafen spezifiziert werden [Hos+20]:

min E L(D;w 5.2
in| £ L(D;w) 5:2)
Es soll also w optimiert werden, indem der Erwartungswert E beztiglich der Fehler-
funktion L iiber der Verteilung p(7') minimiert wird.
Um dieses Problem in der Praxis losen zu konnen, nimmt man an, dass man Zu-
griff auf eine Menge von Trainings-Aufgaben hat, die aus p(7T) ausgewéhlt werden.

Damit erfolgt dann das Meta-Training von w. Formal wird diese Menge von M
Quell-Aufgaben durch Zpypee = {(Dn DV NOIM - definiert, wobei jede Auf-

source? source

gabe jeweils einen Trainings- und Validierungsdatensatz besitzt. (vgl. [Hos+20])
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Ein Meta-Trainings-Schritt beztiglich w kann dann beschrieben werden durch [Hos+20]:

W' = arg max log p(wW| Zsource) (5.3)

Dabei wird w beztiglich der Log-Likelihood-Funktion iiber der Verteilung p(w|Zsource)
optimiert.
Fiir das Meta-Testen wird dann ein Datensatz Ziarger = {(Dfperes, Dfiffget)(i)}i@:l ver-
wendet, welcher () Ziel-Aufgaben enthalt. Jede Ziel-Aufgabe besteht dabei aus einem
Trainings- und einem Test-Datensatz. (vgl. [Hos+20])
Fiir das Meta-Testen wird dann das gelernte Meta-Modell w* verwendet, um das
Basis-Modell auf den bisher nicht gesehenen Ziel-Aufgaben zu trainieren [Hos+20]:
0" = arg max log p(0]u, Dipeae, ) (5.4)
Das Lernen einer bestimmten Aufgabe ¢ profitiert in diesem Szenario vom Meta-
Modell w*. Die Genauigkeit des Meta-Modells beziiglich dieser Aufgabe kann dann
mithilfe der Performance von 8*%) auf dem Test-Datensatz der jeweiligen Ziel-Aufgabe
ngitget(i) gemessen werden. (vgl. [Hos+20])
Dieses Vorgehen des Meta-Lernens lasst sich auch verallgemeinern, indem man den
Meta-Trainings-Schritt aus Gleichung 5.3 als ein Bilevel-Optimierungsproblem mo-
delliert. Dabei handelt es sich um ein hierarchisches Optimierungsproblem, bei dem
die Meta-Optimierung die Basis-Optimierung als Bedingung enthalt. (vgl. [Hos+20])

Aufbauend darauf kann das Meta-Training wie folgt formalisiert werden [Hos+20]:

M ,
w* = argmin 3 L7(0* D (w), w, D2 ) (5.5)
Yooi=1
wobei 0*7(w) = argmin L (0, w, Dﬁ;’:ﬂe(“) (5.6)
0

Dabei stellen L™ und L'** jeweils das duflere und innere Optimierungskriterium
dar. Dafiir konnen z. B. die schon in Unterkapitel 3.1 vorgestellten Fehlerfunktionen
verwendet werden. Fir den Basis-Optimierer wird in diesem Fall der Trainings-

Datensatz beziiglich Z;yuce verwendet und fiir das Training des Meta-Optimierers
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Abbildung 5.2: Der Prozess des Meta-Lernens.

der dazugehorige Validierungsdatensatz. In Abbildung 5.2 ist der komplette Prozess
des Meta-Lernens zu sehen.

An dieser Stelle wird auch das wesentliche Merkmal des Bilevel-Paradigmas sicht-
bar. Dabei handelt es sich um die sogenannte Leader-Follower-Asymmetrie zwischen
der dufleren und inneren Optimierung: die Basis-Optimierung aus Gleichung 5.6 ist
an die von der Meta-Optimierung definierten Lernstrategie w gebunden, kann aber
w wahrend des Trainings von 6 nicht verandern. (vgl. [Hos+20])

Das Meta-Modell w wird also iiber alle Aufgaben (auch Episoden genannt) in Zsource
hinweg, mithilfe des Meta-Optimierers, verbessert. Dadurch, dass das Meta-Modell
iiber alle Aufgaben in %, trainiert wird, enthalt es generalisiertes Wissen iiber
diese Aufgaben, welches dann dazu verwendet werden kann, um das Basis-Modell ¢
fiir die einzelnen Aufgaben zu trainieren. Die Evaluation des Meta-Modells erfolgt
dann ebenfalls tiber eine weitere Menge mit mehreren Aufgaben, wobei das jeweilige

Basis-Modell 8®) mithilfe von w* auf einer bestimmten Aufgabe i trainiert und an-
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schliefend auf selbiger getestet wird. Die Performance des gelernten Meta-Modells
w* wird also fiir jede Aufgabe in Zy4rge einzeln berechnet, statt tiber alle Aufgaben
hinweg.

Bei der Meta-Optimierung wird dadurch im sogenannten Meta- Raum nach den idea-
len Parametern fiir w gesucht, wahrend bei der Basis-Optimierung im Basis-Raum
ebenfalls nach den passenden Parametern fiir 0 gesucht wird. Das Ziel des Meta-
Lernens besteht somit darin, Meta-Wissen zu generieren, welches iiber alle gege-
benen Aufgaben generalisiert, damit es dabei helfen kann, das Basis-Modell auf

ahnlichen, ungesehenen Aufgaben zu optimieren.

5.1.2 Lernszenarien

Wie schon erwéhnt, lasst sich im Rahmen des Intra-Life-Learning zwischen unter-
schiedlichen Lernszenarien unterscheiden. Zum einen sollen neuronale Netze auf neue
Aufgaben trainiert werden kénnen, ohne dabei das vorhandene Wissen katastrophal
zu vergessen. Das impliziert, dass es moglich sein muss, ein neuronales Netz auf eine
Menge von Aufgaben in einer sequenziellen Abfolge zu trainieren. Damit steht es
dem Meta-Lernen gegeniiber, was herkommlicherweise alle Aufgaben auf einmal und
nicht hintereinander als Input bekommt.

Zum anderen soll das neuronale Netz sich auch an verandernde Umgebungen beziig-
lich einer Aufgabe anpassen kénnen. Dabei ist es natiirlich ebenso wichtig, dass das
alte Wissen einer Aufgabe nicht komplett tiberschrieben wird.

Die nachsten beiden Absétze werden deswegen in die Lernszenarien des kontinuierli-
chen und adaptiven Lernens einfithren und sie erlautern. Dabei bringt jedes Szenario
seine eigenen Anforderungen mit, welche in dem jeweiligen Absatz ebenfalls erklart

werden.

Kontinuierliches Lernen

Das kontinuierliche Lernen (KL), auch als lebenslanges Lernen, sequenzielles Ler-
nen oder inkrementelles Lernen bezeichnet, untersucht das Problem des Lernens
aus einem unendlichen Strom von Daten, die aus sich é&ndernden Eingabedoménen
stammen und mit verschiedenen Aufgaben verbunden sind, mit dem Ziel, das er-

worbene Wissen bei der Aufgabenlosung und beim zukiinftigen Lernen nutzen zu
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konnen (vgl. [Alj19, S. 3], [CL18a]). Dabei bringt diese Art des Lernens unterschied-

liche Anforderungen mit:

1. Online-Lernen: Lernen findet zu jedem Zeitpunkt statt, ohne feste Aufgaben

oder Datensétze und ohne klare Grenzen zwischen den Aufgaben.

2. Wissenstransfer (vorwirts/riickwirts): Das Modell sollte in der Lage
sein, von zuvor gesehenen Aufgaben auf Neue zu iibertragen (Transfer vor-
wérts) sowie neue Aufgaben zur Verbesserung der Leistung bei élteren Aufga-

ben verwenden zu koénnen (Transfer riickwirts).

3. Widerstand gegen katastrophales Vergessen: Das Erlernen neuer Auf-

gaben zerstort nicht die Leistung auf zuvor gesehenen Aufgaben.

4. Begrenzte Systemgrofle: Die Kapazitiat des Modells sollte festgelegt wer-

den, um das System zu zwingen, seine Kapazitat intelligent zu nutzen.

5. Kein direkter Zugriff auf friihere Erfahrungen: Wéhrend das Modell sich
an eine begrenzte Menge an Erfahrungen erinnern kann, sollte ein Algorithmus
fiir kontinuierliches Lernen keinen direkten Zugriff auf vergangene Aufgaben

haben bzw. in der Lage sein, die Lern-Umgebung zuriickzuspulen.

Bei dieser Liste wird kein Anspruch auf Vollstandigkeit erhoben. Ferner wird sich
dieses Kapitel und die hier vorgestellte Evaluation nur auf Anforderung 2 und 3
beschrinken. Die erste Anforderung wird vernachléssigt, da die in Abschnitt 5.1.1
vorgestellte Formalisierung des Meta-Lernens die Abgrenzbarkeit zwischen den un-
terschiedlichen Aufgaben voraussetzt. Die vierte Anforderung hingegen steht in Wi-
derspruch zur Dritten. Deswegen wird diese ebenso vernachléssigt. Die fiinfte Anfor-
derung steht ebenfalls im Gegensatz zu dem, was in Abschnitt 5.1.1 definiert wurde.
Denn fir das (herkémmliche) Meta-Lernen wird angenommen, dass der jeweilige
Algorithmus wahrend des Lernprozess Zugriff auf alle Aufgaben hat.

Ferner féllt bei der Anforderung 1 auf, dass beim kontinuierlichen Lernen zwischen
zwei verschiedenen Szenarien unterschieden werden kann. Zum einen kann die Va-
riante betrachtet werden, dass der jeweilige Lernalgorithmus als Input einen unend-

lichen Strom von Daten bekommt, ohne Zusatzinformationen, ob es sich dabei um
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Abbildung 5.3: Die Batch- (links) und Online-Variante (rechts) des kontinuierlichen
Lernens im Vergleich.

Daten bezitiglich der gleichen, einer alten oder neuen Aufgabe handelt. Zum anderen
kann der Input auch in unterschiedliche Aufgaben unterteilt werden, sodass der Al-
gorithmus weif3, welcher Datenpunkt zu welcher Aufgabe gehért. In Abbildung 5.3
sind beide Varianten zu sehen.

Im Rahmen des Intra-Life-Learning wird sich zunéchst auf die Variante des Batch-
Learning (Datenstrom ist in verschiedene Aufgaben zerteilt) beschrankt. Die Online-
Variante wiirde nochmal ganz eigene Probleme mit sich bringen, wie z. B. dass der
jeweilige Algorithmus zusétzlich noch lernen muss, zwischen unterschiedlichen Auf-
gaben zu unterscheiden. Das wiirde voraussetzen, dass das jeweilige Modell eine in-
terne Metrik erlernt, mit derer die Ahnlichkeit zwischen den einzelnen Inputs berech-
net werden kann. Sollte es jedoch Algorithmen geben, welche diese Anforderungen
schon leisten konnen, wird offen gelassen, ob die Definition des Intra-Life-Learning

an dieser Stelle nicht erweitert wird.

Adaptives Lernen

Dieses Lernszenario zeichnet sich durch die Anpassung von vorhandenem Wissen an
Verdnderungen in einer Doméne oder Aufgabe aus. Andert sich also z. B. die einer
spezifischen Aufgabe zugrundeliegende Struktur, so soll das in einem neuronalen
Netz gespeicherte Wissen beztiglich dieser Aufgabe an diese Verdnderung angepasst
werden konnen, ohne den kompletten Lernprozess von Grund auf neu durchlaufen

zu miissen. Das inkludiert, dass das vorhandene Wissen bei dem Trainingsprozess
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mitgenutzt werden soll. Im Gegensatz zum kontinuierlichen Lernen, soll also kein
neues Wissen generiert werden. Stattdessen wird vorhandenes Wissen beziiglich einer
schon erlernten Aufgabe angepasst. Dadurch kann das neuronale Netz angemessen
auf die Verdnderungen in jener Aufgabe reagieren.

Dabei sind allerdings, wie auch beim kontinuierlichen Lernen, bestimmte Anforde-

rungen zu beachten:

1. Widerstand gegen Interferenz: Wenn das neuronale Netz sein Wissen be-
ziiglich einer bestimmten Aufgabe anpasst, dann soll das Wissen hinsichtlich

einer anderen Aufgabe davon nicht betroffen sein.

2. Schnelligkeit: Das schon vorhandene Wissen soll moglichst schnell angepasst
werden konnen. Es sollen also nicht so viele Inputs wie fiir das herkémmliche
Lernen benotigt werden, um das neuronale Netz auf sich verdndernde Aufga-

ben anpassen zu konnen.

Diese zusétzlichen Anforderungen sind vor allem fiir das 6. Kapitel relevant. Fiir den
weiteren Verlauf dieses Kapitels werden diese beiden Anforderungen jedoch ignoriert.
Stattdessen wird nur untersucht, ob die vorgestellten Algorithmen fiir das adaptive
Lernen im Allgemeinen geeignet sind. Dadurch soll die im nachsten Abschnitt 5.1.3

vorgestellte Evaluation iibersichtlicher gehalten werden.

5.1.3 Aufbau der Evaluation und Kriterien

Die Evaluation besteht aus mehreren Vergleichen, die jeweils auf unterschiedlichen
Ebenen durchgefithrt werden. So werden in diesem Kapitel drei verschiedene Ansdtze
im Zusammenhang mit dem Intra-Life-Learning vorgestellt: Meta-Lernen (Unterka-
pitel 5.2), synaptische Plastizitat (Unterkapitel 5.3)und Neuromodulation (Unter-
kapitel 5.4). Dabei bringt jeder Ansatz wiederum seine eigene Menge von Techniken
mit, welche in den jeweiligen Abschnitten detailliert vorgestellt werden. Jede Tech-
nik kann dabei durch mehrere (verschiedene) Algorithmen umgesetzt werden.

So ergibt sich fiir jede Technik ein Vergleich zwischen seinen Algorithmen, der inner-
halb des jeweiligen Abschnittes zu finden sein wird. Um die verschiedenen Techniken
eines Ansatzes vergleichen zu konnen, existiert ein ,Fazit“-Abschnitt am Ende ei-

nes jeden Unterkapitels, welcher diesen Vergleich der Ansédtze beinhaltet. In der
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Zusammenfassung dieses Kapitels werden dann anschlieffend die Ansétze miteinan-
der verglichen, was dementsprechend der obersten Ebene der kompletten Evaluation
entspricht.

Alle Vergleiche unterliegen denselben objektiven Kriterien. Diese ergeben sich zum
Teil aus den vorher schon erlauterten Lernszenarien (Meta-Lernen, kontinuierliches

Lernen, adaptives Lernen):

« Adaptierbarkeit: Dieses Kriterium umfasst die Anpassbarkeit des jeweiligen
Modells auf sich verandernde Umsténde innerhalb einer spezifischen Aufgabe.
Damit steht dieses Kriterium stellvertretend fiir die Fahigkeit des adaptiven

Lernens.

o Stabilitat: Dieses Kriterium beschreibt die Fahigkeit der Erweiterbarkeit des
Wissens um Wissen beziiglich einer neuen Aufgabe, ohne dabei schon vorhan-
denes/alteres Wissen zu iiberschreiben. Damit steht dieses Kriterium stellver-
tretend fir den Widerstand gegen katastrophales Vergessen im Kontext des

kontinuierlichen Lernens.

o Effizienz: Dieses Kriterium beschreibt, ob das bisher gesammelte Meta-Wissen
dazu eingesetzt werden kann, um eine neue Aufgabe effektiver zu 16sen. Damit
ist es der Anforderung des Wissenstransfers aus dem kontinuierlichen Lernen

zuzuordnen.

o Generalisierbarkeit: Dieses Kriterium spiegelt die Fahigkeit eines Algorith-
mus wider, Meta-Wissen generieren und auf unterschiedliche Aufgaben anwen-

den zu konnen. Es reprasentiert somit die Fahigkeit des Meta-Lernens.

» Parallelisierbarkeit: Ist es moglich, den genutzten (Meta-)Optimierer zu
parallelisieren? Dieses Kriterium ist davon abhéngig, welche Art von Algo-

rithmus fiir den Optimierer verwendet wird.

Aus den hier eingefithrten Kriterien ergibt sich dann die Tabelle 5.1 als Basis fiir

einen objektiven Vergleich.

99



5 Intra-Life-Learning

Da die Idee ist, dass Intra-Life-Learning mittels Meta-Lernen umzusetzen, ist nur
schliissig, dass bei der Evaluation auch zusatzlich zwischen dem Meta- und Basis-
Raum unterschieden werden sollte, da beide jeweils einen separaten Parameter-
Suchraum aufspannen (siche Abschnitt 5.1.1). Daraus ergibt sich folgende Tabel-

lenstruktur fiir die Evaluation:

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilit:it Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta Basis Meta Basis Meta Basis

[BSp20] | v/O/X | v/O/X | V/O/X | v/O/X | V/O/X | v/O/X | v/O/X v /0/X v /O/X

Tabelle 5.1: Beispieltabelle fiir die Vergleiche.

Die Zeichen v/, O und X bedeuten jeweils ,erfullt“, ,moglich/naheliegend“ und
ynicht erfullt* und gelten fir alle Spalten der Tabelle. Die Parallelisierbarkeit be-
zieht sich nur auf den verwendeten Optimierer, weshalb fiir dieses Kriterium nicht
weiter zwischen Meta- und Basis-Raum unterschieden wird.

Im folgenden Unterkapitel 5.2 wird zunéchst eine kurze Einfithrung in das (klassi-
sche) Meta-Lernen im Allgemeinen gegeben, bevor die unterschiedlichen Techniken
naher vorgestellt und deren Algorithmen im einzelnen miteinander verglichen wer-

den.

5.2 Klassisches Meta-Lernen

Erste Forschung im Bereich des Meta-Lernens erschien 1987 in Form von zwei von-
einander unabhéngigen Arbeit von Jirgen Schmidhuber [Sch87] und Geoffrey Hinton
[HN87]. Schmidhuber [Sch87] hat sich dabei mit der Idee des selbst-referenzierenden
Lernens auseinandergesetzt. Dabei bekommt ein neuronales Netz seine eigenen Ver-
bindungsgewichte als zusatzlichen Input und kann diese dann selber manipulieren
bzw. verbessern. Das setzte die theoretische Grundlage fiir neuere Arbeiten, welche
diese Idee aufgreifen. Ebenso argumentiert Schmidhuber in seiner Arbeit, dass diese
Art von neuronalen Netzen mittels Neuroevolution gelernt werden konnte. Dieser
Gedanke ist naheliegend, da auch die natiirliche Evolution als Meta-Lernen inter-

pretiert werden kann (vgl. [Sta+19]). Sie kann als eine Art externe Optimierung
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verstanden werden, die Organismen mit eigenen Lernmechanismen, also einer inter-
nen Optimierung, hervorgebracht hat.

Hinton und Nowlan [HN87] hingegen verfolgen einen anderen Ansatz, bei dem fiir je-
de Verbindung zwischen Neuronen zwei statt einem Gewicht vorgesehen sind. Dabei
handelt es sich beim ersten Gewicht um ein ,langsames* Gewicht, welches standard-
maBig iiber den Optimierer trainiert wird. Das zweite Gewicht bzw. das ,schnelle“
Gewicht generiert Wissen wihrend der Inferenz!. Dabei soll das schnelle Gewicht das
Wissen des langsamen Gewichtes wiederherstellen, welches wegen der Optimierer-
Updates verloren gegangen ist.

Beide Ansétze legten unter anderem die Grundlage fiir die heutige Forschung im
Bereich des Meta-Lernens (vgl. [Hos+20]). Und auch beide Ansétze zeigen, dass es
unterschiedliche Strategien gibt, nach welcher Logik das Meta-Lernen erfolgen sollte.
So merkt Schmidhuber an, dass z. B. NE-Techniken fiir das Meta-Lernen verwendet
werden konnten. Hinton und Nowlan hingegen verwenden weiterhin den Gradien-

tenabstieg als Grundlage fiir das Lernen.

{ Meta-Lernen
Optimierer L Modell J Ziel

L

Evolution FEENEIER Qg e Fehler-Modelle Performance
Initialisierung Modelle
Gradient Hyper-Modelle ] [ Hybrid-Modelle Online/Offline

Many-/Few-Shot

Multi-/Single-Task

LU

Abbildung 5.4: Ubersicht iiber die Unterscheidungsmerkmale im Gebiet des Meta-
Lernens.

! In diesem Zusammenhang bezeichnet dieser Begriff die Phase der Anwendung eines neuronalen
Netzes in einer bestimmten Doméne.
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Dieses Unterkapitel stellt einen Uberblick iiber die neuesten Ansétze fiir das Meta-
Lernen dar. Dabei kénnen die Arbeiten zu den einzelnen Algorithmen anhand ihrer
Zielstellung, dem genutzten Optimierer und dem Meta-Modell unterschieden werden.
In Abbildung 5.4 ist ein Uberblick iiber die Auspragungen der einzelnen Unterschei-
dungsmerkmale zu sehen.

In diesem Kapitel werden die einzelnen Algorithmen anhand der gewahlten Modelle
in verschiedene Techniken unterteilt und im jeweiligen Abschnitt vorgestellt. Dabei
wird zunachst der Kerngedanken der jeweiligen Technik erlautert, bevor die einzel-
nen Algorithmen néher beschrieben werden. Zu erwédhnen ist noch, dass es auch
weitere Modelle, Optimierer und Zielstellungen im Kontext des Meta-Lernens gibt.
Da sich diese Arbeit allerdings auf die Neuroevolution und den Gradientenabstieg
als Optimierungsverfahren beschriankt und der Rahmen dieses Unterkapitels nicht
gesprengt werden soll, wird nur eine bestimmte Auswahl aller Algorithmen fir das
Meta-Lernen vorgestellt. Fiir einen kompletten Uberblick iiber die Thematik wird

der interessierte Leser auf die Arbeit [Hos+20] verwiesen.

5.2.1 Parameter-Initialisierung

Als erste Technik ist die Parameter-Initialisierung zu nennen, welche die initialen
Parameter eines neuronalen Netzes zu erlernen versucht. Dabei wird das neurona-
le Netz weiterhin mit dem Gradientenabstieg trainiert. Der Grundgedanke hinter
diesem Vorgehen ist, dass eine gute Parameter-Initialisierung nur ein paar Gra-
dientenschritte von einem lokalen Optimum entfernt ist. Diese Technik wird vor
allem fiir das sogenannte Few-Shot-Learning eingesetzt, bei dem es darum geht,
mit so wenig Daten wie moglich die Losung fiir eine neue Aufgabe zu finden. Eine
der Kern-Herausforderungen bei der Parameter-Initialisierung ist jedoch die Anzahl
der Parameter, welche durch den Meta-Optimierer gefunden werden miissen. Dabei
muss der jeweilige Meta-Optimierer meistens genauso viele Parameter optimieren
wie der Basis-Optimierer. Das wiederum hat iiber die Jahre zu der Erforschung von
Algorithmen gefithrt, welche das Meta-Lernen auf eine bestimmte Teilmenge der Pa-
rameter eines neuronalen Netzes reduzieren. Beispiele dafiir sind Teilrdumen [YS18;
And+18], bestimmte Neuronen-Schichten [Qia+18; And+18; AA19] oder Skalie-

rung und Verschiebung [Sun+19]. Diese Ideen kénnten auch auf die Parameter-
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Initialisierung angewendet werden, um auch hier die Anzahl der zu berticksichtigen-
den Parameter zu reduzieren.

Ein bekanntes Beispiel fiir die Technik der Parameter-Initialisierung ist der MAML-
Algorithmus [FAL17] mit all seinen Varianten [FL18; Fin+19; Raj+19; Son-+20].
Dabei werden die initialen Parameter des Basis-Modells als Konditionen der Basis-
Optimierung angenommen. Besonders hervorzuheben ist dabei ES-MAML [Son+20].
Bei dieser Variante von MAML wird als Meta-Optimierer eine evolutionére Strategie
verwendet. Das Basis-Modell wird dabei weiterhin mit dem Gradientenabstieg als
Basis-Optimierer trainiert. Das ist insofern besonders, da die restlichen Varianten

von MAML fiir die Meta-Optimierung ebenfalls den Gradientenabstieg verwenden.

Fazit

Das bei Algorithmen dieser Technik nur die initialen Parameter eines (Basis-)Modells
gelernt werden, macht sie vor allem fiir das Few-Shot-Lernen attraktiv, bei dem ver-
sucht wird, auf Basis weniger Trainingsbeispiele fiir die verschiedenen Aufgaben
einer Domaéne die bestmodgliche Lern-Performance zu erzielen. Dabei wird Meta-
Wissen iiber Gemeinsamkeiten der unterschiedlichen Aufgabenstrukturen generiert,
welches dann dementsprechend moglichst tiber alle Aufgaben einer Doméne gene-
ralisieren soll. Damit entspricht es dem Kriterium der Generalisierbarkeit. Fast alle
Algorithmen erfiillen dieses Kriterium, da sie auf unterschiedlichen Datensétzen fiir
das Few-Shot-Lernen wie z. B. Omniglot [Lak+11] oder Minilmagenet [Vin+16]
trainiert und anschlieffend auch getestet wurden. Eine Ausnahme bildet dabei der
FTML-Algorithmus [Fin+19], welcher als Zielstellung die Steigerung der Effizienz
des Basis-Optimierers mit wachsendem Meta-Wissen hat und eine Weiterentwick-
lung des MAML-Algorithmus fiir das kontinuierliche Lernen darstellt. Dadurch kann
dieser Algorithmus nicht das Kriterium der Generalisierbarkeit erfiillen, da er nicht
fiir das Multi-Task-Lernen (MTL) konzipiert ist. Daftur wird allerdings das Kriteri-
um der Effizienz fiir diesen Algorithmus nachgewiesen.

Die restlichen Algorithmen konnen keines der Kriterien des kontinuierlichen Lernens
erfiillen, da sie alle auf das Meta-Lernen ausgelegt sind und dadurch mit einer se-

quenziellen Abfolge von Aufgaben nicht umgehen kénnen.
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Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitit Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
[FAL17] X X X X X X v X
[FL1§] X X X X X X v X X
[Fin+19] X X X X v X X X X
[Raj+19] X X X X X X v X X
[Son+-20] X X X X X X v X v

Tabelle 5.2: Algorithmen der Parameter-Initialisierung im Uberblick.

Auch die Adaptierbarkeit ist bei keinem der Algorithmen gegeben, da eine Ad-
aptierung von vorhandenem Wissen nur tiber ein erneutes Training beziiglich aller
zu lernenden Probleme umgesetzt werden kann. Dieses Vorgehen jedoch steht im
Widerspruch zu der Definition von adaptiven Lernen.

Weiterhin dirfte ein Grofiteil der Algorithmen nicht gut parallelisierbar sein, da
als Meta-Optimierer das Backpropagation-Verfahren verwendet wird. Eine Ausnah-
me bildet hier ES-MAML [Son+20], welcher eine evolutiondre Strategie als Meta-
Optimierer verwendet. In Abschnitt 4.1.2 wurde schon erlautert, dass evolutionare
Algorithmen im Allgemeinen und somit auch NE-Techniken durch ihren Aufbau we-
sentlich besser parallelisierbar sind als Lernalgorithmen wie Backpropagation.
Somit lasst sich zusammenfassend sagen, dass sich diese Technik des klassischen
Meta-Lernens eher fiir das Meta-Lernen eignet als fiir das kontinuierliche oder ad-
aptive Lernen. Allerdings zeigt die Arbeit, dass sich diese Technik auch auf das
kontinuierliche Lernen iibertragen lasst, was somit eine interessante Forschungsrich-

tung erofinet.

5.2.2 Optimierer-Modelle

Eine weitere Technik sind Optimierer-Modelle. Dabei wird eine Funktion erlernt,
welche als Input einen Zustand (z. B. den Output des Basis-Modells) und den jewei-
ligen Fehler bekommt. Diese Funktion dient als Optimierer und produziert den Op-
timierungsschritt des neuronalen Netzes mit jeder Iteration der Basis-Optimierung.

Anstatt Techniken wie den Gradientenabstieg zu nutzen, wird der Basis-Optimierer
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selber durch das Meta-Lernen generiert und im Meta-Modell gespeichert. Jener Lern-
mechanismus kann dann dafiir genutzt werden, das Basis-Modell fiir eine spezifische
oder mehrere Aufgaben einer Doméne zu trainieren.

Die Arbeit von Andrychowicz u.a. [And+16] reduziert sogar noch zusétzlich die
Anzahl der bei der Meta-Optimierung zu berticksichtigenden Parameter, indem auf
die jeweiligen Neuronen des Basis-Optimierers mithilfe von Koordinaten zugegriffen
wird. Damit verwendet dieser Algorithmus eine dhnliche Idee wie der HyperNEAT-
Algorithmus, welcher in Abschnitt 5.2.3 noch detaillierter vorgestellt wird.

Die Arbeit [Wic+17] stellt eine Weiterentwicklung bzw. Verbesserung des Algorith-
mus aus [And+16] dar. Dabei wurden z. B. Best-Practices beztiglich der Topologie
eines neuronalen Netzes (z. B. Attention-Mechanismus usw.) bei der Entwicklung
der Architektur des Meta-Modells berticksichtigt. Weiterhin wurde der Algorithmus
so konzipiert, dass er nicht fiir das Few-Shot-Lernen verwendet werden kann, sondern
auch fiir die herkdbmmliche Optimierung mit mehreren Optimierungsschritten bzw.
Trainingsbeispielen. Weiterhin hat der Algorithmus aus [And+16] auch das Pro-
blem, dass er nicht auf neuronale Netze mit abweichenden Aktivierungsfunktionen
generalisieren kann. Auch diese Schwéche wird in [Wic+17] aufgegriffen und mithilfe
des dort vorgestellten Algorithmus behoben. Dadurch ist das jeweilige Meta-Modell
nicht nur auf unterschiedliche Topologien des Basis-Modells, sondern zusétzlich auch
auf verschiedene Aktivierungsfunktionen generalisierbar.

Bei der Art des Meta-Modells, welches das gelernte Meta-Wissen speichert, kon-
nen sich weitere Unterschiede ergeben. Einige Algorithmen verwenden z. B. LSTMs
[RL17] oder RNNs [And+16; Wic+17]. Andere hingegen benutzen eher simple Re-
prasentationen wie parametrisierte Funktionen [Li+17]. Im Fall der parametrisier-
ten Funktion [Li+17] wird als Basis-Optimierer weiterhin der Gradientenabstieg
bzw. Backpropagation-Algorithmus verwendet, dessen Parameter dann aber teilwei-
se durch das Meta-Modell vorgegeben werden.

Es gibt auch Algorithmen [RL17; Li417], die Optimierer-Modelle mit der Tech-
nik der Parameter-Initialisierung kombinieren, indem beides zusammen trainiert
wird. Dabei werden mittels Parameter-Initialisierung die Anfangsbedingungen fiir
das Basis-Modell erlernt, sodass dieses noch schneller bzw. mit weniger Optimie-

rungsschritten gegen ein (lokales) Optimum konvergieren kann.
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Ein weiterer Algorithmus [Vuo+18] hat als Zielstellung das Problem des katastro-
phalen Vergessens im Basis-Modell einzuddmmen. Dabei wird der Algorithmus aus
der Arbeit [And+16] auf das Szenario des kontinuierlichen Lernens angepasst. Dazu
wird zum einen die Vorgehensweise des Meta-Trainings angepasst und zum anderen
der fir die Meta-Optimierung genutzte (Meta-)Fehler. Herkommlich wird der Meta-~
Fehler L™ auf Basis der aktuellen Aufgabe T} optimiert. Die Arbeit [Vuo+18]

definiert einen Meta-Optimierungsschritt jedoch wie folgt:
w* = Adam (V. L(fo(Ty-1 UT})) (5.7

Der Meta-Fehler wird bei diesem Algorithmus also nicht nur tiber die aktuelle Auf-
gabe T}, sondern auch zusétzlich iiber die vorherige Aufgabe T;_; berechnet. Da-
durch kann gemessen werden, ob das Basis-Modell katastrophal vergessen hat oder
nicht. Diese Information kann dann auch bei der Meta-Optimierung berticksichtigt
werden. Dadurch wird bei diesem Algorithmus also ein Meta-Modell generiert, wel-
ches fiir das kontinuierliche Lernen eines Basis-Modells verwendet werden kann, das
nicht katastrophal vergisst. Dadurch kann das Basis-Modell fortlaufend auf weitere
Aufgaben mithilfe des Meta-Modells trainiert werden, ohne das Wissen beztiglich

vorheriger Aufgaben katastrophal zu vergessen.

Fazit

Die Zielstellung der meisten Algorithmen dieser Technik besteht darin, das Lernen
iber eine Menge an Aufgaben mit wenigen Trainingsbeispielen pro Aufgabe (Few-
Shot-Lernen) zu optimieren. Dazu miissen die jeweiligen Algorithmen in der Lage
sein, das gesammelte Meta-Wissen beziiglich der Basis-Optimierung iiber mehrere
Aufgaben zu generalisieren. In Tabelle 5.3 ist zu sehen, dass alle der untersuchten
Algorithmen fiir genau dieses Kriterium der Generalisierbarkeit konzipiert sind. Her-
vorzuheben ist hier die Arbeit [Wic+17], welche ihr trainiertes Meta-Modell sogar
auf einen komplett neuen Datensatz und somit eine andere Doméne tibertragt und
dadurch ebenfalls die Generalisierbarkeit nachweist. Deswegen erfiillt dieser Algo-
rithmus nicht nur die Generalisierbarkeit auf neue Aufgaben innerhalb einer Domé-

ne, sondern auch auf Aufgaben unterschiedlicher Doménen.
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Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
[And+16] X X X X X X v X X
[Wic+17] X v X X
[RL17] X X X X X X v X X
[Li+17] X X X X X X v X X
[Vuo+18] X X X (0] X X v X X

Tabelle 5.3: Algorithmen der Optimierer-Modelle im Uberblick.

Nur einer der Algorithmen ist auch fiir das kontinuierliche Lernen geeignet. Aller-
dings kann dieser auch nicht alle Kriterien in diesem Zusammenhang (vollkommen)
erfilllen. Nur die Einddimmung des katastrophalen Vergessens beim Basis-Modell
(= Stabilitat) kann nachgewiesen werden. Dabei evaluiert die Arbeit [Vuo+18] den
Algorithmus jedoch auf Sequenzen, die nur aus 2 oder 3 Aufgaben bestehen. Aus
Formel 5.7 wird ersichtlich, dass der Meta-Optimierer nur die aktuelle und vorherige
berticksichtigt. Daher ist davon auszugehen, dass das Wissen beziiglich der ersten
Aufgabe mit steigender Zahl an Aufgaben immer mehr verdrangt wird. Die Ergeb-
nisse des Experimentes, in dem drei anstatt zwei Aufgaben gelernt werden, deutet
dieses Verhalten des Algorithmus auch schon an.

Da sédmtliche Algorithmen (bis auf [Vuo+18]) fir das Meta-Lernen konzipiert sind,
kann das Kriterium der Adaptierbarkeit von keinem dieser Algorithmen erfiillt wer-
den. Auch in [Vuo+18] wurde diese Art des Lernens nicht berticksichtigt, da beim
Lernen einer neuen Aufgabe (wie schon erwéhnt) auf den Datensatz beziiglich der
aktuellen und vorherigen Aufgabe zuriickgegriffen wird. Allerdings ist es bei der
Technik der Optimierer-Modelle generell denkbar, dass diese sich durchaus fir das
adaptive Lernen eignen konnten. Dazu muss ,,nur® das schon gelernte Wissen in dem
Prozess der Basis-Optimierung berticksichtigt werden. Das konnte dann im Zusam-
menhang mit dem Meta-Lernen zu einer neuen Art des Lernens fithren.

Alle untersuchten Algorithmen verwenden als Meta-Optimierer den Backpropagation-
Algorithmus. Deswegen ist davon auszugehen, dass die einzelnen Algorithmen eher

schwierig zu parallelisieren sind.
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Generell kann man sagen, dass die Optimierer-Modelle ebenfalls eher fiir das Meta-
Lernen ausgelegt sind. Allerdings gibt es auch hier wieder eine Arbeit, welche diese
Technik des (klassischen) Meta-Lernens auf das kontinuierliche Lernen iibertragt,
indem der Meta-Trainingsprozess so angepasst wird, dass das jeweilige Meta-Modell
auch erlernt, wie man das Basis-Modell sequenziell trainieren kann, ohne dass dieses

katastrophal vergisst.

5.2.3 Hyper-Modelle

Die Hyper-Modelle [HDL16] sind eine weitere Technik des Meta-Lernens. Gelernt
wird ein Meta-Modell, welches als Input einen Kontext-Vektor bekommt und als
Ausgabe Parameter des Basis-Modells produziert, anstatt es iterativ (z. B. durch
Gradientenabstieg) zu trainieren. Dabei wird das Meta-Wissen bzw. Meta-Modell
durch ein eigenes neuronales Netz reprasentiert.

In Abschnitt 4.3.1 wurde mit dem CPPN ein &hnliches Modell vorgestellt, welches
ebenfalls als Hyper-Modell interpretiert werden kann. Der HyperNEAT-Algorithmus
[SDGO09] nutzt in diesem Zusammenhang den NEAT-Algorithmus, um das jeweilige
CPPN fiir ein gegebenes Basis-Modell zu entwickeln. Die Kernidee des Algorithmus
ist es, die Gewichte der Verbindungen zwischen den einzelnen Neuronen als geome-
trische Funktion durch ein CPPN zu berechnen. Dabei bekommt ein jedes Neuron
z. B. kartesische Koordinaten in dem sogenannten Substrat zugewiesen, welches das
jeweilige Koordinatensystem und die Anordnung der Neuronen des Basis-Modells
vorgibt. Dabei kann das Substrat unterschiedliche Formen annehmen, wie in Abbil-
dung 5.5 zu sehen ist.

So lassen sich Neuronen in einem Grid (a) oder auch in einem dreidimensionalen
Raum (b) anordnen. Bei dem Zustandsraum-Sandwich (c) konnen die Neuronen ei-
ner Schicht nur Verbindungen zu Neuronen der jeweils anderen Schicht besitzen.
Eine weitere Anordnungsvariante ist die Kreisformige (d), bei der die Positionen der
Neuronen mit Polar-Koordinaten angegeben werden.

Die Parameter des Basis-Modells werden dann durch das jeweilige CPPN generiert.
In Abbildung 5.6 ist ein Beispiel dafiir zu sehen. Nimmt man sich z. B. einen zweidi-
mensionalen Raum (mit x- und y-Koordinaten) und méchte nun das Kantengewicht

zwischen zwei Neuronen mittels des jeweiligen CPPNs ermitteln, so geschieht dies
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Abbildung 5.5: Mogliche Anordnungen von Neuronen in einem Substrat (in Anleh-
nung an [SDGO09]).

1) Berechne jede
potenzielle Kante zwischen
zwei Neuronen im Substrat

2) Gib alle Koordinaten-Paare in das CPPN
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(z2,92)
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Abbildung 5.6: Berechnung von Kantengewichten mittels eines connective-CPPN
(in Anlehnung an [SDGO09)).
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mithilfe einer Funktion f(z1,y1, %2, y2) = Wiy 41wy .- Das CPPN bekommt also als
Eingabe die Koordinaten der jeweiligen Neuronen und bildet diese dann auf einen
Skalar ab, welcher das Gewicht der Kante zwischen den jeweiligen Neuronen dar-
stellt.

So wurde der HyperNEAT-Algorithmus schon fiir viele verschiedene Szenarien ein-
gesetzt. Wie in Unterkapitel 4.3 schon erwéhnt, kann die Faltung in CNNs ebenfalls
als sich wiederholendes geometrisches Verbindungsmuster der neuronalen Struktur
verstanden werden. So wurden mit dem HyperNEAT-Algorithmus in Kombination
mit SGD ebenfalls Muster gefunden, welche Ahnlichkeiten zu den in der Faltung
verwendeten Mustern haben (vgl. [Fer+16]).

In [HDL16] werden sogenannte Hypernetworks eingefithrt, welche die indirekte Co-
dierung des HyperNEAT-Algorithmus so weiterentwickeln, dass die Kantengewichte
des Meta-Modells komplett durch SGD trainiert werden konnen. Dadurch ist es
moglich, die Performance von LSTMs fiir die Sprach-Modellierung und andere Auf-
gaben zu steigern (vgl. [HDL16]).

Ein wiederum anderer Algorithmus [Bro+17] nutzt die Hyper-Modelle nicht nur
fiir die bloSe Generierung von Parametern des Basis-Modells, sondern versucht mit
ihnen die Suche nach einer guten Topologie des Basis-Modells effizienter zu ge-
stalten. Dabei werden zunachst zuféllige Basis-Modelle generiert, deren Parame-
ter dann durch das Hyper-Modell vorgegeben werden. Anschliefend wird ein ers-
ter Performance-Test der Basis-Modelle durchgefiihrt. Danach werden die einzel-
nen Basis-Modelle mit dem Backpropagation-Algorithmus trainiert. Anschliefend
wird ein zweiter Performance-Test der trainierten Basis-Modelle durchgefiihrt. Die
Korrelation zwischen den Ergebnissen der beiden Perfomance-Tests wird dann als
Meta-Feedback verwendet, um das jeweilige Hyper-Modell verbessern zu konnen.
Hat das Hyper-Modell eine zufriedenstellende Performance erreicht, so kann es da-
fiir verwendet werden, die Parameter topologisch unterschiedlicher Basis-Modelle zu
generieren, anstatt jedes Modell einzeln zu trainieren. Dadurch kann die Perfomance-
Evaluation der einzelnen Basis-Modelle effizienter gestaltet werden, was wiederum

die Suche nach einer guten Topologie des Basis-Modells schneller gestaltet.
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Fazit

Die Hyper-Modelle sind ebenfalls eine Technik, die keine direkte Auswirkung auf das
Lernverhalten des Basis-Modells hat, da die endgiiltigen Gewichte eines Basis-NN
durch das Meta-Modell generiert werden sollen. Die Generalisierbarkeit ist dennoch
gegeben, da sie ebenfalls parallel iber mehrere Aufgaben trainiert werden, was das
in ihnen gespeicherte Wissen ,verallgemeinert® und somit auch Auswirkungen auf
die Generalisierbarkeit des Basis-NN hat. Ein Vorteil dieser Art des Meta-Lernens
ist, dass der Trainingsaufwand fiir das Basis-Modell fast komplett entfillt, da das
jeweilige Meta-Modell direkt die finalen Gewichte des Basis-Modells generiert und

somit ein weiteres Training durch den Basis-Optimierer hinfallig wird.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[SDG09] X X X X X X (v) (V)

[HDL16] X X X X X X

[Bro+17] X X X X X X

Tabelle 5.4: Algorithmen der Hyper-Modelle im Uberblick.

Eine Besonderheit stellt jedoch der HyperNEAT-Algorithmus [SDGO09] dar. Dieser
trainiert das CPPN nicht nach dem Paradigma des Meta-Lernens auf mehreren
Aufgaben einer Doméne, sondern nach der herkémmlichen Vorgehensweise des ma-
schinellen Lernens auf einer Einzelnen. Es ist jedoch davon auszugehen, dass die-
ser Algorithmus ebenso gut generalisiert wie seine Aquivalente, da die HyperNets
[HDL16] im Grunde genommen auch nur eine Weiterentwicklung des HyperNEAT-
Algorithmus sind.

Es sei auch noch erwéhnt, dass das Hauptziel der Hyper-Modelle auch eigentlich
gar nicht in den hier betrachteten Vergleichskriterien besteht. Diese Art von Mo-
dellen bzw. Algorithmen wird hauptséachlich fiir die Komprimierung des Parameter-
Suchraumes verwendet, in dem der jeweilige Optimierer arbeiten soll. Dadurch kann
z. B. die Gewichtsoptimierung von tiefen neuronalen Netzen mit Millionen von Pa-
rametern durch eine einfache NE-Technik ermoglicht werden (vgl. [SDG09]). Das

wiederum macht sie im Zusammenhang mit der Wahl der Représentation des Geno-
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typen des Basis- oder auch Meta-Modells interessant. Der HyperNEAT-Algorithmus
[SDGO09] zeichnet sich zudem durch gute Parallelisierbarkeit aus, da er den NEAT-
Algorithmus als Optimierer verwendet.

Was alle Algorithmen dieser Technik gemein haben, ist, dass keiner von ihnen auf
das kontinuierliche oder adaptive Lernen ausgelegt ist. Jedoch existieren vor allem
im Zusammenhang mit dem HyperNEAT-Algorithmus weitere Arbeiten, die diesem
Fakt begegnen wollen. Diese Arbeiten werden jedoch Inhalt von spateren Abschnit-
ten sein. Somit kann abschlieSend auch fiir diese Technik festgehalten werden, dass

sie eher fiir das Meta-Lernen geeignet ist.

5.2.4 Hybride Modelle

Die Technik der hybriden Modelle zeichnet sich dadurch aus, dass Basis- und Meta-
Modell aus verschiedenen Komponenten bestehen kénnen. Der OML-Algorithmus
[JW19] z. B. unterteilt ein neuronales Netz in zwei Komponenten, die dann als
Meta- und Basis-Modell interpretiert werden kénnen. In Abbildung 5.7 ist ein Bei-
spiel fiir ein OML-Netz und seine zwei Komponenten zu sehen.
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Abbildung 5.7: Die Architektur eines OML-NN (Quelle: [JW19)]).
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Die erste Komponente ist das Reprasentationsnetzwerk (RLN), welches generalisier-
te Représentationen tiber mehrere Aufgaben hinweg erlernen soll (Langzeitspeicher
= Meta-Modell). Die zweite Komponente, das Pradiktionsnetzwerk (PLN), wird
hingegen aufgabenspezifisch trainiert (Kurzzeitspeicher = Basis-Modell). Dadurch
soll dem Effekt des katastrophalen Vergessens in Bezug auf das Basis-Wissen entge-
gengewirkt werden.

Eine weitere Variante ist es, sogenannte neuronale Turing-Maschinen [AGI14] zu
verwenden. Dabei handelt es sich um neuronale Netze mit einem externen Spei-
cher, welche es ermoglichen, altere Daten jederzeit abzurufen. In [San+16] wird der
externe Speicher einer neuronalen Turing-Maschine so modifiziert, dass ein assoziati-
ver Zugriff (dquivalent zum Zugriffsmechanismus in neuronalen Netzen) auf dessen
Inhalte moglich ist. Dabei dienen die Gewichte des Basis-Modells (welche mittels
Gradientenabstieg trainiert werden) als Langzeitspeicher und der externe Speicher

(in welchem die jeweiligen Informationen explizit abgespeichert werden) als Kurz-

zeitspeicher.
Memory
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Abbildung 5.8: Die Architektur eines MetaNets (Quelle: [MY17]).

Mit ihren MetaNets [MY17] kombinieren Munkhdalai und Yu quasi die beiden obi-
gen Ansétze miteinander. Dabei werden das Meta- und Basis-Modell wieder durch
verschiedene neuronale Netze représentiert. Zuséatzlich existiert ein externer Spei-

cher (wie bei den neuronalen Turing-Maschinen), auf den das Meta-Modell zugreifen
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kann. Beide Netzwerke haben dabei zwei Gewichte pro Verbindung (langsame und
schnelle). In Abbildung 5.8 ist der Aufbau eines MetaNets zu schen.

Die langsamen Gewichte von Basis- und Meta-Modell werden dabei durch einen
Lernalgorithmus (z. B. SGD) trainiert. Die schnellen Gewichte hingegen werden mit
jedem Trainingsbeispiel oder pro Aufgabe neu berechnet. Tiefer wird an dieser Stel-
le nicht auf diesen Algorithmus eingegangen, da alleine das Meta-Modell aus drei
verschiedenen neuronalen Netzen besteht und der Trainingsprozess der kompletten
Architektur sehr komplex ist. Die komplette Erlauterung wiirde den Rahmen dieses

Abschnittes sprengen.

Fazit

Die hybriden Modelle verwenden verschiedene Komponenten fiir das langsame und
schnelle Lernen. Die MANNS [San+16] verwenden z. B. zusétzlich zum Basis-Modell
(langsame Komponente) noch einen Speicher (schnelle Komponente). Dadurch ge-
neralisieren sie zwar gut, allerdings werden die restlichen Kriterien nicht hinlanglich
erfillt.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitit Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
[San+16] X X X X X X v X
[MY17] X (0] O X v X v X
[JW19] X X v X X X v v

Tabelle 5.5: Algorithmen der hybriden Modelle im Uberblick.

Die MetaNets [MY17] hingegen konnen recht vielfiltig eingesetzt werden. Durch
die Kombination von langsamen und schnellen Gewichten, der Verwendung eines
externen Speichers und Unterscheidung zwischen Basis- und Meta-Modell erfiillen
sie mehrere der untersuchten Kriterien. So wurde fiir die MetaNets z. B. nachge-
wiesen, dass das Meta-Modell gegen das Phanomen des katastrophalen Vergessens
resistent ist. Allerdings geschah die Evaluation diesbeziiglich nur auf zwei Aufgaben.
Dadurch kann keine Aussage dariiber getroffen werden, ob sich diese Ergebnisse auf

Doménen mit mehreren Aufgaben tibertragen lassen. Jedoch wurde ein erfolgreicher
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Wissenstransfer in der Arbeit zu den MetaNets nachgewiesen. Das bedeutet, dass
sich die Performance des Meta- und somit auch des Basis-Modells beziiglich einer
alteren Aufgabe erhoht hatte, nachdem es auf einer neuen Aufgabe trainiert wurde
(Riickwértstransfer). Dabei schlug die Trainingsperformance allerdings ins Negative
um, wenn das Modell zu oft auf der neuen Aufgabe trainiert wurde (= negativer
Wissenstransfer).

Die Adaptierbarkeit des Algorithmus [MY17] ist nur bedingt gegeben. Zwar generali-
siert das Meta-Modell so gut, dass kleinere Verdnderungen in der jeweiligen Doméne
keine Auswirkungen haben. Jedoch wurde dieser Algorithmus, wie schon erwahnt,
nur durch zwei unterschiedliche Aufgaben getestet, sodass eine endgiiltige Aussage
an dieser Stelle ausbleibt.

Der OML-Algorithmus [JW19] hingegen ist so konzipiert, dass das Meta-Modell das
Kriterium der Stabilitat erfiillt. Dadurch kann auf bisher gelerntes Wissen beziiglich
einer Aufgabe ohne ein erneutes Training zuriickgegriffen werden. Allerdings kann
bei diesem Algorithmus kein Wissenstransfer irgendeiner Art nachgewiesen werden,
weswegen das Kriterium der Effizienz leider unerfiillt bleibt. Generell verwenden alle
Algorithmen den Backpropagation-Algorithmus als Meta-Optimierer, der sich durch
schlechte Parallelisierbarkeit auszeichnet.

Zu der Technik der hybriden Modelle kann das Fazit gezogen werden, dass sie im
Gegensatz zu den bisher vorgestellten Techniken zusatzlich zum Meta-Lernen auch
fiir das kontinuierliche Lernen verwendet werden konnen. Das liegt vermutlich dar-
an, dass die unterschiedlichen Komponenten in verschiedenen Geschwindigkeiten
trainiert werden und dadurch das Speichern von (generellen) Langzeitwissen und
(aufgabenspezifischen) Kurzzeitwissen moglich machen. Somit stellt diese Technik

einen interessanten Ansatz in Bezug auf das Intra-Life-Learning dar.

5.2.5 Fehler-Modelle

Die Fehler-Modelle gehoren vielleicht zu den auflergewOhnlichsten Ansdtzen des
Meta-Lernens. Die Kernidee ist, Modelle (meistens neuronale Netze) zu erlernen,
welche auf Grundlage des Outputs des Basis-Modells den Fehlerwert berechnen, der
dann z. B. vom Backpropagation-Algorithmus verwendet wird, um das Basis-NN

zu trainieren. An dieser Stelle werden also keine Parameter des neuronalen Netzes
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oder der Optimierer selber gelernt, sondern es wird eine kiinstliche Fehlerfunktion
generiert. Das wiederum kann zu einem Fehler fithren, der z. B. die Optimierung des
Basis-Modells vereinfacht. In [Rei+18] wird eine evolutiondre Strategie verwendet,
mithilfe derer eine differenzierbare Fehlerfunktion entwickelt wird. Als Meta-Modell
wird hierbei ebenfalls eine bestimmte NN-Architektur verwendet, um die jeweili-
ge Fehlerfunktion kodieren zu kénnen. Durch die Verwendung von evolutiondren
Strategien als Meta-Optimierer soll die entwickelte Fehlerfunktion auch auf unter-
schiedliche Aufgaben generalisieren konnen, die nicht Bestandteil der Trainingsmen-

ge waren.
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Abbildung 5.9: Das Task-Actor-Modell zum Lernen einer Fehler-Funktion (Quelle:
[Sun+17]).

Im Gegensatz dazu stehen die Ansétze, die den Gradientenabstieg als Meta-Optimierer
verwenden. Der Meta-Critic-Algorithmus [Sun+17] verwendet z. B. ein drittes, se-
parates neuronales Netz, um ein sogenanntes Tusk-Actor-Embedding zu berechnen,
welches als zusatzlicher Input fiir das eigentliche Meta-Modell (MVN) dient (sie-
he Abbildung 5.9). Die Arbeit [Zho+20] hingegen, versucht nicht die herkémmlich
verwendete Fehlerfunktion vollstandig zu ersetzen, sondern sie um eine gelernte Feh-
lerfunktion zu erweitern. Dabei werden dann also fiir den Optimierungsschritt des
Basis-Modells die herkdmmliche und kiinstliche Fehlerfunktion zusammen verwen-
det.
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(1) Loss function discovery genetic algorithm. (2) Coefficient optimization via CMA-ES.
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Abbildung 5.10: Genetischer Generierungsprozess einer Fehlerfunktion (Quelle:
[GM19)).

Die Arbeit [GM19] stellt wiederum einen Algorithmus zum Generieren einer Fehler-
funktion vor, welche zu schnellerem Lernen mit verbesserter Generalisierung fiihrt.
Dabei wird die jeweilige Fehlerfunktion durch einen GP-Algorithmus generiert, wo-
fiir eine hierarchisch organisierte Baumstruktur als Meta-Modell verwendet wird.
Zusétzlich wird der CMA-ES-Algorithmus [HO96](Covariance Matrix Adaption
Evolution Strategie) genutzt, um die generierte Fehlerfunktion mit Koeffizienten
fiir die einzelnen Variablen zu verfeinern. Der Prozess ist exemplarisch in Abbildung
5.10 zu sehen.

Andere Algorithmen [BSC18; Li+19] generieren wiederum Fehlerfunktionen, des-
sen Minima in Basis-Modellen resultieren, die robust gegeniiber einem Doménen-
Wechsel sind. In [BSC18] wird dazu eine Art Regularisierungs-Funktion gelernt,
welche die genutzte Fehlerfunktion auf ungesehene (dhnliche) Aufgaben generalisie-
ren kann. Li u.a. [Li+19] hingegen nutzen einen Fehler, der entweder ausschliefllich
oder zuséatzlich zur herkommlichen Fehlerfunktion fiir das Training des Basis-Modells
verwendet wird.

Ein anderer Algorithmus [GSS19] versucht eine vorhandene Fehlerfunktion mithilfe
eines neuronalen Netzes (= Meta-Modell) zu approximieren. Dadurch kénnen fir
das Training des Basis-Modells auch Fehlerfunktionen verwendet werden, welche

nicht differenzierbar sind. Da bei vielen Ansétzen Algorithmen als Basis-Optimierer
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genutzt werden, welche den Gradientenabstieg verwenden, ist die Differenzierbarkeit
der Fehlerfunktion eigentlich eine zwingende Voraussetzung. Dieser Algorithmus be-

sitzt das Potenzial, diese Einschrankung obsolet zu machen.

Fazit

In Tabelle 5.6 ist zu sehen, dass die Algorithmen tiberwiegend nur das Kriterium
der Generalisierbarkeit erfiillen. Allerdings gibt es in diesem Kontext auch einige
sAusreifler, was daran liegt, dass einige der Algorithmen nur fiir das Erlernen einer

Fehlerfunktion beziiglich einer einzelnen Aufgabe konzipiert sind.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
[Sun+17] X X X X X X v X X
[Rei+18] X X X X X X v X v
[BSC18] X X X X X X v X X
[GM19] X X X X X X v X v
[Li+19] X X X X X X v X X
[GSS19] X X X X X X X X X
[Zho+20] X X X X X X X X X

Tabelle 5.6: Algorithmen der Fehler-Modelle im Uberblick.

Zwei Algorithmen erfiillen zusétzlich noch das Kriterium der Parallelisierbarkeit, da
bei ihnen ein evolutiondrer Algorithmus als Meta-Optimierer verwendet wird.

Die Kriterien des kontinuierlichen Lernens kénnen von keinem der Algorithmen er-
filllt werden. Die Begriindung dafiir liegt in dem Fakt, dass keine der Arbeiten den
jeweiligen Algorithmus fiir ein sequenzielles Lernszenario evaluiert hat, sondern nur
fiir das Meta-Lernen, bei dem die Daten alle auf einmal zur Verfiigung stehen.
Ebenso betrachtet keine Arbeit die Adaptierbarkeit des Meta- oder Basis-Modells,
sodass auch dieses Kriterium von keinem der aufgelisteten Algorithmen erfullt wer-
den kann.

Generell sei zu der Technik der Fehler-Modelle gesagt, dass es sich dabei wohl eher

um eine Ergdnzung zu anderen Techniken handelt. So konnte man z. B. diese Art
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von Algorithmen gut mit den Optimierer-Modellen kombinieren, um somit ein noch
effizienteres Training ermdéglichen zu kénnen. Ansonsten ist diese Technik des klas-
sischen Meta-Lernens in Bezug auf die hier betrachteten Lernszenarien nicht sehr

vielseitig einsetzbar.

5.2.6 Fazit

Wie in Tabelle 5.7 zu sehen, sind die Techniken des (klassischen) Meta-Lernens eher
auf Generalisierbarkeit als auf die anderen Kriterien ausgelegt. Eine Ausnahme bil-
den dabei jedoch die hybriden Modelle aus Abschnitt 5.2.4. Die dort vorgestellten
Algorithmen lassen sich zwar allesamt nicht wirklich gut parallelisieren, allerdings
scheinen sie im Gegensatz zu den Algorithmen der restlichen Techniken besser fiir
das kontinuierliche Lernen geeignet zu sein, was eines der Kernelemente des Intra-
Life-Learning darstellt. Auch erfillt einer der Algorithmen dieser Technik (wenn
auch nur eingeschriankt) die Adaptierbarkeit. Das ist bei sonst keiner anderen Tech-

nik der Fall.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitit Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta Basis Meta | Basis Meta Basis

Technik 5.2.1 0/5 0/5 0/5 0/5 1/5 0/5 4/5 0/5 1/5

Technik 5.2.2 0/5 0/5 0/5 (1)/5 0/5 0/5 5/5 0/5 0/5

Technik 5.2.3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 2/3 2/3 1/3

Technik 5.2.4 0/3 (1)/3 (2)/3 0/3 1/3 0/3 3/3 1/3 0/3

Technik 5.2.5 0/7 0/7 0/7 0/7 0/7 0/7 5/7 0/7 2/7

> 0/23 (1)/23 (2)/23 | (1)/23 | 2/23 | 0/23 | 19/23 3/23 4/23

Tabelle 5.7: Techniken des Meta-Lernens im Uberblick.

Auch eine Arbeit zu den Optimierer-Netzen aus Abschnitt 5.2.2 bezieht sich auf das
Szenario des kontinuierlichen Lernens. Dabei erfiillt dieser eine Algorithmus jedoch
das Kriterium der Stabilitit ebenfalls nur mit Einschrankungen. Die Arbeit liefert
trotzdem einen guten Ansatz, der in spiateren Arbeiten zu diesem Thema durchaus

aufgegriffen werden kann.
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Zusammenfassend kann man festhalten, dass die Ansétze in der Tat tiberwiegend
(nur) fiir das Meta-Lernen ausgelegt sind. Dabei wird jedoch davon ausgegangen,
dass die jeweiligen Trainingsdaten von Anfang an komplett zur Verfiigung stehen
und dementsprechend auch nur ein initialer (Meta-) Trainingsprozess vorgesehen ist.
Mochte man die jeweiligen Modelle dann auf neue Trainingsdaten anpassen, so muss
das komplette Training fiir die neuen Daten wiederholt werden. Dieses Vorgehen
steht jedoch im Gegensatz zum kontinuierlichen und adaptiven Lernen. Es gibt al-
lerdings schon einzelne Arbeiten, die diesem Umstand begegnen und bestehende
Meta-Lernalgorithmen so weiterentwickeln, dass ein sequenzielles Training im Sinne
des kontinuierlichen Lernens méoglich ist. Wie in Abschnitt 5.1.2 schon erldutert,
bringt dieses Lernszenario allerdings eine Reihe von Anforderungen mit sich, von
denen kein hier untersuchter Algorithmus alle erfiillen kann. Dass es aber Algo-
rithmen gibt, die Meta-Lern-Techniken erfolgreich auf einzelne Anforderungen des
kontinuierlichen Lernens anpassen konnen, zeigt, dass in diese Richtung eindeutig

Forschungspotenzial besteht.

5.3 Synaptische Plastizitat

Ein anderer Ansatz, um das Meta-Lernen zu betrachten, ist die sogenannte synapti-
sche Plastizitdt, welche einer der Kernmechanismen hinter dem neuronalen Lernen
in der Natur ist (vgl. [SSR18]). Dabei geht es darum, Lernregeln zu entdecken, wel-
che vorschreiben, wie sich die Gewichte von Verbindungen dndern sollten, auf Basis
der Aktivierungszustédnde ihrer Quell- und Ziel-Neuronen (vgl. [Sta+19]).

Viele Algorithmen nutzen Varianten der sogenannten Hebb-Regel, um die Plasti-
zitdten der Verbindungen eines neuronalen Netzes zu kodieren. Wahrend fiir das
Training des Basis-Modells Varianten der Hebb-Regel verwendet werden, nutzt der
Meta-Optimierer dann verschiedene Techniken, um die jeweiligen Komponenten der
Hebb-Regel und somit des Basis-Optimierers zu entwickeln.

Im néachsten Unterkapitel 5.3.1 wird die Hebb-Regel und einige ihrer Varianten ge-
nauer vorgestellt. Anschliefend werden in den restlichen Abschnitten 5.3.2, 5.3.3,
5.3.4 und 5.3.5 die verschiedenen Techniken erlautert, welche diese Regeln verwen-

den, um die synaptische Plastizitat in neuronalen Netzen zu ermoglichen. Der letzte
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Abschnitt 5.3.6 wird dann ein Fazit zu diesem Ansatz des Meta-Lernens in Bezug

auf seine Anwendbarkeit in den unterschiedlichen Lernszenarien ziehen.

5.3.1 Hebb-Regel und ihre Varianten

Die Hebb-Regel [Heb49] ist eine weitverbreitete Technik, um die synaptische Plasti-
zitdt eines neuronalen Netzes zu steuern. Diese Regel legt fest, wie sich das Gewicht
der Verbindung zwischen zwei Neuronen auf Basis ihrer Aktivierungszustédnde ver-

andert. Fine simple Darstellungsweise der Hebb-Regel ist:
Aw;j = nuaia;, (5.8)

Diese beschreibt die Verdanderung im Gewicht der Kante von Neuron ¢ nach Neuron
J, als eine Funktion ihrer Aktivierungszusténde a; und a;. Der Koeffizient n ent-
scheidet iiber den Grad der synaptischen Plastizitédt einer jeden Verbindung, welche
wiederum durch verschiedene Optimierungsverfahren entwickelt werden kann. Je
haufiger also zwei Neuronen zusammen aktiv werden, umso starker ist die synap-
tische Verbindung zwischen ihnen (,What fires together, wires together). Dabei
gehort diese Regel in die Familie der lokalen Mechanismen, welche die synaptische
Plastizitat einer Verbindung auf Basis der lokalen Aktivitét steuert (vgl. [NR20]).

Jedoch gibt es mehrere Varianten dieser Regel, die die Gleichung 5.8 um verschiede-
ne Elemente erweitern. Ein Beispiel dafiir ist das generalisierte Hebb-ABC-Modell,
welches die Gewichte einer Verbindung zwischen zwei Neuronen folgendermaflen be-

rechnet (vgl. [RS10]):
Aij = Nw * (Awaiaj + Bwai + C’waj) (59)

Dabei ist A,, der Korrelationskoeffizient, B,, der Koeffizient fiir die prasynaptischen
Aktivierung a; und C,, der Koeffizient fiir die postsynaptische Aktivierung a;. Zu-
sitzlich kann zur Gleichung 5.9 noch ein weiterer Koeffizient D,, hinzugefiigt werden

(vgl. [NR20)):

Aij = Nw * (Awaiaj + Bwai + Cwaj -+ Dw) (510)
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Diese Variante wird dann als Hebb-ABCD-Modell bezeichnet, wobei der zusétzliche
Koeffizient D,, als Bias einer jeden synaptischen Verbindung zwischen den jeweils
verbundenen Neuronen interpretiert werden kann.

Ein weiteres Beispiel fiir eine Modifikation der Hebb-Regel ist die Oja-Regel, welche
das Stabilisierungsproblem der Hebb-Regel durch multiplikative Normalisierung 16st
(vgl. [0ja08)):

Aw;j = 1w * (05 — aw;_;) (5.11)
Dabei ist der neue Wert Aw;_,; des Verbindungsgewichts abhangig von dem al-
ten Gewichtswert w;_,;. Es gibt noch viele weitere Varianten der Hebb-Regel (vgl.
[Vas+11]). Jedoch wird an dieser Stelle auf die Erlauterung weiterer Regeln verzich-

tet, da dies nicht weiter zutréaglich ware.

5.3.2 NEAT-basierte Ansatze

Die Arbeiten [RS10; RS12; NR20] verwenden den NEAT-Algorithmus, um die un-
terschiedlichen Parameter der jeweiligen Hebb-Regel zu optimieren. Der adaptive
HyperNEAT-Algorithmus [RS10] nutzt die in Abschnitt 4.3.1 erlauterten CPPNs,
um somit die Parameter der Hebb-Regel fiir jede synaptische Verbindung einzeln zu
optimieren. Dabei generiert der NEAT-Algorithmus dann das jeweilige CPPN.

Risi und Stanley unterscheiden zusétzlich noch zwischen verschiedenen Varianten
des CPPN, welche in Abbildung 5.11 zu sehen sind. Dabei kodiert das iterative
Modell (a) die einfache Hebb-Regel direkt fir jede Verbindung des Basis-Modells.
Als Grundlage werden dabei dann die Koordinaten der pra- und postsynaptischen
Neuronen, deren jeweiliger Aktivierungszustand und das aktuelle Gewicht der ent-
sprechenden Verbindung verwendet. Das CPPN produziert dann das neue Gewicht.
Diese Variante nennt sich iterativ, da sie fiir jeden Input erneut die Gewichte des
Basis-Modells berechnet. Das ABC-Modell (b) hingegen berechnet einmalig die ein-
zelnen Parameter der Hebb-ABC-Regel und die initialen Gewichte der Verbindun-
gen. Auch hier werden die Koordinaten der pra- und postsynaptischen Neuronen als
Input fiir das CPPN verwendet. Die Gewichte des Basis-Modells werden bei diesem

Vorgehen ebenfalls mit jedem Input neu berechnet, allerdings nicht direkt durch das
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CPPN, sondern durch die Hebb-ABC-Regeln einer jeden Verbindung, deren Para-

meter durch das CPPN generiert werden.

Evolved CPPN Topology S| Segiecior,  Evolved CPPN Topology
66 é\e\}o 123
X @ @ X
) Iterated Model (b) ABC Model

Abbildung 5.11: Die Varianten eines CPPN (Quelle: [RS10]).

Der adaptive ES-HyperNEAT-Algorithmus [RS12] geht dann noch einen Schritt wei-
ter. Hier werden nicht nur die Parameter einer Lernregel oder die Lernregel selbst
durch den NEAT-Algorithmus generiert, sondern auch die Anordnung der Neuronen
des Basis-Modells im Substrat, durch das die Neuronen ihre Koordinaten zugewie-
sen bekommen. Dadurch wird zwar nicht die Topologie des Basis-Modells verandert,
aber seine Topographie?.

Es existieren allerdings auch Arbeiten, welche direkt die jeweiligen Parameter einer
Lernregel optimieren. Najarro und Risi [NR20] z. B. erzeugen die jeweiligen Parame-
ter der Lernregel einer jeden Verbindung direkt mit einer evolutionaren Strategie.
Ein Nachteil bei dieser Vorgehensweise ist jedoch, dass der jeweilige Optimierer (in
diesem Fall die evolutiondre Strategie) deutlich mehr Parameter zu optimieren hat,

als wenn man z. B. ein CPPN dafir verwendet.

Fazit

Es ist recht eindeutig in Tabelle 5.8 zu erkennen, worauf die hier vorgestellten Algo-
rithmen ausgelegt sind. Die einzelnen Arbeiten haben ihren jeweiligen Algorithmus
meistens im Rahmen einer Aufgabe aus dem Bereich des bestédrkenden Lernens eva-
luiert und untersucht, inwiefern der Algorithmus das jeweilige Basis-Modell auf sich

verandernde Umstande innerhalb der gegebenen Umgebung anpassen kann. Deswe-

2 Topographie bezeichnet in diesem Zusammenhang die Art der riumlichen Anordnung von den
Neuronen eines neuronalen Netzes zueinander.

123



5 Intra-Life-Learning

gen konnen auch alle hier aufgefiihrten Algorithmen das Kriterium der Adaptierbar-

keit im Basis-Raum erfillen.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitét Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[RS10] ? v ? X ? X ? X

[RS12] ? v ? X ? X ? X

[NR20] ? v ? X ? X ? X

Tabelle 5.8: NEAT-basierte Algorithmen der synaptischen Plastizitit im Uberblick.

Die Kriterien des kontinuierlichen Lernens hingegen koénnen nicht erfiillt werden.
Man konnte zwar argumentieren, dass beim bestarkenden Lernen die Aufgabe se-
quenziell bearbeitet wird, allerdings handelt es sich dabei immer um dieselbe Auf-
gabe. Deswegen ist auch nicht davon auszugehen, dass die einzelnen Algorithmen
in diesem Kontext das Kriterium der Stabilitat erfiillen konnen. Das Kriterium der
Effizienz wurde ebenfalls weder fiir den Basis- noch fiir den Meta-Raum von ir-
gendeiner Arbeit untersucht. Deswegen ist auch hier davon auszugehen, dass ein
Wissenstransfer in keiner Weise stattfindet, da die einzelnen Algorithmen ganz of-
fensichtlich nicht dafiir konzipiert sind.

Auch die Generalisierbarkeit ist bei diesen Algorithmen nicht gegeben. Dies ist auf
dieselben Griinde zuriickzufiithren, aus denen auch keines der Kriterien des kontinu-
ierlichen Lernens erfiillt werden kénnen. Allerdings haben alle drei Algorithmen den
Vorteil, dass sie entweder den NEAT-Algorithmus oder eine evolutionire Strategie
als Meta-Optimierer verwenden und deswegen sehr gut parallelisierbar sein diirften.
Insgesamt kann fir diese Technik festgehalten werden, dass ihr Zweck eindeutig in
dem Erlernen von effizienten Algorithmen fiir das adaptive Lernen liegt. Allerdings
wird dabei nicht dem Trainingsprozess des Meta-Lernens gefolgt, sondern die jeweili-
gen Algorithmen arbeiten wie herkdmmliche Verfahren des maschinellen Lernens auf
einzelnen Aufgaben. Deswegen konnen die einzelnen Algorithmen auch nicht auf die
Kriterien im Meta-Raum untersucht werden. Diese Technik jedoch in den Kontext
des Meta-Lernens oder kontinuierlichen Lernens zu transferieren, konnte ein grofles

Potenzial fir das Intra-Life-Learning bergen.
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5.3.3 Feedback-Netzwerke

Eine weitere Arbeit [LL20] erweitert das herkémmliche neuronale Netz (also das
Basis-Modell) um zusétzliche Feedback-Verbindungen, welche den Fehler mittels ge-
wichteter Verbindungen nach jedem Forward-Pass an die einzelnen Neuronen tiber-
mitteln. Dieser Fehler wird dann als Grundlage verwendet, um den Aktivierungs-
zustand eines jeden Neurons im Basis-Modell neu zu berechnen. In Abbildung 5.12

sind Beispiele fiir solche Feedback-Netzwerke zu sehen.

Backpropagation Direct Feedback Alignment Meta-Learned Feedback
y y y
do WsT ,E'tp' o (W3)T do WaT ¢'o Ba"'-: o (Ws, init+AW3)T ®o B3
(00090) (0000 : (6000) .
powsf oo oo w.f ¢ oBos oo awal poBe
oo wd oo wl @ © (Wi, iie+ AW}
(6000) (6000) (0000)
X X X
where Wi = Wj init + AW; where Wi = W, init+ AW,

Abbildung 5.12: Die Varianten eines Feedback-Netzwerkes im Vergleich mit einem
herkdmmlichen neuronalen Netz (Quelle: [LL20]).

Dabei zeigt das Netzwerk auf der linken Seite ein herkommliches neuronales Netz,
welches iiber den Bakpropagation-Algorithmus trainiert wird. In der Mitte ist eine
Variante fiir das sogenannte direkte Feedback zu sehen. Rechts ist schliellich das
Feedback-Netzwerk zu sehen, welches durch Meta-Lernen generiert wird. Die roten
Elemente repréasentieren dabei plastische Gewichte, die durch den Basis-Optimierer
(z. B. Backpropagation oder Hebb-Regel) verdndert werden kénnen. Die griinen
Elemente jedoch stehen fiir Gewichte, die durch das Meta-Lernen generiert und
dementsprechend nicht durch den Basis-Optimierer verandert werden koénnen.

Wie in Abbildung 5.12 zu sehen, werden die Gewichte der Feedback-Verbindungen

gleichzeitig mit den initialen Gewichten des Basis-Modells durch den Meta-Optimierer
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erlernt. Dafiir wird bei diesem Algorithmus jedoch keine NE-Technik verwendet,
sondern der Gradientenabstieg. Als Basis-Optimierer kommt dann eine Modifikati-

on von Ojas-Regel aus Gleichung 5.11 zum Einsatz.

Fazit

Diese Technik der synaptischen Plastizitit weist wesentliche bessere Merkmale auf,
als die in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Algorithmen. Zunéachst ist dabei festzuhal-
ten, dass auch die Feedback-Netzwerke das Kriterium der Adaptierbarkeit erfiillen
konnen. Dazu wurde z. B. innerhalb einer Regressionsaufgabe mehrere Male die zu
erlernende Funktion verandert. Das Feedback-Netzwerk war immer in der Lage, sich
mithilfe seiner Meta-gelernten Feedback-Verbindungen auf die neuen Umstéande an-
zupassen. Dabei wird allerdings (im Gegensatz zu den Neat-basierten Algorithmen)
das Wissen tiber vorherige Funktionen nicht vergessen, wodurch dieser Algorithmus

auch das Kriterium der Stabilitdt im Basis-Raum erfullen kann.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[LL20] X v X v X X v X X

Tabelle 5.9: Feedback-Netzwerke im Uberblick.

Die Effizienz kann fiir die Feedback-Netzwerke jedoch nicht nachgewiesen werden, da
es diesbeziiglich keine weiteren Untersuchungen bzw. Evaluationen des Algorithmus
gibt. Allerdings wurde die Generalisierbarkeit im Meta-Raum mithilfe des Omniglot-
und Minilmagenet-Datensatzes nachgewiesen.

Da der Algorithmus Adam [KB15] als Meta-Optimierer verwendet, ist auch davon
auszugehen, dass sich eine Parallelisierung des Algorithmus eher schwierig gestalten
wiirde.

Abschlieflend ist zu dieser Technik zu sagen, dass sie viele der geforderten Kriterien
erfilllen kann. Die Kombination von unterschiedlichen Gewichten/Verbindungen hat
schon bei den hybriden Netzwerken aus Abschnitt 5.2.4 zu einer Vielzahl an erfiillten
Kriterien gefiihrt. Dieser Fakt konnte darauf hinweisen, dass bei diesem Ansatz ein

hohes Potenzial in Bezug auf das Intra-Life-Learning vorhanden ist.
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5.3.4 Hybride Modelle

Miconi, Stanley und Clune [MSC18] verfolgen eine nochmal andere Kernidee. Sie
verwenden spezielle Gewichte, welche aus einer und plastischen Kompo-

nente bestehen:

a;(t) = 0(' Z [(w; ; + a; ;Hebb; ;(t))a;(t — 1)]) (5.12)

Dabei werden w; ;, «; ; und 7 per Gradientenabstieg iiber mehrere Episoden opti-
miert. Die plastischen Gewichte hingegen werden innerhalb der jeweiligen Episode
per Hebb-Regel gelernt. Damit wird also der Gradientenabstieg als Meta-Optimierer
und das Hebb-Lernen als Basis-Optimierer verwendet. Meta- und Basis-Modell wer-
den in diesem Fall durch das gleiche neuronale Netz repréasentiert, wobei die stati-
schen Gewichte w; ; das Langzeit- und die Hebb-Gewichte Hebb; ; das Kurzzeitwissen
modellieren. Die Funktion Clip(x) stellt hierbei eine beliebige Funktion dar, welche
den Wert von Hebb; ; auf einen Bereich [—1, 1] beschrénkt. Dadurch wird das Pro-
blem der numerischen Instabilitat der herkdémmlichen Hebb-Regel behoben.

Auch andere Arbeiten [Mic16; TTM19; TMT20] verwenden die Idee, statische mit
dynamischen Komponenten zu kombinieren, um Kurzzeit- und Langzeitwissen in-

nerhalb desselben neuronalen Netzes speichern zu kénnen.

Fazit

Wie bei den anderen Techniken der synaptischen Plastizitat, erfiillen auch diese Al-
gorithmen das Kriterium der Adaptierbarkeit im Basis-Raum. Das liegt vor allem in
der Idee begriindet, schnelle aufgabenspezifische Gewichte und langsame generelle
Gewichte zu verwenden.

Auch die Generalisierbarkeit im Meta-Raum ist bei allen Ansdtzen gegeben. Eine
Ausnahme bildet hier jedoch die Arbeit [Micl6] bei der diesbeziiglich keine Eva-
luation durchgefithrt wird. Zu der Generalisierbarkeit im Basis-Raum sei gesagt,
dass die jeweiligen Anséitze diesen Aspekt nicht im herkémmlichen Sinne erfiillen.

Es ist eher so, dass verschiedene Komponenten (a; j,n) der schnellen synaptischen
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Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
[Mic16] X v X X X X X X
[MSC18] X v X X X X v O
[TTM19] X v X v X X v O

Tabelle 5.10: Hybride plastische Modelle im Uberblick.

Gewichte iiber mehrere Episoden meta-gelernt werden. Da die Ansétze allerdings
jeweils im Meta-Raum die Generalisierbarkeit erfiillen, ist davon auszugehen, dass
die meta-gelernten Komponenten der schnellen synaptischen Gewichte ebenfalls ge-
neralisieren. Damit stellen die synaptischen Gewichte eine Mischung aus aufgaben-
spezifischen Gewichten und generalisierten Koeffizienten dar, die das Lernen der
schnellen Gewichte beeinflussen.

Der Algorithmus von Thangarasa, Taylor und Miconi [TTM19] kann zuséatzlich noch
das Kriterium der Stabilitat im Basis-Raum erfiillen. Diesbeziiglich wurde eine ge-
sonderte Evaluation des Algorithmus vorgenommen. Das Kriterium der Paralleli-
sierbarkeit kann jedoch von keinem der Algorithmen erfiillt werden.

Insgesamt scheint bei dieser Technik ebenfalls ein Potenzial zu bestehen, sie auf das
kontinuierliche Lernen tibertragen zu kénnen. Das adaptive Lernen hingegen ist bei
allen Algorithmen dieser Technik gegeben. Diese beiden Punkte machen die Tech-
nik im Zusammenhang mit dem Intra-Life-Learning ebenfalls zu einer interessanten

Variante.

5.3.5 Plastizitats-Netzwerke

Eine weitere Technik [WO19] verwendet zwei verschiedene neuronale Netze als Geno-
und Phénotyp. Dabei wird der Genotyp durch ein sogenanntes Plastizitdts-Netzwerk
reprasentiert, welches beispielhaft in Abbildung 5.13 zu sehen ist. Dieses Netzwerk
bekommt als Input Gewicht und Bias der Verbindung, sowie pra- und postsynapti-
sche Aktivierungszustande der jeweiligen Neuronen. Zusétzlich kann eine Synapsen-

spezifische Variable h; verwendet werden, um die Plastizitatsfunktion zwischen den
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Aw A B if

Abbildung 5.13: Das Plastizitéts-Netzwerk, welches als Meta-Modell verwendet wird
(Quelle: [WO19)).

einzelnen Verbindungen variieren zu kénnen. Als Optimierer wird ein genetischer
Algorithmus verwendet. Fiir das Training des Phénotyps wird dann der Genotyp
verwendet, welcher in Form des Plastizitits-Netzwerkes direkt das neue Gewicht
und den Bias einer Verbindung berechnet. Der Trainingsprozess des Phanotyps lauft
dabei ohne eine Fehlerfunktion ab, sodass kein zusatzliches Feedback zur Verfiigung
steht. Fir die Optimierung des Genotyps hingegen wird eine Fehler- bzw. Beloh-
nungsfunktion verwendet, um das Training des Plastizitits-Netzwerkes steuern zu
konnen.

Dieser Algorithmus dhnelt dem adaptive- HyperNEAT-Algorithmus. Jedoch besteht
der Unterschied in den gewahlten Modellen fiir den Genotyp. Das CPPN verwen-
det zusédtzlich noch die Koordinaten eines jeden Neurons, wodurch geometrische
Informationen beriicksichtigt werden kénnen. Das Plastizitéits-Netzwerk hingegen
verwendet nur die herkommlichen Parameter, wie z. B. das aktuelle Verbindungsge-
wicht und die Aktivierungszusténde, die auch fiir die Hebb-Regel verwendet werden.
Dadurch ist es dem Plastizitats-Netzwerk nicht moglich zwischen den verschiedenen

Verbindungen eines neuronalen Netzes zu unterscheiden.
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Fazit

In ihrer Arbeit [WO19] verfolgen Wang und Orchard das Ziel zu beweisen, dass bio-
logisch plausibles Lernen (Hebb-Regeln) die gleichen Leistungen wie die klassischen
Lernalgorithmen, wie beispielsweise Backpropagation, erzielen konnen. Dazu wird
schlieflich ein Plastizitéits-Netzwerk als Genotyp verwendet, um die Lernregeln der
einzelnen Verbindungen des Phanotyps zu generieren. Allerdings folgt diese Technik
nicht dem Paradigma des Meta-Lernens, weswegen hinsichtlich des Meta-Raumes
keine Aussagen getroffen werden konnen. Allerdings lassen sich die Kriterien trotz-

dem noch fiir den Basis-Raum iiberpriifen.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[WO19] ? v ? X ? X ? X v

Tabelle 5.11: Plastizitats-Netzwerke im Uberblick.

Dadurch, dass alle Kantengewichte des Phanotyps iiber diese Varianten der Hebb-
Regel gesteuert werden, erfiillt die Technik das Kriterium der Adaptierbarkeit im
Basis-Raum.

Alle restlichen Kriterien, die sich auf das Lernverhalten beziehen, bleiben jedoch
unerfiillt. Das liegt zum einen daran, dass der Algorithmus nur auf einer einzel-
nen Aufgabe evaluiert wird. Zum anderen wird der Aspekt des Wissenstransfers
nicht weiter untersucht, wobei auch nicht davon auszugehen ist, dass durch einen
herkémmlichen evolutionaren Algorithmus Wissenstransfer von einer Aufgabe zur
néchsten durchgefithrt werden kann.

Allerdings ist der Algorithmus gut parallelisierbar, da als Optimierer ein geneti-
scher Algorithmus verwendet wird. Insgesamt ist zu diesem Algorithmus zu sagen,
dass der Fokus eher darauf liegt eine biologisch plausible Alternative zu Backpro-
pagation zu finden, als die konkreten Aspekte des adaptiven, kontinuierlichen oder
Meta-Lernens zu adressieren. Wiirde die Technik jedoch auf das Paradigma des
Meta-Lernens angepasst werden, konnte man eventuell auch den hier untersuchten

Kriterien begegnen.
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5.3.6 Fazit

In der vorliegenden Tabelle 5.12 ist eindeutig abzulesen, worin die eigentliche Starke
der synaptischen Plastizitat in Bezug auf ihre Anwendbarkeit fiir das Intra-Life-
Learning liegt. So sind alle Techniken auf die Adaptierbarkeit im Basis-Raum aus-
gelegt, was im Umkehrschluss bedeutet, dass das Basis-Modell auf sich verandernde

Aufgaben oder Umgebungen angepasst werden kann.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis Meta | Basis | Meta Basis
Technik 5.3.2 0/3 3/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 3/3
Technik 5.3.3 0/1 1/1 0/1 1/1 0/1 0/1 1/1 0/1 0/1
Technik 5.3.4 0/3 3/3 0/3 1/3 0/3 0/3 2/3 (2)/3 0/3
Technik 5.3.5 0/1 1/1 0/1 0/1 0/1 0/1 0/1 0/1 1/1
) 0/8 8/8 0/8 | 2/8 | 0/8 | 0/8 | 3/8 (2)/8 4/8

Tabelle 5.12: Die verschiedenen Techniken der synaptischen Plastizitit im Uber-
blick.

Auch fillt ins Auge, dass einige der Algorithmen das Kriterium der Stabilitdt im
Basis-Raum erfiillen kénnen. Auch in Bezug auf die Generalisierbarkeit im Meta-
wie auch im Basis-Raum koénnen bestimmte Algorithmen die einzelnen Kriterien er-
fiillen.

Besonders ist fiir die synaptische Plastizitéit die Technik der hybriden Modelle her-
vorzuheben. Sie erfiillt viele der geforderten Kriterien. Die Kombination aus schnel-
len und langsamen Gewichten stellt dabei eine interessante Idee dar, die auch im
Zusammenhang mit der Konzeption eines eigenen Algorithmus fiir das Intra-Life-
Learning Anwendung finden kénnte.

Als positive Eigenschaft kann auch die Parallelisierbarkeit der einzelnen Algorith-
men betrachtet werden. So zeichnet sich die Halfte aller in diesem Unterkapitel
betrachteten Algorithmen durch eine gute Parallelisierbarkeit aus, da fiir die Meta-
Optimierung bestimmte Varianten von evolutiondren Algorithmen verwendet wer-

den.
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Generell ist auch noch festzuhalten, dass es im Vergleich zu den klassischen Techni-
ken des Meta-Lernens wenige Arbeiten gibt, welche die synaptische Plastizitat mit
dem Meta-Lernen kombinieren. Es wurden lediglich acht Arbeiten gefunden, die sich
mit dieser Thematik auseinandersetzen, wahrend das klassische Meta-Lernen mit 28
Arbeiten deutlich stérker vertreten ist. Das hat allerdings nicht zwangslédufig zu be-
deuten, dass dieser Ansatz weniger Potenzial besitzt. Es ist eher davon auszugehen,
dass auf diesem Gebiet noch viel Forschungspotenzial besteht, was es fiir zukiinftige
Arbeiten beziiglich des adaptiven oder kontinuierlichen Lernens interessant machen
sollte.

Auch der Fakt, dass einige der Techniken noch nicht das Paradigma des Meta-
Lernens nutzen, spricht dafiir, dass in der weiteren Erforschung solcher Techniken

noch viel Potenzial stecken konnte.

5.4 Neuromodulation

Die Neuromodulation geht im Vergleich zur synaptischen Plastizitat noch einen
Schritt weiter. Anstatt eine Menge von statischen Lernregeln fiir jede Verbindung ei-
nes neuronalen Netzes zu generieren, kann dessen synaptische Plastizitat auch tiber
die komplette Lebensspanne des Basis-Modells variiert werden. Da die Plastizitéit
einer Verbindung kontrolliert, ob und wie sich ihr Gewicht verandern kann, kommt
die Neuromodulation der Steuerung des Lernens gleich. Dazu wird ein spezielles
neuromodulares Signal verwendet, um die Plastizitdt in bestimmten synaptischen
Verbindungen erhohen oder senken zu konnen.

Ein interessanter Vorteil, der sich durch die Neuromodulation ergibt, ist die Ein-
dédmmung des katastrophalen Vergessens. So kann die Plastizitit z. B. nur in den
Regionen eines neuronalen Netzes eingeschaltet werden (das Lernen wird fir die
jeweiligen Verbindungen aktiviert), die fir das Bewéltigen der neuen Aufgabe not-
wendig sind. Dadurch bleiben die Gewichte der restlichen Verbindungen (fir die
das Lernen ausgeschaltet ist) unberiihrt, sodass das in ihnen gespeicherte Wissen

erhalten bleiben kann.
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5.4.1 Modulare Netzwerke

Ellefsen, Mouret und Clune weisen in ihrer Arbeit [EMC15] nach, dass die Neuromo-
dulation in Kombination mit Modularitdt das katastrophale Vergessen verhindern
kann. Dazu wird das herkommliche neuronale Netz um spezielle neuromodulative
Neuronen erweitert, welche die synaptische Plastizitdt der Verbindungen beeinflus-
sen konnen. Die Modularitét im neuronalen Netz wird tiber zusétzliche ,,Kosten* fiir
das Hinzufiigen und Verwalten einer Verbindung forciert. Als Optimierer wird bei
dieser Technik ein multi-objektiver evolutiondrer Algorithmus verwendet, welcher
mehrere Optimierungskriterien und deren Relevanz berticksichtigen kann. Dabei ist
die Minimierung der Kosten fiir jede Verbindung eines der Optimierungskriterien,
welches Einfluss auf die Selektion nimmt. Dadurch entstehen neuronale Netze, welche
ihre Funktionalitidten in einzelne Module auslagern. In Abbildung 5.14 sind Beispiele

fiir unterschiedliche modulare Netzwerke zu sehen.

Hypothesis 1: Learning is improved by a decomposition into multiple skill modules

Goal: Evolution Resultant networks Learning skill A Learning skill B Result
Learning two independent G CEO=Op0
skills, A and B on on Non-modular networks Skill A s lost while

performance alone . N \earning skill 8

Inputs for A Inputs for B Variation (yellow lines)

g [T 00 O WP

‘ Selection on C O
Sl e performance and ~ Modular networks Skill Ais retained while
connection costs learning skill B
' Variation ’

Hypothesis 2: Learning is improved by a decomposition into a reward module and skill module(s)
Goal: Evolution Resultant networks Observing food item Receiving reward signal Result
Learning which food is = e
edible from reward signal lection on 5 ¥ arning er
performance alone | Non:modularinetworks R because it occurs even
Food Re.ward without receiving a
sensors signal Variation reward
‘ Selection on
— performance and Modular networks Learning occurs only
~_ connection costs ‘mm when receiving reward,
- making learning easier
Variation b
\ @ Modulatory neuron (activates learning in its targets) Modulatory connection ® Regular neuron = Regular connection # Modulated (learning) neuron |

Abbildung 5.14: Die zwei Hypothesen die durch die Arbeit aufgestellt werden (Quel-
le: [EMC15]).
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Es fallt auf, dass es sich bei einem Modul um eine Cligue? im Sinne der Graphen-
Theorie handelt. Es ist ebenfalls zu sehen, dass die Module untereinander nur mit
einzelnen wenigen Kanten verbunden sind. In Kombination mit der Neuromodula-
tion ermoglicht das dann, dass die synaptische Plastizitdt nur in jenen Regionen
eines neuronalen Netzes aktiviert wird, welche fiir das Erlernen oder Bewaltigen der
jeweiligen Aufgabe zustindig sind. Die Plastizitiat in allen anderen Teilen des neu-
ronalen Netzes wird dann verringert bzw. deaktiviert, um das in ihnen gespeicherte

Wissen erhalten zu konnen.

Fazit

In Tabelle 5.13 ist zu sehen, dass die Kombination aus Modularitiat und einfacher
Neuromodulation sehr gewinnbringend in Bezug auf die einzelnen Kriterien sein
kann. Dazu sei allerdings auch erwéhnt, dass die einzelnen Kriterien fiir relativ
simple Aufgabenstellungen evaluiert werden und auch die entstandenen neuronalen
Netze nicht die Komplexitit von heutigen tiefen neuronalen Netzen mit mehreren

Millionen Parametern aufweisen.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[EMC15] ? v ? v ? X ? X v

Tabelle 5.13: Modulare Netzwerke im Uberblick.

Durch die Verwendung von Hebb-Regeln fiir die Aktualisierung der einzelnen Ge-
wichte erfiillt dieser Algorithmus die Adaptierbarkeit im Basis-Raum. Denn die
Hebb-Regel arbeitet unabhéngig von einer Fehler- oder Belohnungsfunktion und
erlaubt es somit, die Gewichte sogar wahrend der Inferenz anzupassen. Dadurch
muss keine Trainingsphase im herkémmlichen Sinne durchlaufen werden. Allerdings
wird dabei das Gewicht einer jeden Verbindung durch eine statische Hebb-Regel ak-
tualisiert, welche nur iiber das Modulationssignal gesteuert wird und ansonsten fiir

jede Verbindung gleich ist. Hier konnte der Algorithmus aber mit einer komplexeren

3 Eine Clique ist eine Menge von Knoten in einem Graphen, welche stark untereinander ver-
bunden sind, aber nur wenige Verbindungen zu Knoten auflerhalb ihrer Clique besitzen.
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Variante wie z. B. dem adaptive HyperNEAT-Algorithmus oder den hybriden Netz-
werken aus Unterkapitel 5.3 kombiniert werden, um fiir jede Verbindung spezifische
Lernregeln zu generieren und somit die Performance des neuronalen Netzes weiter
zu verbessern.

Da diese Technik der Neuromodulation nicht nach dem Paradigma des Meta-Lernens
arbeitet, konnen nur Aussagen beziiglich der verschiedenen Kriterien im Basis-Raum
getroffen werden. So ist das Kriterium der Stabilitét fiir den Basis-Raum in der ent-
sprechenden Arbeit nachgewiesen und auf die Kombination von Neuromodulation
und Modularitit zuriickzufiihren. Allerdings sei an dieser Stelle auch erwahnt, dass
die verwendete Testumgebung den Agenten ,nur” mit zwei verschiedenen Szenarien
konfrontiert hat. Es wére also ndher zu evaluieren, ob sich die Ergebnisse des Ex-
periments auch auf langere Sequenzen von unterschiedlichen Aufgaben iibertragen
lassen.

Zu der Effizienz bzw. dem Wissenstransfer gibt es keine weiteren Hinweise oder Un-
tersuchungen, weswegen das Kriterium im Basis-Raum als ,nicht erfillt* gekenn-
zeichnet wurde.

Da das Lernen im Basis-Modell nur aufgabenspezifisch ablauft, kann nicht davon
ausgegangen werden, dass das darin gespeicherte Wissen generalisiert. Daher bleibt
das Kriterium der Generalisierbarkeit an dieser Stelle unerfiillt.

Durch die Verwendung eines multi-objektiven evolutiondren Algorithmus als Op-
timierer ist auch davon auszugehen, dass sich der Algorithmus gut parallelisieren
lasst.

Abschlieflend bleibt zu sagen, dass diese Technik der Neuromodulation viele gute An-
sitze miteinander vereint. Dabei besteht in der Ubertragung auf das Meta-Lernen
weiteres Potenzial, was im Zusammenhang mit dem Intra-Life-Learning relevant

werden konnte.

5.4.2 Hybride Modelle

Der Backpropamine-Algorithmus [Mic+19] greift die Idee aus [MSC18] auf, welche
statische und dynamische Gewichte im Basis-Modell miteinander kombiniert. Es gibt
also dementsprechend kein gesondertes Meta-Modell. Das Meta-Wissen wird durch

die statischen Gewichte reprasentiert, welche mit dem Backpropagation-Algorithmus
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trainiert werden. Hinzu kommt bei diesem Algorithmus jedoch, dass auch die neuro-
modulativen Signale wahrend des Meta-Trainings angepasst werden. Diese steuern
dann wiederum die Plastizitdten der dynamischen Gewichte, die dann das Basis-
Wissen darstellen und mit der Hebb-Regel trainiert werden. Dazu wird n aus Glei-

chung 5.13 einfach durch ein neuromodulatives Signal M (t) ersetzt:
Hebb; ;(t + 1) = Clip(Hebb; ;(t) + M (t)a;(t — 1)a;(t)) (5.14)

Der Koeffizient M (t) kann dabei z. B. ein simpler skalarer Output-Wert des neuro-
nalen Netzes sein, welcher direkt genutzt wird. Eine weitere Variante besteht darin,
dass M (t) fiir jede Verbindung einzeln berechnet wird, indem der Skalar mit einem
Meta-gelernten Vektor multipliziert wird, wobei jedes Element dieses Vektors jeweils
einer Verbindung w; ; in dem neuronalen Netz entspricht. Dadurch wiirde M (t) fir

jedes Hebb; ; einen spezifischen Wert annehmen.

Fazit

Der Fokus der Arbeit [Mic+19] liegt nicht auf der Anwendung im Kontext des Meta-
oder kontinuierlichen Lernens, sondern darauf die Idee aus der Arbeit [MSC18] fur
die Neuromodulation weiterzuentwickeln. Das bedeutet, dass der Backpropamine-
Algorithmus den Prozess der Neuromodulation in den Backpropagation-Algorithmus
einbettet. Deswegen wurde auch nur eine Evaluation in Bezug auf die Performance
des Basis-Modells durchgefiihrt und andere Aspekte wie die Generalisierbarkeit oder

Stabilitat vernachléssigt.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[Mic+19] X v X X X X X X X

Tabelle 5.14: Neuromodulierte hybride Modelle im Uberblick.

Wie aus Tabelle 5.14 zu entnehmen ist, kann Backpropamine nicht ohne zusétz-
lichen Aufwand fiir das Intra-Life-Learning verwendet werden. Jedoch stellt der

Algorithmus dennoch eine interessante Variante dar, die wiederum in einen kom-
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plexeren Algorithmus eingebettet werden koénnte. So wére es z. B. eine Variante
fiir die Optimierung der statischen Komponenten des Algorithmus nicht linger den
Backpropagation-Algorithmus zu verwenden, sondern ein Optimierer-Netzwerk. Das
konnte die Trainingsgeschwindigkeit weiter verbessern und eventuell auch die Per-

formance des eigentlichen Modells optimieren.

5.4.3 Neuromodulations-Netzwerke

Wang, Zheng und Orchard [WZO20] greifen ebenfalls ihre eigene Idee [WO19] aus
dem Bereich der synaptischen Plastizitit auf, bei der zwei verschiedene neuronale
Netze fir das Basis- und Meta-Modell verwendet werden. Die Verbindungen des
Basis-Modells sind dabei alle plastisch, sodass dessen Gewichte in Abhéngigkeit
vom Input variieren kénnen. Als Basis-Optimierer wird dann das Meta-Modell di-
rekt verwendet. Dabei handelt es sich dann um ein Neuromodulations-Netzwerk,
welches beispielhaft in Abbildung 5.15 zu sehen ist.

Awy

| |

Wij Xi Xi m

Abbildung 5.15: Das Neuromodulations-Netzwerk, welches als Meta-Modell verwen-
det wird (Quelle: [WZ020]).

Als Input werden fiir das Meta-Modell die pra- und postsynaptischen Aktivitaten
x;, x; und das Gewicht w;; der jeweiligen Verbindung verwendet. Das neuromodu-

lative Signal m gilt als optionaler Input. Auf dieser Basis kénnen dann die neuen
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Werte der jeweiligen Gewichte des Basis-Modells berechnet werden. Wird Aw;; oh-
ne Hinzunahme von m berechnet, so ergibt sich der neue Wert einer Kante durch
Aw;jm. Bei Hinzunahme von m wird der Wert von Aw;; direkt als neues Gewicht
iibernommen. Dieses Vorgehen soll dazu dienen, eine vielfaltigere Interaktion zwi-

schen Neuromodulation und synaptischer Plastizitéat zu ermoglichen.

Fazit
In Tabelle 5.15 ist zu sehen, dass die Plastizitdts-Netzwerke das Kriterium der Ad-
aptierbarkeit fiir den Basis-Raum erfiillen. Das ist insofern keine Uberraschung, da

auch hier fiir die Basis-Optimierung Hebb-Lernen verwendet wird.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitit Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[WZ020] X v X X X X v X v

Tabelle 5.15: Neuromodulations-Netzwerke im Uberblick.

Zusatzlich wird gezeigt, dass das Meta-Modell auch auf bisher ungesehene Aufgaben
generalisieren kann, auf denen es nicht trainiert wurde. Dadurch ist also auch das
Kriterium der Generalisierbarkeit im Meta-Raum erfiillt.

Fir das Szenario des kontinuierlichen Lernens wurde der Algorithmus leider nicht
weiter evaluiert. Deswegen konnen keinerlei Aussagen iiber die Kriterien der Stabi-
litdt oder Effizienz getroffen werden, weswegen sie als ,nicht erfiillt“ gekennzeichnet
sind.

Allerdings offenbart die Arbeit einen anderen Punkt, der im Zusammenhang mit
dem Design eines eigenen Algorithmus Beachtung finden konnte. Und zwar haben
die Experimente ergeben, dass die Netze, bei denen der Modulationskoeffizient m als
zusétzliche Fingabe des Meta-Modells dient, wesentlich bessere Performance zeigen
als die Netze, bei denen m einfach nur multiplikativ hinzugerechnet wird. Das legt
nahe, dass eine komplexere Interaktion zwischen Neuromodulation und synaptischer
Plastizitat auch zu besserer Performance fithren kann, als wiirde man beides einfach

nur multiplikativ verkniipfen.
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Die Neuromodulations-Netzwerke sind also eine passende Technik, um komplexe-
re Formen der Interaktion zwischen Neuromodulation und synaptischer Plastizitat
meta-lernen zu konnen. Allerdings kénnen sie nicht weiteren wichtigen Kriterien,
wie z. B. dem Eindammen des katastrophalen Vergessens begegnen. Das macht sie
zwar im Zusammenhang mit dem kontinuierlichen Lernen unbrauchbar, allerdings
kann diese Technik eine gute Erganzung zu anderen Techniken darstellen, um auch

das adaptive Lernen zu lernen und somit effizienter zu machen.

5.4.4 Zellulare Neuromodulation

Bei den bisherigen Ansdtzen wurde iiber die Neuromodulation jeweils direkt die
Lernrate einer Verbindung gesteuert. Der ANML-Algorithmus [Bea+20] hingegen
verwendet eine ganzlich andere Idee. Dabei steuert die Neuromodulation die jewei-
ligen Aktivierungen der Neuronen. Wie in Abbildung 5.16 zu sehen, wird auch bei
diesem Algorithmus weiterhin zwischen Meta- (6™*) und Basis-Modell (6F) unter-

schieden.

|
| element-wise
| multiplication
i

I Class=3

Neuromodulatory network (6N")

|
v

Prediction network (")

Abbildung 5.16: Die Architektur des ANML-Algorithmus (Quelle: [Bea+20]).

Dabei wird der finale Output der letzten Schicht von 0™ mit dem Input der letzten
Schicht von ¥ elementweise multipliziert, wobei beide Vektoren dieselbe Gréfie be-
sitzen. Dadurch werden die Aktivierungszustiande der Neuronen der letzten Schicht
von A durch das Meta-Modell gesteuert. Der Grundgedanke dabei ist, dass dadurch

die Interferenz im Forward- wie auch im Backward-Pass minimiert werden soll. Denn
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die Verdnderung eines Gewichtes im Backward-Pass hingt von den Aktivierungszu-
standen der Neuronen ab, egal ob Backpropagation oder Hebb-Regeln verwendet
werden. Haben bestimmte Neuronen beispielsweise einen Aktivierungszustand von
0, so verdndern sich die Gewichte von deren eingehenden Verbindungen wahrend des
Backward-Pass nicht. Das resultiert darin, dass das jeweilige Wissen in diesen Ver-
bindungen unverdndert bleibt. Ebenso ist dieses Vorgehen beim Forward-Pass von
Vorteil, da dadurch wéhrend der Ausfiihrung das Wissen beztiglich einer Aufgabe
nicht mit dem Wissen einer anderen vermischt wird (vgl. [Bea+20]).

Vecoven u. a. [Vec+19] gehen noch einen Schritt weiter und verwenden eine spezielle
Aktivierungsfunktion fiir jedes Neuron des Basis-Modells (siche Abbildung 5.17B).

A neuromodulatory B

\
ONMN
C

1

o

£

=]

£
@

cq|

Abbildung 5.17: (A) Neuromodulations-Netzwerk, (B) Aktivierungsfunktion eines
Neurons des Basis-Modells (Quelle: [Vec+19]).

Das Neuromodulations-Netzwerk bzw. Meta-Modell bekommt als Input hier einen
Kontext-Vektor c. Auf dieser Basis berechnet das Netzwerk dann einen vektoriellen
Parameter z € R* fiir jedes Neuron (siche Abbildung 5.17A). Dieser Parameter z
wird dann verwendet, um den Output eines jeden Neurons zu beeinflussen. Dadurch

ergibt sich dann folgender Ausdruck zur Berechnung des Outputs eines Neurons:
onun(z,z, we, wp) = (2’ (zws + W) (5.15)

Dabei sind wg, wp, € R* jeweils vektorielle Parameter eines Neurons. Der Parameter
k ist als Hyperparameter definiert und muss eigenhéndig vorgegeben werden. Bei

diesem Algorithmus werden also nicht nur die Aktivierungszustidnde der Neuronen

140



5 Intra-Life-Learning

der letzten Schicht, sondern von allen Neuronen im Basis-Modell per Neuromodula-
tion gesteuert. Der Mehrwert dieses Algorithmus besteht somit in der Veranderung
der Aktivierungsfunktionen, wodurch die Topologie bzw. der Typ des Meta-Modells
wie auch dessen Input undefiniert bleiben und somit dem Entwickler iiberlassen wer-

den.

Fazit

Die Algorithmen der zelluliren Neuromodulation gehen im Vergleich zu den ande-
ren Techniken noch einen Schritt weiter und modellieren nicht nur die Plastizitét,
sondern auch die Aktivierungszustéinde der einzelnen Neuronen. So ist es wenig tiber-
raschend, dass auch diese beiden Algorithmen das Kriterium der Adaptierbarkeit im

Basis-Raum erfillen.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis

[Bea+20] X v X v X X v X

[Vec+19] X v X X X X v X

Tabelle 5.16: Algorithmen der zelluliren Neuromodulation im Uberblick.

Beaulieu u. a. [Bea+20] zeigen allerdings auch, dass ihr Algorithmus zusétzlich die
Kriterien der Generalisierbarkeit im Meta-Raum und Stabilitdt im Basis-Raum er-
fiilllen kann. Fir beide Kriterien wurden eigene Experimente durchgefiihrt. Deren
Daten ergeben, dass der Algorithmus sowohl das Meta-Wissen auf neue ungesehe-
ne Aufgaben generalisieren kann, als auch das katastrophale Vergessen des Basis-
Wissens beim kontinuierlichen Lernen einddmmt.

Vecoven u.a. evaluieren in ihrer Arbeit [Vec+19] nur fir die Generalisierbarkeit.
Dabei wird nachgewiesen, dass das im Meta-Training generierte Wissen auf unter-
schiedliche Aufgaben anwendbar ist und sich die Basis-Optimierung dadurch schnel-
ler gestaltet, als wenn ein klassisches rekurrentes Netz als Meta-Modell verwendet
wird.

Abschlielend kann festgehalten werden, dass die Idee die Aktivierungszustande der

einzelnen Neuronen anstatt der Lernraten zu steuern, einen weiteren Vorteil bei der
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Neuromodulation bringen kann. Dieser Punkt ist im Nachhinein betrachtet auch
recht naheliegend, da sich die Verédnderung der Gewichte immer (egal ob Backpro-
pagation oder Hebb-Regel) durch die Aktivierungszusténde der jeweiligen Neuronen
ergibt. Aulerdem kann dadurch nicht nur die Interferenz wihrend des Lernens, son-
dern auch wéhrend der Ausfiihrung eingeschrankt werden. Das macht diese Technik
in Kombination mit anderen Techniken des Meta-Lernens zu einem interessanten

Ansatz in Bezug auf das Intra-Life-Learning.

5.4.5 Diffusions-basierte Neuromodulation

Was die bisher vorgestellten Ansétze alle gemein haben ist, dass sie die synapti-
sche Plastizitat fiir jede Verbindung bzw. jedes Neuron einzeln steuern. Dadurch
entsteht das Problem, dass viele Parameter durch den Meta-Optimierer optimiert
werden missen. Somit ist es schwierig, mit diesen Ansdtzen tiefe neuronale Netze

zu entwickeln, welche Millionen von Verbindungen und Neuronen besitzen.
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Abbildung 5.18: Ein diffundierendes Neuron in einem neuronalen Netz (Quelle:
[VC1T7]).

Biologische Neuronen besitzen jedoch eine breite Auswahl an Kommunikationsme-
chanismen (vgl. [VC17]). Aus Kapitel 2 ist bekannt, dass sich biologische Neuronen
iiber die an den Axonterminalen befindlichen Synapsen Signale zusenden koénnen.
Diese Art der Kommunikation wird auch als Wire-Transmission (zu deutsch Draht-

ibertragung) bezeichnet. Eine weitere Variante der Kommunikation besteht in der
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sogenannten Volume-Transmission. Dabei setzt das Neuron Signalchemikalien wie
Neutransmitter (welche das Lernen beeinflussen) frei, die Signale an andere Neuro-
nen in einer bestimmten Umgebung diffundieren bzw. verteilen (vgl. [VC17]).

Auf dieser Basis fithren Velez und Clune [VC17] die Technik der Diffusions-basierten
Neuromodulation ein. Der Kerngedanke dabei ist, dass bestimmte Neuronen ein neu-
romodulatives Signal diffundieren, welches nur durch Neuronen in einem bestimmten
Umkreis wahrgenommen werden kann. Abbildung 5.18(B) zeigt ein Beispiel fir ein
solches Neuron. In Abbildung 5.18(A) ist hingegen ein herkémmliches neuromodu-
latives Neuron zu sehen, das seine Signale iiber gerichtete Verbindungen an andere
Neuronen weitergibt.

Bei dieser Technik sind jedem Neuron des Basis-Modells Koordinaten zugewiesen.
Uber eine Distanzfunktion kénnen dann die Entfernungen zwischen den einzelnen
Neuronen ermittelt werden. Das neue Gewicht einer Verbindung wird dann iiber

folgende Formel berechnet:

Aw; ; = nm,a;a; (5.16)
m; = (Y arg(dip)) (5.17)
kECym
g(z) = me 207  wenn z < 1,5 (5.18)
0 sonst

Dabei ist m; das neuromodulative Signal, a; das diffundierende Neuron und g(z)
die Distanzfunktion. Zu erwédhnen ist hier, dass theoretisch auch andere Funktio-
nen zum Berechnen der Distanz verwendet werden konnen. Die in Gleichung 5.18
definierte Funktion soll als Beispiel dienen und wurde direkt aus der Arbeit [VC17]
iibernommen.

Als Optimierer wird der PNSGA-Algorithmus [CML13] verwendet. Dabei handelt
es sich um einen multi-objektiven evolutiondren Algorithmus, welcher eine Weiter-
entwicklung von NSGA-II [Deb+02] ist und beim Selektionsprozess die Minimierung
der Kosten fiir Verbindungen berticksichtigt. Dadurch wird Modularitat in den gene-
rierten neuronalen Netzen forciert . Durch diese Modularitét lasst sich die Plastizitat

in den verschiedenen Teilen noch besser durch die Neuromodulation regulieren.
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Fazit

Die diffusions-basierte Neuromodulation forciert das neuronale Netz dazu, sein Wis-
sen beziglich unterschiedlicher Aufgaben in voneinander separierten Modulen zu
speichern. Dazu werden die Verbindungsmuster iiber einen evolutiondren Algorith-
mus gelernt. Die jeweiligen Gewichte werden dann mithilfe einer Hebb-Regel gene-
riert, wodurch der Algorithmus das Kriterium der Adaptierbarkeit erfiillen kann.
Damit greift es im Grunde genommen die Idee der modularen Netzwerke auf. In-

sofern stellt diese Arbeit eine Weiterentwicklung der in [EMC15] vorgestellten Idee

dar.
Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta Basis Meta Basis Meta Basis
[VC17] ? v ? v ? X ? X v

Tabelle 5.17: Algorithmen der diffusions-basierten Neuromodulation im Uberblick.

Somit ist es nicht verwunderlich, dass auch dieser Algorithmus nicht nach dem Pa-
radigma des Meta-Lernens ablduft. Dadurch kann iiber die einzelnen Kriterien im
Meta-Raum keine Aussage getroffen werden. Dennoch ist der Algorithmus in der
Lage das Kriterium der Stabilitit zu erfiillen. Durch die Platzierung von diffundie-
renden Neuronen im Basis-Modell kann das katastrophale Vergessen eingedammt
werden. Diese Neuronen regen nédmlich das Lernen in den umliegenden Synapsen
nur an, wenn sie selber angeregt werden, indem bestimmte Voraussetzungen bzw.
Eigenschaften in der jeweiligen Umgebung wahrgenommen werden.

Jedoch kann der Algorithmus den Faktor der Generalisierbarkeit nicht erfiillen, da
kein generelles Wissen tiber mehrere Aufgaben hinweg generiert wird. Stattdessen
wird das jeweilige Wissen aufgabenspezifisch gelernt und steht somit im Widerspruch
zur Generalisierbarkeit und dem Meta-Lernen im Allgemeinen.

Dennoch ware es interessant zu untersuchen, welche Synergien sich ergeben wiirden,
wenn man diese Technik der Neuromodulation mit dem Meta-Lernen kombiniert. In

diese Richtung konnte also durchaus Forschungspotenzial vorhanden sein.
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5.4.6 Fazit

In Tabelle 5.18 ist deutlich zu sehen, dass alle Algorithmen das Kriterium der Adap-
tierbarkeit erfiillen. Dies liegt darin begriindet, dass die Neuromodulation eine wei-
tere Abstraktionsebene iiber der synaptischen Plastizitat darstellt, indem sie diese
in den jeweiligen neuronalen Netzen steuert. Deswegen lassen sich diese beiden Ge-
biete auch nicht komplett unabhéngig voneinander betrachten, was darin resultiert,
dass viele Algorithmen der Neuromodulation ihren Ursprung in Algorithmen der

synaptischen Plastizitdt haben und somit eine Weiterentwicklung dieser sind.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta | Basis | Meta | Basis | Meta Basis
Technik 5.4.1 0/1 1/1 0/1 1/1 0/1 0/1 0/1 0/1 1/1
Technik 5.4.2 0/1 1/1 0/1 0/1 0/1 0/1 0/1 0/1 0/1
Technik 5.4.3 0/1 1/1 0/1 0/1 0/1 0/1 1/1 0/1 1/1
Technik 5.4.4 0/2 2/2 0/2 1/2 0/2 0/2 2/2 0/2 0/2
Technik 5.4.5 0/1 1/1 0/1 1/1 0/1 0/1 0/1 0/1 1/1
> 0/6 6/6 0/6 3/6 0/6 0/6 3/6 0/6 3/6

Tabelle 5.18: Algorithmen der Neuromodulation im Vergleich.

Nicht alle Ansétze der Neuromodulation sind auf das Vermeiden von katastropha-
lem Vergessen und somit auf das Kriterium der Stabilitdt ausgelegt. Einige der
Algorithmen [Vec+19; WZO20] haben etwa die Zielstellung, das adaptive Lernen ei-
nes neuronalen Netzes zu verbessern und wurden somit nicht fiir das kontinuierliche
Lernen konzipiert.

Auch das Kriterium der Generalisierbarkeit kann nicht von allen Techniken erfiillt
werden. Das liegt entweder daran, dass die entsprechenden Arbeiten den Algorith-
mus nicht dahingehend evaluiert haben oder der jeweilige Algorithmus nicht auf das
Meta-Lernen ausgelegt ist.

Allgemein stellt die Neuromodulation einen guten Ansatz dar, um dem Problem
des katastrophalen Vergessens begegnen zu kénnen. Auch das adaptive Lernen wird
durch die einzelnen Techniken gut abgedeckt, allerdings nur, weil die Neuromodu-

lation die synaptische Plastizitat steuert und diese wiederum das adaptive Lernen
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ermoglicht. Alles in allem ist die Neuromodulation also eher mit dem Problem des ka-
tastrophalen Vergessens in Verbindung zu bringen. Sie stellt eine biologisch plausible
Moglichkeit dar, diesem Problem in neuronalen Netzen begegnen zu kénnen. Somit
kann sie auch eine wichtige Rolle im Zusammenhang mit dem Intra-Life-Learning

einnehmen.

5.5 Zusammenfassung

Diese Kapitel hat mit dem Intra-Life-Learning, neben dem klassischen maschinel-
len Lernen und der Neuroevolution, ein weiteres Lernparadigma eingefiihrt, welches
sich aus unterschiedlichen Lernszenarien zusammensetzt. In diesem Zusammenhang
wurden unterschiedliche Ansétze daraufhin untersucht, wie sie sich fiir das Intra-
Life-Learning eigenen und welche Starken und Schwéchen sie jeweils mitbringen. In
Tabelle 5.19 ist die Zusammenfassung iiber alle Ansétze (Meta-Lernen, synaptische

Plastizitéat, Neuromodulation) zu sehen.

Adaptives Lernen Kontinuierliches Lernen Meta-Lernen
Adaptierbarkeit Stabilitat Effizienz Generalisierbarkeit | Parallelisierbarkeit
Meta Basis Meta Basis Meta | Basis Meta Basis
Ansatz 5.2 0/23 (1)/23 (2)/23 (1)/23 2/23 0/23 19/23 3/23 4/23
Ansatz 5.3 0/8 8/8 0/8 2/8 0/8 0/8 3/8 (2)/8 4/8
Ansatz 5.4 0/6 6/6 0/6 3/6 0/6 0/6 3/6 0/6 3/6
> 0/37 15/37 (2)/37 6/37 2/37 | 0/37 | 25/37 5/37 11/37

Tabelle 5.19: Ansitze fiir das Intra-Life-Learning im Uberblick.

Was aus der kompletten Evaluation abzuleiten ist und sich auch in der Tabelle
abzeichnet, ist, dass sich die unterschiedlichen Anséitze jeweils fiir ein bestimmtes
Lernszenario des Intra-Life-Learning eignen. Die verschiedenen Techniken des Meta-
Lernens eignen sich fiir das Multi-Task- bzw. Few-Shot-Lernen. Allerdings liegt der
grofite Beitrag nicht in den einzelnen Algorithmen des Meta-Lernens, sondern eher
in dem Trainingsparadigma, welches auch gut auf andere Ansétze tibertragbar ist

und somit die Moglichkeit fiir eine Vielzahl an neuen Algorithmen erdffnet.
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Auch der Fakt, dass kein Einziger der in diesem Kapitel untersuchten Algorith-
men auf eine parallele Verarbeitung ausgelegt ist, stellt ein grofles Potenzial fiir
zukiinftige Arbeiten in diesem Bereich dar. So ist aus Tabelle 5.19 ersichtlich, dass
einige der Algorithmen durch ihren Aufbau durchaus fir die parallele Verarbeitung
geeignet sind. Somit wére eine interessante Fragestellung, was noch alles moglich ist,
wenn man diese Algorithmen auf heutige Rechenressourcen von Computer-Clustern
anpassen wirde.

Es ist ebenfalls in obiger Tabelle zu erkennen, dass die Ansatze der synaptischen
Plastizitdt und Neuromodulation jeweils auf das adaptive und kontinuierliche Ler-
nen ausgelegt sind. Vor allem die Neuromodulation stellt einen vielversprechenden
Ansatz in Bezug auf das kontinuierliche Lernen und seine verschiedenen Facetten
dar, welcher allerdings bisher noch nicht allzu gut erforscht wurde. Das ist zum
einen an der Anzahl der Arbeiten in diesem Bereich zu sehen und zum anderen
daran, dass dieser Ansatz bisher kaum in Kombination mit anderen Ansitzen des
Lernens in neuronalen Netzen kombiniert wurde.

Fiir das Intra-Life-Learning als Lernparadigma kann das Fazit gezogen werden, dass
es bisher keinen Algorithmus gibt, der den wichtigsten Anforderungen begegnen
kann. Bei der Sichtung der Literatur war auffillig, dass sich die Algorithmen im-
mer bestimmte Teilprobleme herausgreifen und diese versuchen zu losen. Allerdings
konnte keine Arbeit gefunden werden, welche versucht, die verschiedenen Lernsze-
narien miteinander in Beziehung zu setzen und in einen Zusammenhang zu bringen.
Das néchste Kapitel soll genau diesem Punkt begegnen. Dabei wird ein eigener
Algorithmus vorgestellt, welcher die Szenarien des adaptiven und kontinuierlichen
Lernens in Beziehung mit dem Meta-Lernen setzt und unterschiedliche Techniken

aus diesen Gebieten in einem Algorithmus vereint.
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Das vorherige Kapitel 5 hat aufgezeigt, dass es aktuell keine Technik gibt, die allen
Anforderungen des Intra-Life-Learning begegnen kann. Dabei ist allerdings auch
festzuhalten, dass das Intra-Life-Learning mehrere Paradigmen des maschinellen
Lernens in sich vereint. Das spiegelt sich auch in der Erkenntnis wider, dass die
in Kapitel 5 untersuchten Ansétze nur fiir bestimmte Teilprobleme des Intra-Life-
Learnings geeignet sind.

Daher wird in diesem Kapitel mit NeRO (Neuromodulated Reuse of evolved Optimi-
zers) ein eigener Algorithmus fir das Intra-Life-Learning vorgestellt. Dazu werden
zunachst im folgenden Unterkapitel 6.1 die Anforderungen definiert, die bei der Kon-
zeption von NeRO beriicksichtigt werden sollten. Anschliefend wird in Unterkapitel
6.2 thematisiert, welche Erkenntnisse aus Kapitel 5 genutzt wurden. Zusatzlich dazu
werden auch zwei neue Ansétze vorgestellt. Das Unterkapitel 6.3 erldutert dann den
Aufbau und die Funktionsweise von NeRO. Darauf aufbauend wird das Unterkapitel
6.4 die Parallelisierung des Algorithmus genauer erldutern. Abschlieend fasst das

letzte Unterkapitel 6.5 den Inhalt dieses Kapitels zusammen.

6.1 Anforderungsanalyse

In Unterkapitel 5.1 wurde schon die Kernidee des Intra-Life-Learnings vorgestellt
und aufgezeigt, welche Lernszenarien in diesem Kontext ihre Anwendung finden.
Daher ist bekannt, dass sich das Intra-Life-Learning grundsétzlich aus dem ad-
aptiven und kontinuierlichen Lernen zusammensetzt. Wenn man beide Szenarien
zusammennimmt und zusatzlich den Aspekt der Parallelisierbarkeit des Algorith-
mus berticksichtigt, ldsst sich das Intra-Life-Learning auf folgende Anforderungen

eingrenzen:
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1. Evolutionire Optimierung: der Algorithmus sollte moglichst auf evolutio-
naren Algorithmen beruhen. Aus Abschnitt 4.1.2 ist bekannt, dass diese sich
durch eine gute Parallelisierbarkeit auszeichnen, im Gegensatz zu herkommli-

chen Lernverfahren wie Backpropagation.

2. Wissenstransfer (vorwirts/riickwéarts): der Algorithmus soll es ermdgli-
chen, bisher gesammeltes Wissen auf neue Aufgaben anwenden zu kénnen oder

neues Wissen zur besseren Losung alter Aufgaben zu verwenden.

3. Widerstand gegen katastrophales Vergessen: beim Lernen jeglicher Art
soll katastrophale Interferenz vermieden werden. Das bedeutet, dass sich das
Wissen beziiglich unterschiedlicher Aufgaben nicht gegenseitig verdriangen bzw.

uberschreiben soll.

4. Kein direkter Zugriff auf frithere Erfahrungen: der Algorithmus kann
die Lernumgebung bzw. Umwelt nicht zuriickspulen und besitzt somit keinen

direkten Zugriff auf vorherige Zustiande der Welt.

5. Schnelligkeit: der Algorithmus soll dazu in der Lage sein, aus moglichst we-
nigen Trainingsbeispielen zu lernen, damit er auch auf Aufgaben anwendbar

ist, bei denen nur wenige Trainingsdaten zur Verfiigung stehen.

Es ist noch zu erwédhnen, dass sich einige der Anforderungen gegenseitig positiv
bedingen koénnen. So kann z. B. der Wissenstransfer forderlich in Bezug auf die
Schnelligkeit sein, wenn die neu zu erlernende Aufgabe einer alteren in ihrer Struktur
gleicht. Andersherum ist es allerdings ebenso moglich, dass sich bestimmte Anfor-
derungen gegenseitig hemmen. Verwendet man altes Wissen zur Losung einer neuen
Aufgabe und passt dieses dann entsprechend an, kann es zur Interferenz kommen,
was entgegen der Anforderung 2 wére.

Die oben definierten Anforderungen stellen somit das Fundament fiir den vorgestell-
ten Algorithmus dar. Bei der Konzeption wurde versucht, fir alle Anforderungen

eine entsprechende Losung zu finden.
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6.2 Ansatze

Dieses Unterkapitel wird erlautern, auf welchen Anséatzen, Effekten oder auch Theo-
rien NeRO beruht. Dazu werden in Abschnitt 6.2.1 die Erkenntnisse aus Kapitel
5 aufgegriffen und begriindet, warum welche Ansétze bzw. Techniken verwendet
werden. Abschnitt 6.2.2 setzt sich ndher mit dem sogenannten Baldwin-Effekt aus-
einander und zeigt auf, wie sich dieser im Design des Algorithmus niederschlégt.
In Abschnitt 6.2.3 wird schliefllich die Complementary Learning Systems (CLS)-
Theorie erldutert. Dabei werden auch bestimmte Begriffe eingefiihrt, die fiir das

weitere Verstandnis des Kapitels grundlegend sind.

6.2.1 Genutzte Erkenntnisse

In Kapitel 5 wurde gezeigt, dass sich die untersuchten Ansitze des (klassischen)
Meta-Lernens, der synaptischen Plastizitat und der Neuromodulation fiir jeweils
unterschiedliche Aspekte des Intra-Life-Learnings eignen. Dabei kann jedoch kein
einziger Ansatz, geschweige denn Algorithmus alle Anforderungen in diesem Zusam-
menhang erfiillen. Allerdings wurde in Kapitel 5 auch fiir die jeweiligen Techniken
aufgezeigt, an welchen Stellen durchaus noch Potenzial fiir eine Weiterentwicklung
bzw. weitere Forschungsarbeit besteht.

In diesem Zusammenhang wurde in Unterkapitel 5.1 die Idee eingefiihrt, das Meta-
Lernen zu verwenden, um automatisch einen geeigneten Algorithmus fiir das Intra-
Life-Learning zu generieren. Dieser generelle Ansatz wird auch bei NeRO verwen-
det. Anstatt also Algorithmen von Hand zu entwickeln, welche die unterschiedlichen
Lernszenarien des Intra-Life-Learnings bedienen kénnen, wird auch hier die Idee
verfolgt, diese einzelnen Algorithmen automatisiert zu erlernen.

Daher wird bei NeRO ebenfalls zwischen Meta- und Basis-Modell unterschieden
werden. Allerdings wird das Trainingsparadigma des Meta-Lernens auf das kontinu-
ierliche Lernen iibertragen. Der Kerngedanke richtet sich dabei nach dem Prinzip,
dass das jeweilige Modell fiir den Trainingsdatensatz der jeweiligen Aufgabe opti-
miert wird, das Testen dieses Modells jedoch auf einem speziellen Meta-Datensatz
erfolgt. Dieser Datensatz setzt sich aus den Testdatensatz der aktuellen Aufgabe

und zufélligen Daten beziiglich élterer Aufgaben zusammen. Der aus dem Meta-
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Datensatz resultierende Fehler (fortlaufend als Meta-Fehler bezeichnet) gibt einen
Aufschluss dariiber, ob die Optimierung beziiglich der neu zu erlernenden Aufgabe
das alte, bisher gesammelte Wissen iiberschrieben hat oder nicht. Wie genau das
allerdings durch den Algorithmus bewerkstelligt werden kann, wird Inhalt der fol-
genden Unterkapitel sein.

Im Zusammenhang mit Anforderung 5 (Schnelligkeit) haben sich in Kapitel 5 vor
allem die unterschiedlichen Techniken des (klassischen) Meta-Lernens hervorgetan.
So wurde eine Vielzahl dieser Techniken fiir das Few-Shot-Lernen konzipiert, welches
sich durch ein effizientes Lernen im Zusammenhang mit der Anzahl der benotigten
Trainingsbeispiele auszeichnet. Daher wurde sich bei der Konzeption von NeRO da-
fiir entschieden, die Technik der Optimierer-Modelle zu verwenden. Die Griinde da-
fiir, warum genau diese Technik anstatt anderer wie z. B. Parameter-Initialisierung
oder Fehler-Modelle verwendet wird, werden jedoch Bestandteil eines spateren Un-
terkapitels sein.

Im Kontext von Anforderung 3 (katastrophales Vergessen) werden jeweils eine Tech-
nik der Neuromodulation und der synaptischen Plastizitdt miteinander kombiniert.
Dabei richtet sich die Kernidee jedoch nach dem Paradigma der Neuromodulation,
da das Ziel darin besteht, die synaptische Plastizitat zu regulieren. Ferner handelt es
sich bei den Techniken der Neuromodulation oftmals um Weiterentwicklungen von
Algorithmen, die ihren Ursprung in der synaptischen Plastizitat haben. Daher ist es
nur sinnvoll, auf den Ansatz der Neuromodulation, statt der synaptischen Plastizi-
tét, zu setzen. An dieser Stelle wird nicht weiter erldutert, welche Techniken exakt
verwendet werden. Diese Erklarung wird ebenfalls Bestandteil eines der folgenden

Unterkapitel sein.

6.2.2 Baldwin-Effekt

Der Baldwin-Effekt [Bal96] beschreibt, wie Lernen den Prozess der Evolution beein-
flussen kann. Schon Hinton und Plaut wiesen 1987 in ihrer Arbeit [HP87] nach, dass
das Lernen innerhalb der Lebensspanne eines Organismus den Verlauf der Evolution
positiv bedingt. In einer Computersimulation nutzten sie einen genetischen Algo-
rithmus, um eine Population zu generieren, an der anschliefend gezeigt wird, dass

Lernen die Evolution in Szenarien unterstiitzen kann, in denen eine evolutionére Su-
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che allein ineffektiv ist. Folglich findet ein evolutionéres Verfahren bessere Losungen
fiir manche Probleme, wenn die einzelnen Organismen iiber eigene Lernmechanis-
men verfiigen, statt ihr Wissen durch die Evolution vorgegeben zu bekommen.

In [Fer+18] wird der Baldwin-Effekt im Zusammenhang mit dem Meta-Lernen un-
tersucht. Dabei wird ein genetischer Algorithmus (Evolution) in Kombination mit
dem Gradientenabstieg (Lernen) genutzt, um zu zeigen, dass Algorithmen, die auf
dem Baldwin-Effekt beruhen, konkurrenzfahig zu rein Gradienten-basierten Verfah-
ren, wie z. B. MAML, und rein evolutionidren Algorithmen sind.

Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass das Wissen beziiglich einer Aufgabe oder meh-
rerer Aufgaben nicht direkt durch einen evolutionaren Algorithmus generiert werden
sollte, sondern durch einen Lernmechanismus, der wiederum aus der (simulierten)
Evolution tiber mehrere Generationen hervorgeht.

In der Arbeit von Soltoggio, Stanley und Risi [SSR18] werden in diesem Zusammen-
hang auch unterschiedliche Dimensionen eingefiithrt, welche die unterschiedlichen

Suchrdaume der einzelnen Optimierungsverfahren repriasentieren:

» Phylogenetisch: diese Dimension bezeichnet den Suchraum, in dem die Evo-

lution arbeitet.

* Ontogenetisch: in dieser Dimension findet die Entwicklung des jeweiligen Or-
ganismus statt. Dabei bezeichnet der Begriff Entwicklung in dem hier gewéhl-
ten Kontext von neuronalen Netzen jedoch nicht den Prozess der Morphologie-
oder die Topologie-Entwicklung eines Organismus, sondern die Generierung

bzw. das Erlernen von Wissen iiber mehrere Episoden bzw. Aufgaben hinweg.

« Epigenetisch: in dieser dritten Dimension findet das Lernen innerhalb einer
Aufgabe bzw. Episode statt.

Die hier gewédhlten Definitionen der sogenannten POE-Dimensionen sind an die Ar-
beiten [Bal96] und [SSR18] angelehnt, wurden jedoch auf das Szenario des Intra-
Life-Learning angepasst. Diese Dimensionen werden auch im weiteren Verlauf des
Kapitels verwendet werden, um die unterschiedlichen Suchrdume der einzelnen Op-

timierungsprozesse besser voneinander abgrenzen zu kénnen.
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6.2.3 Complementary Learning Systems

Bei der CLS-Theorie [MMO95] wird mit dem Neokortex und dem Hippocampus
zwischen verschiedenen neuronalen Systemen unterschieden. Dabei besitzen diese
Systeme unterschiedliche Lernmechanismen. So wird der Neokortex fiir das Lernen
und Archivieren von Langzeitwissen verwendet, wodurch es das Langzeitgedédchtnis
reprasentiert. Der Hippocampus hingegen wird fiir das (schnelle) Lernen von auf-
gabenspezifischen Wissen benutzt und zeichnet sich dadurch aus, dass das erlernte
Wissen nur fiir eine kurze Zeit ,, gespeichert” wird. Somit stellt es das Kurzzeitge-
dachtnis dar. Der Kerngedanke der CLS-Theorie ist, dass sich diese beiden Systeme
komplementar bzw. erganzend zueinander verhalten.

In Abbildung 6.1 ist ein Beispiel fiir den (approximierten) Aufbau eines Gehirns
zu sehen. Der von gestrichelten Linien umgebene Bereich stellt dabei den medialen
Temporallappen (MTL) mit dem Hippocampus (dunkelgrau) und den umgebenen
Regionen des MTL (hellgrau) dar.

Verbindungen innerhalb und Bidirektionale Verbindungen (blau)
zwischen den neokortikalen verbinden neokortikale Bereiche
Bereichen (grtin) mit dem Hippocampus/MTL zur
unterstitzen das langsame Speicherung, Abfrage und Replay
Lernen von strukturiertem von Informationen.
Wissen.

Schnelles Lernen in Verbindungen
innerhalb des Hippocampus (rot)
unterstitzt das erstmalige Erlernen
willkiirlicher neuer Informationen.

Abbildung 6.1: Seitliche Ansicht einer Gehirnhélfte (in Anlehnung an [KHM16)).
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Neokortex

Eine der Kernannahmen der CLS-Theorie ist, dass der Neokortex Wissen auf eine
strukturierte Art und Weise abspeichert. Dieser Grundsatz ergab sich aus der Be-
obachtung, dass mehrschichtige neuronale Netze nach und nach lernen Strukturen
zu extrahieren, wenn sie durch Anpassung der Verbindungsgewichte trainiert wer-
den. Ebenfalls wird davon ausgegangen, dass das Lernen dabei zwangsweise langsam
vorangehen muss. Diese Annahme beruht auf zwei verschiedenen Griinden: (1) je-
des Trainingsbeispiel reprasentiert eine reale Erfahrung aus der jeweiligen Umwelt
bzw. Doméne. Eine geringe Lernrate erlaubt es somit die einer Aufgabe zugrunde-
liegenden Statistiken besser approximieren zu kénnen, da die jeweiligen Informatio-
nen effektiver iber mehrere Trainingsbeispiele aggregiert werden konnen. (2) Die
optimale Anpassung eines jeden Verbindungsgewichts hangt von den Werten aller
anderen Verbindungsgewichte ab. Ein initiales neuronales Netz enthélt am Anfang
viel Rauschen, da die Gewichte der unterschiedlichen Verbindungen meistens zufal-
lig initialisiert werden. (vgl. [KHM16])

Diese beiden Punkte fiithren allerdings auch zu zwei Nachteilen. Zum einen muss es
auch moglich sein, dass bestimmtes Verhalten auf Basis einzelner Erfahrungen/Trai-
ningsbeispiele gelernt werden kann. Ein Beispiel, welches diesen Sachverhalt unter-
mauert, ist, dass Menschen ebenfalls dazu in der Lage sind, aus individuellen/einzel-
nen Erfahrungen zu lernen. So ist es in der Regel der Fall, dass die meisten Personen
eine lebensgefihrliche Situation nach einmaligem Durchleben kategorisch umgehen
konnen. Man konnte natiirlich die Lernrate eines neuronalen Netzes entsprechend
hoch wéahlen, um somit das Speichern der jeweiligen Erfahrung zu forcieren. Dies
fiihrt allerdings zum zweiten Nachteil. Schnelle bzw. grofie Anderungen in den je-
weiligen Verbindungsgewichten eines neuronalen Netzes konnen zu katastrophaler
Interferenz fiihren, was wiederum das Phénomen des katastrophalen Vergessens be-
ginstigt. Da das Wissen von neuronalen Netzen in den jeweiligen Verbindungsge-
wichten gespeichert ist, kann sich das Wissen beziiglich eines einzelnen Sachverhalts
iiber mehrere Verbindungen erstrecken. Diese werden jedoch an den einzelnen Neu-
ronen kombiniert, was dann wiederum dazu fithren kann, dass sich verschiedene

Wissensreprésentationen tiberlappen.
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Hippocampus

Der Hippocampus hingegen speichert sein jeweiliges Wissen auf eine muster-separierten
Art und Weise. Diese Speicherstruktur steht somit ebenfalls kontrar zu der im Neo-
kortex verwendeten, bei der Informationen in strukturierten und sich iiberlappenden
Repréasentationen abgespeichert werden. Dies erlaubt allerdings das schnelle Lernen
von Informationen, da bei dem Abspeichern keine Interferenz befiirchtet werden
muss.

Dadurch kénnen der Hippocampus und verwandte Strukturen im medialen Tem-
porallappen die anfingliche Speicherung erfahrungsspezifischer Informationen un-
terstiitzen, wie z. B. bestimmte Merkmale der Umgebung, in der man in eine le-
bensgefihrliche Situation geraten ist. Allerdings hat auch diese Art von Speicherung
Nachteile. So ist es z. B. ineffizient in Bezug auf die benétigten Kapazititen dadurch,
dass im Hippocampus keine ,Ressourcen* (Gewichte) geteilt werden. Ebenfalls kann
keine Generalisierung stattfinden, da die einzelnen Trainingsbeispiele/Erfahrungen
gespeichert werden und somit keine Aggregation tiber mehrere Beispiele hinweg mog-
lich ist. (vgl. [KHM16])

Zusammenspiel beider Systeme

Nachdem in den vorherigen beiden Abséatzen die einzelnen Systeme und ihre Funk-
tionen erldutert wurden, ist deutlich geworden, in welchen Punkten sich Neokortex
und Hippocampus unterscheiden. Allerdings bleibt die Frage bestehen, wie genau
sich diese beiden Systeme nun ergéinzen sollen. Fiir diese Fragestellung fiihrt die
CLS-Theorie den sogenannten Replay ein. Dabei handelt es sich um einen Mecha-
nismus, bei dem das Wissen aus dem Hippocampus in den Neokortex integriert wird.
Dies ist moéglich, indem die neuen (schnell gelernten) Erfahrungen aus dem Hippo-
campus reaktiviert werden, um sie somit verschrankt mit alteren Erfahrungen in
den Neokortex tiberspielen zu konnen. (vgl. [KHM16])

Bricht man das Ganze jetzt nochmal auf ein Minimum hinunter, bedeutet dies, dass
der Replay-Mechanismus ein erneutes Durchleben von kiirzlich generierten Erfah-
rungen simuliert, diese mit alteren Erinnerungen verschréankt und sie anschliefend
in den Neokortex iiberspielt. Dabei ist bisher jedoch ungeklért, welche Erinnerungen

genau fiir die erwahnte Verschrankung verwendet werden (vgl. [KHM16]). Letztend-
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lich liefert die CLS-Theorie einen Ansatz, wie Informationen bzw. Wissen schnell ge-
lernt und anschlieend langsam in das Langzeitgedéchtnis tibertragen werden kann.
Daher wird dieser Mechanismus, wie auch die Unterscheidung zwischen Neokortex
und Hippocampus und ihren jeweiligen Lernmechanismen in den Algorithmus tiber-
nommen. An dieser Stelle soll jedoch nicht weiter auf diese Theorie oder ihre An-
wendung innerhalb des Algorithmus eingegangen werden. Dies wird in den nachsten
Unterkapiteln erfolgen. Den interessierten Leser verweisen wir fiir mehr Informatio-
nen bezuglich der CLS-Theorie ausdriicklich auf die Arbeit [KHM16] von Kumaran,
Hassabis und McClelland. Diese enthélt nicht nur detaillierter Erlauterungen beziig-
lich der unterschiedlichen Aspekte der CLS-Theorie, sondern untermauert diese z.

B. zusatzlich noch mit empirischen Beweisen.

6.3 Aufbau und Funktionsweise

NeRO verwendet eine spezielle Modell-Architektur, welche sich aus zwei Kompo-
nenten zusammensetzt. Die einzelnen Komponenten werden dabei durch insgesamt
6 neuronale Netze reprasentiert. Der Aufbau der kompletten Architektur ist in Ab-

bildung 6.2 zu sehen.

Neokortex
<Langsames Lernen>

. Neuromodulations-Netzwerk
Basis-Modell (NMN)

Induktiver
Transfer

Replay

Hippocampus

Basis-Modell Replay-Netzwerk | viemory-
System
< Schnelles Lernen>

Abbildung 6.2: Die Architektur von NeRO mit ihren einzelnen Komponenten im
Uberblick.
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Die einzelnen Komponenten sind fiir bestimmte Funktionalitdten verantwortlich. In
Unterkapitel 6.2 wurde schon erldutert, dass NeRO unterschiedliche Ansétze nutzt,
um die einzelnen Anforderungen und die sich daraus ergebenen Funktionalititen
umsetzen zu koénnen. Diese verschiedenen Ansétze zeichnen sich auch in der prasen-
tierten Architektur ab.

So wird gemafl der CLS-Theorie bei NeRO ebenfalls zwischen Hippocampus und
Neokortex unterschieden. Dabei stellt diese Unterteilung der gesamten Architektur
in diese zwei Komponenten die grobste Granularitdt dar, welche fiir die weitere
Struktur dieses Unterkapitels verwendet wird. In der Abbildung ist auch zu sehen,
dass das sogenannte Memory-System ebenfalls Teil des Hippocampus ist, jedoch se-
parat von seinen restlichen Komponenten existiert. Daher wird es auch in diesem
Unterkapitel separat betrachtet werden.

Der Hippocampus léasst sich weiterhin unterteilen, da er mit dem Basis-Modell und
Replay-Netzwerk zwei weitere Modelle enthalt. Diese werden fiir das schnelle Lernen
verwendet. Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass der Hippocampus fiir das initia-
le Lernen und Speichern des Wissens der jeweiligen neuen Aufgabe zustéindig ist.
Das Replay-Netzwerk steuert dabei das Lernen im Hippocampus, wodurch der Hip-
pocampus auf eine effiziente Art und Weise lernen koénnen soll. Das Basis-Modell
speichert dann das gelernte (aufgabenspezifische) Wissen ab und reprasentiert somit
das Kurzzeitgedachtnis des Algorithmus.

Der Neokortex enthélt ebenfalls mit dem Basis-Modell und dem Neuromodulations-
Netzwerk (NMN) zwei weitere Modelle. Diese sind dann dementsprechend fiir das
langsame Lernen zustédndig. Damit ist der Neokortex fiir das Lernen und Speichern
von generalisiertem Wissen iiber mehrere Aufgaben hinweg zusténdig. Das NMN
iibernimmt dabei dann die Regulierung des Lernens, damit altes Wissen nicht von
Neuem tiberschrieben wird. Das Basis-Modell ist fiir die Speicherung dieses Wissens
zustdndig und stellt somit das Langzeitgedédchtnis des Algorithmus dar.

Das Memory-System dient zu guter Letzt dazu, die Verschrankung von altem und
neuem Wissen geméafl der CLS-Theorie zu ermoglichen. Dadurch soll alteres Wissen
in den Trainingsprozess des Neokortex integriert werden kéonnen, damit der Effekt

des katastrophalen Vergessens eingeddmmt werden kann.
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Der néichste Abschnitt wird den Hippocampus mit seinen unterschiedlichen Bestand-
teilen und seiner Funktionsweise ndher behandeln. Darauf aufbauend kann dann die
Funktionsweise des Neokortex in Abschnitt 6.3.2 erldutert werden. Das Memory-
System wird in Abschnitt 6.3.3 vorgestellt. Dabei wird ebenfalls nédher auf seinen
Aufbau und die Funktionsweise eingegangen. Im letzten Abschnitt 6.3.4 wird dann
eine Zusammenfassung tiber den kompletten Lernprozess von NeRO gegeben, indem
sein Ablauf in einer einzelnen Grafik zusammengefasst und dessen Kernelemente

iiberblicksartig erlautert werden.

6.3.1 Hippocampus

Wie schon erwahnt, besteht der Hippocampus mit dem Replay-Netzwerk und dem
Basis-Modell im Kern aus zwei verschiedenen Komponenten, welche jeweils fiir
das Lernen und Speichern von aufgabenspezifischen Wissen zustdndig sind. Das
Basis-Modell wird durch ein herkoémmliches neuronales Netz reprasentiert. Fiir das
Replay-Netzwerk hingegen wird die Technik der Optimierer-Modelle verwendet, wel-
che schon in Abschnitt 5.2.2 erlautert wurde. Daher ist bekannt, dass sie sich be-
sonders gut fir das Few-Shot-Lernen eignet. Diese Art des Lernens hat eine hohe
Ahnlichkeit mit dem Lernmechanismus des Hippocampus, welcher sich nach der
CLS-Theorie ebenfalls durch effizientes und schnelles Lernen auszeichnet. Daher ist
es naheliegend, auch hier auf diese Technik zurtickzugreifen.

Das Replay-Netzwerk wird durch ein LSTM représentiert. Als Input werden unter
anderem die Koordinaten der pra- und postsynaptischen Neuronen einer Verbin-
dung des Basis-Modells verwendet. Dafiir werden die einzelnen Neuronen des Basis-
Modells auf ein beliebiges Koordinatensystem abgebildet. Das ermoglicht es dem
Replay-Netzwerk zwischen den einzelnen Verbindungen unterscheiden zu konnen,
was den Trainingsprozess des Basis-Modells positiv beeinflussen sollte. Zuséatzlich
bekommt das Replay-Netzwerk aber auch noch den realen und letzten kiinstlichen
Gradienten der jeweiligen Verbindung. Dadurch besteht die Moglichkeit, dass beim
Training des Basis-Modells Momentum aufgebaut werden kann, dquivalent zu der
Vorgehensweise von Optimierern wie Adam oder RMSProp. Der komplette Aufbau
des Hippocampus und die Interaktionen zwischen den beiden Komponenten ist in

Abbildung 6.3 zu sehen.
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Abbildung 6.3: Der Hippocampus mit seinen einzelnen Komponenten.

Nachdem nun deutlich wurde, wie das Basis-Modell und Replay-Netzwerk aufgebaut
sind, kann der Lernprozess im Hippocampus erlautert werden. Aus Algorithmus 1
ist ersichtlich, dass dieser aus zwei Phasen besteht: Basis- und Meta-Optimierung.
Damit ist der Lernprozess des Hippocampus also an den des Meta-Lernens ange-
lehnt. Daher ist bekannt, dass normalerweise zunichst mit der Basis-Optimierung
des Basis-Modells begonnen wird. An dieser Stelle ergibt sich jedoch eine Beson-
derheit. Bevor damit begonnen wird das Basis-Modell zu trainieren, erfolgt der so-
genannten induktive Transfer'. Hierbei werden die aktuellen Parameter des Basis-
Modells des Neokortex mit dem Basis-Modell des Hippocampus geteilt. Dieses Prin-
zip soll es ermoglichen, schon gesammeltes Wissen fiir das Lernen einer neuen Auf-
gabe verwenden zu konnen, was dem Erfiillen von Anforderung 3 (Wissenstransfer)
gleichkommt. Dadurch konnen bestimmte Wissensrepréisentationen, welche niitzlich
fiir das Bewiéltigen der neuen Aufgabe sind und durch vorheriges Lernen schon im

Neokortex gespeichert sind, auch vom Hippocampus genutzt werden.

! Induktiver Transfer bezeichnet die Fihigkeit, Wissen oder Fahigkeiten beziiglich einer alten
Aufgabe zu verwenden, um die aktuelle Aufgabe besser lésen oder ihren Lernprozess schneller
durchfiihren zu kénnen (vgl. [Utg+11]).
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Algorithmus 1 : Lernen im Hippocampus

Input : 0, 5,0, D(T),€
Output : 6%, 5*

0 = w; // Induktiver Transfer
while L'** > ¢ do
/* Basis-Optimierung (schnelles Lernen) x/
0* =0,
for (z,9) € Tyrain do
y = predict(6*, z); // Forward-Pass
Vy+ = gradient(loss(y, 9)); // Gradientberechnung
[*(Vg+) = predict(5*, Vg-); // Gradientenschritt
0* = update(6*, 5*(Vg+)); // Parameter-Update
end
/* Meta-Optimierung */
[ task — 0;
for (x,9) € Tiest do
y = predict(6*, x); // Forward-Pass
Ltesk = Llesk 4 Joss(y, §)); // Fehlerberechnung
end
Ltask — LtaSk/n; // Ttest — {(SE’@)}”
if (L") > ¢ then
‘ f* = BACKPROP(3*, LtF); // Parameter-Update
end
end

* *.
return 0%, 3*;
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Anschliefend wird dann die Basis-Optimierung (= schnelles Lernen) durchgefiihrt.
Geméaf der Definition des Meta-Lernens aus Abschnitt 5.1.1 wird dazu das Meta-
Modell verwendet, welches bei NeRO durch das Replay-Netzwerk reprasentiert wird.
Das Basis-Modell mit den Parametern 68* bekommt zunéchst das jeweilige Trainings-
beispiel (z,¢) aus dem Trainingsdatensatz Tj.q;, als Input und produziert den je-
weiligen Output y. Anschliefend konnen auf Basis des Fehlers zwischen y und ¢ die
Gradienten Vg« fiir das Basis-Modell berechnet werden. Diese Gradienten dienen
dann wiederum dem Replay-Netzwerk als Input, um die Updates aller Verbindungs-
gewichte des Basis-Modells berechnen zu kénnen. Dieses Vorgehen wird fiir alle
Datenpunkte des Trainingsdatensatzes T},.q;, mindestens einmal wiederholt.

In der zweiten Lernphase des Hippocampus wird die Optimierung des Replay-
Netzwerkes durchgefiihrt. Dazu wird das trainierte Basis-Modell auf die einzelnen
Beispiele (z,9) aus dem Testdatensatz Ty, angewendet. Die ermittelten Fehler
werden aufsummiert und durch die Anzahl der Beispiele des Testdatensatzes ge-
teilt, um somit den Fehler des Basis-Modells zu ermitteln. Dieser Fehler wird dann
als Feedback verwendet, um festzustellen ob das Basis-Modell ausreichend gut fiir
die jeweilige Aufgabe trainiert wurde. Mithilfe dieses Fehlers L!*** kann dann das
Replay-Netzwerk optimiert werden. Fur diese (Meta-)Optimierung wird dann der
Backpropagation-Algorithmus verwendet. Die exakte Wahl des Gradientenverfah-
rens wird an dieser Stelle offen gelassen und stellt somit einen Hyperparameter von
NeRO dar.

Zusammengefasst kann man sagen, dass der Hippocampus fiir das Erlernen aufga-
benspezifischer Informationen zustandig ist. Dabei wird das Paradigma des Meta-
Lernens verwendet, um das Basis-Modell und Replay-Netzwerk fiir diese Aufgabe
zu optimieren. Die Basis-Optimierung lauft dann in der epigenetischen Dimension
ab, wihrend die Meta-Optimierung in der phylogenetischen Dimension stattfindet.
Durch den induktiven Transfer wird auf vorher schon erlerntes Wissen zuriickge-
griffen, was den Lernprozess schneller und effizienter gestalten kann. Diese Art des
Lernens lasst sich auch mit der CLS-Theorie vereinbaren, da es ebenfalls aufga-
benspezifisch ablduft und der Neokortex durch den induktiven Transfer ebenfalls

Einfluss auf das Lernen nehmen kann.
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6.3.2 Neokortex

Der Neokortex dient unter anderem dazu, das generalisierte Wissen beztiglich aller
bisher gelernten Aufgaben abzuspeichern. Sein Basis-Modell reprasentiert in diesem
Zusammenhang das Langzeitgeddchtnis des Algorithmus. Dabei handelt es sich um
ein herkémmliches neuronales Netz.

Allerdings ist bekannt, dass sich im Zusammenhang mit neuronalen Netzen mehrere
Probleme (katastrophales Vergessen, Datenhunger usw.) ergeben, wenn sie sequen-
ziell auf mehreren Aufgaben trainiert werden. Durch diese Probleme ist eine Anwen-
dung als Langzeitspeicher im Kontext des Intra-Life-Learning ohne Weiteres nicht
denkbar. Daher wird beim Neokortex der Ansatz der Neuromodulation verwendet.
Dabei wird die Idee der zelluldiren Neuromodulation aus Abschnitt 5.4.4 iibernom-
men. Das hat den Vorteil, dass das Neuromodulationssignal durch die Neuronen und
nicht durch die Verbindungen des Basis-Modells modelliert wird. Dadurch sinkt wie-
derum die Anzahl der Parameter, welche durch die Neuromodulation berticksichtigt
werden miissen. Anstatt also die synaptische Plastizitéit jeder Verbindung einzeln
zu modellieren, werden diese an ihrem jeweiligen Zielneuron gebiindelt und durch
ein einzelnes Signal m gesteuert. Im Gegensatz zu den Arbeiten [Vec+19; Bea+20]
kontrolliert die Neuromodulation hier jedoch nur die synaptische Plastizitéat der Ver-
bindungen und nicht die Aktivierungszusténde der Neuronen. Demnach ist nur das
Lernen des neuronalen Netzes von der Neuromodulation betroffen, nicht jedoch sei-
ne Inferenz.

Die synaptische Plastizitat des Basis-Modells soll im Neokortex dann von dem NMN
gesteuert werden. Das NMN selbst besteht wiederum aus zwei Komponenten, wobei
hier die Idee, zwischen Phano- und Genotyp zu unterscheiden, genutzt wird. Der
Phanotyp stellt dabei die Komponente dar, welche letztendlich die Neuromodula-
tion steuert und kann durch ein beliebiges neuronales Netz reprasentiert werden.
Fiir den Genotyp wird ein CPPN verwendet, welches die Gewichte des Phanotyp
kodiert. Dadurch kann die Anzahl an Parametern reduziert werden, die durch den
Meta-Optimierer berticksichtigt werden miissen. Das CPPN kann dann anhand der
Koordinaten der préi- und postsynaptischen Neuronen das Gewicht einer Verbindung
im Phénotyp berechnen. Der Phanotyp erhalt wiederum dieselben Daten als Input,

wie auch das Basis-Modell. Dadurch kénnen die neuromodulativen Signale m; aller
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Neuromodulation NMN

Basis-Modell <

Neuronales Netz CPPN Neuronales Netz/Substrat

Abbildung 6.4: Der Neokortex mit seinen einzelnen Komponenten.

Neuronen des Basis-Modells abhéangig vom Input berechnet werden. Das ermoglicht,
dass neues Wissen intuitiv durch das NMN in den Regionen des Basis-Modells ge-
speichert wird, welche dhnliches Wissen enthalten. Zusatzlich kann dadurch neben
dem Wissen des Basis-Modells auch das Wissen des NMN generalisiert werden.
Als Meta-Optimierer fir das NMN wird an dieser Stelle das Vorgehen des adaptive
HyperNEAT-Algorithmus tibernommen. Dadurch konnen zeitgleich das Substrat des
Phénotyps und das CPPN optimiert werden. Da dieser Ansatz NEAT als Optimierer
verwendet, wird zusétzlich auch der Baldwin-Effekt aus Abschnitt 6.2.2 genutzt.
Nachdem erldutert wurde, wie die einzelnen Komponenten des Neokortex funktio-
nieren, kann nun auf das Lernen insgesamt eingegangen werden. In Algorithmus 2
ist zu sehen, dass genauso wie beim Hippocampus der Lernprozess des Neokortex
aus zwei Phasen besteht. Dabei wird zunéachst wieder das Basis-Modell optimiert
(= langsames Lernen). Da hier allerdings die Besonderheit besteht, dass die Neu-
romodulation die katastrophale Interferenz beim Lernen im Basis-Modell auf ein
Minimum zu reduzieren versucht, ergeben sich an dieser Stelle einige Anderungen.
Zunichst bekommt das Basis-Modell mit den Parametern w* den Input x und be-
rechnet auf dieser Basis den Output y. Anschliefend erfolgt auch hier die Berech-
nung aller Gradienten V-« des Basis-Modells durch den ermittelten Fehler zwischen

y und §. An dieser Stelle wird das trainierte Replay-Netzwerk mit den Parame-

163



6 NeRO

Algorithmus 2 : Lernen im Neokortex

Input : w, u, 5%,0,D(T), €
Output : w*, pu*

=
while L™ > ¢ do
W' =w;
/* Basis-Optimierung (langsames Lernen) x/
for (x,9) € Myrqin do
y = predict(w*, x); // Forward-Pass
V.~ = gradient(loss(y, 9)); // Gradientenberechnung
B* (V) = predict(8*, V o« ); // Gradientenschritt
me« = predict(u*, z); // Neuromodulation
w* = update(w*, my, 55(Vy)); // Parameter-Update
end
/* Meta-Optimierung */
Lmeta — 07
for (x,9) € Miess do
y = predict(w*, x); // Forward-Pass
Lmete = [metay Joss(y, §)); // Fehlerberechnung
end
Lmeta = [meta /p, /] Mies = {(z,9)}"
if L™ > ¢ then
| w* = NEAT(w*); // Parameter-Update
end
end

return w*, 6*;
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tern §* verwendet, um auf Basis von V. die kiinstlichen Gradienten [3*(V ) fiir
das Basis-Modell zu ermitteln. Anschliefend erfolgt die Neuromodulation durch das
NMN mit den Parametern p fiir das Basis-Modell. Die daraus resultierenden Neu-
romodulationssignale m, werden in Kombination mit den kiinstlichen Gradienten
p*(V,) verwendet, um die Parameter w* vom Basis-Modell neu zu berechnen. Dieses
Vorgehen wird fiir jedes Trainingsbeispiel in M;,,;, mindestens einmal wiederholt.
Dabei repréasentiert M;,.;, einen speziellen Meta-Trainingsdatensatz. Dieser ergibt
sich aus der Vereinigung von T,s, und den vom Memory-System produzierten Daten
D(o) = {(z4,ys)}, wobei z, vom Memory-System mit den Parametern o und y,
vom Basis-Modell mit den alten Parametern w generiert wird. Das gleiche Prinzip
wird auch fiir den Datensatz M,.,; angewendet, sodass sich fiir diese beiden Daten-

séitze folgende Definition ergeben:

Mtrain = {(‘T’ y)|$7y S {T;frain U D(J>}} (6]‘)
Mtest = {(37, y)|$7 Y S {T;fest U D(U)}} (62)

Diese Definition lasst offen, zu welchen Anteilen die jeweiligen Datensétze in My,.qin
und M, einfliefen. So besteht die Moglichkeit, dass das Basis-Modell des Neokor-
tex ausschliellich auf den Trainingsdaten T},..;, trainiert wird. Alternativ kénnen
zuséatzlich Daten aus D(o) hinzugefiigt werden.

Fiir die Meta-Optimierung besteht jedoch ein Zwang, die jeweiligen Datensétze fiir
M;.s; zu verschranken, da ansonsten kein aussagekréftiges Feedback in Bezug auf
das katastrophale Vergessen und die Performance des Neokortex auf der aktuellen
Aufgabe gegeben werden kann. Das trainierte Basis-Modell mit seinen Parametern
w* wird dann auf alle Beispiele aus M,.,; angewendet. Die daraus resultierenden
Fehlerwerte werden aufsummiert und anschlieBend durch die Anzahl der Beispiele
aus M;.q dividiert, um somit den Meta-Fehler zu erhalten. Auf Basis dieses Meta-
Fehlers kann dann das NMN optimiert werden. Als Meta-Optimierer wird an dieser
Stelle der NEAT-Algorithmus verwendet. Dabei wird sich allerdings an dem Op-
timierungsvorgang des adaptive ES-HyperNEAT-Algorithmus [RS12] orientiert, da
dieser nicht nur das CPPN entwickelt, sondern zeitgleich auch das dazugehorige
Substrat.
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Zusammengefasst kann man sagen, dass der Neokortex fiir das langsame Lernen von
generalisiertem Wissen zustéandig ist. Dabei wird auch hier das Paradigma des Meta-
Lernens verwendet, um das Basis-Modell und NMN fiir diese Aufgabe zu optimieren.
Der Prozess der Basis-Optimierung léduft dabei in der ontogenetischen Dimension
ab, wahrend die Meta-Optimierung (wie auch im Hippocampus) in der phylogene-
tischen Dimension stattfindet. Um das katastrophale Vergessen zu vermeiden, wird
der Ansatz der Neuromodulation genutzt. Die zusitzlich Verwendung des Replay-
Netzwerkes fiir die Basis-Optimierung reprasentiert an dieser Stelle den Replay aus
der CLS-Theorie. Dadurch, dass das Replay-Netzwerk beim Lernen im Hippocampus
fiir die Optimierung beziiglich der zu erlernenden Aufgabe optimiert wurde, kann
es auch fiir die Optimierung des Basis-Modells vom Neokortex verwendet werden.
Das NMN iibernimmt dann die Rolle der Neuromodulation, wodurch in der Kom-
bination von Optimierer-Modell und Neuromodulation die eigentliche Kernidee von
NeRO liegt. Die zusatzliche Verschrankung alter und neuer Daten im Basis- und
Meta-Optimierungsprozess ist ebenfalls im Sinne der CLS-Theorie, da bei dieser
auch alte mit neuen Erfahrungen kombiniert werden, wahrend der Replay ausge-
fithrt wird. Durch die Kombination all dieser Mechanismen kann somit das Wissen
aus dem Hippocampus in den Neokortex iibertragen werden. Das wiederum resul-
tiert in einem Algorithmus, welcher schnell neues Wissen beziiglich einer Aufgabe
erlernen kann, um es anschliefend langsam in den Langzeitspeicher zu iibertragen,

ohne dass schon vorhandenes Wissen dabei verdrangt wird.

6.3.3 Memory-System

In Abschnitt 6.2.3 wurde im Kontext der CLS-Theorie schon erlautert, dass beim
Replay kiirzlich gelernte Erfahrungen des Hippocampus ,simuliert“ und dabei mit
alteren Erfahrungen verschrankt werden, um das neue Wissen in den Neokortex
iibertragen zu konnen. Dabei muss es jedoch moglich sein, auf édltere Daten bzw.
Erfahrungen zuriickgreifen zu konnen. Da das Basis-Modell des Hippocampus bei
diesem Algorithmus jedoch nur Informationen beziiglich der aktuellen Aufgabe lernt
und speichert, reicht es alleine nicht aus, um diese Verschrinkung vorzunehmen.

An dieser Stelle findet das Memory-System seine Anwendung. Es wird wie durch

sogenannte Generative Adversial Networks (GANs) [Goo+14] reprisentiert. Dabei
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Abbildung 6.5: Der Trainingsprozess eines GANs vereinfacht dargestellt.

handelt es sich im Grunde genommen um zwei neuronale Netze, die , gegeneinan-
der* arbeiten und sich dadurch jeweils selber optimieren. In Abbildung 6.5 ist ein
Beispiel fiir den Aufbau des Memory-Systems zu sehen.

Diese beiden neuronalen Netze werden auch als Generator und Discriminator be-
zeichnet. Dabei hat der Generator die Aufgabe, kiinstliche Daten zu generieren.
Damit stellt er also den eigentlichen ,,Speicher* innerhalb des Algorithmus dar, wel-
cher die Daten beziiglich aller schon gelernten Aufgaben generieren kénnen soll.
Der Discriminator hingegen vergleicht den kiinstlich generierten Input des Genera-
tors mit dem echten Input aus einem Datensatz und soll dann entscheiden, ob es
sich jeweils um echte oder generierte Daten handelt. Er hat also die Aufgabe, dem
Generator ein Feedback zu geben, welches anzeigt, ob die generierten Daten quali-
tativ nahe an ihren realen Aquivalenten liegen. Somit wird diese Komponente nicht
direkt fir den Algorithmus verwendet, ist aber dennoch notwendig, da ohne sie der
Generator nicht trainiert werden kann. Der Trainingsprozess ist stark vereinfacht in
Abbildung 6.5 dargestellt. Mathematisch gesehen handelt es bei diesem Prozess um
eine Minmax-Funktion (vgl. [Goo+14]):

min max[E,p,,,, log D(x) + E..,. log(1 ~ D(G(2)))] (6.3)

Dabei bezeichnen G und D jeweils die Parameter des Generator und Discriminators.

Es ist ersichtlich, dass der Discriminator versucht, die Funktion zu maximieren.
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Daher wird fiir ihn der Gradientenaufstieg durchgefiihrt (vgl. [Goo+14)):

m

1 . .
Vp— Y [log D(z9) +1log(1 — D(G(zD)))] (6.4)
m=
Der Generator hingegen versucht die Funktion zu minimieren, weswegen hier der

Gradientenabstieg verwendet wird (vgl. [Goo+14]):
1 & ,
Vo 3 log(1 - D(G(=) (6.5)
i=1

Durch den Wechsel beider Verfahren wird das Netzwerk trainiert. Mit dieser Vor-
gehensweise kann ein GAN fiir einen einzelnen Datensatz optimiert werden. Jedoch
muss dieser Prozess noch auf das Szenario des Intra-Life-Learning iibertragen wer-
den, da es das Ziel ist, die Datensétze aller schon gelernten Aufgaben mit einem
einzelnen GAN generieren zu kénnen.

Dazu wird sich an der Arbeit [Shi+17] orientiert. Darin wird ein Prozess vorge-
schlagen, welcher die GANs im Kontext des kontinuierlichen Lernens anwendet. Der

Prozess ist schematisch in Abbildung 6.6 dargestellt.

Datensatz

Neues GAN Discriminator

‘ Altes GAN Generator

Feedback

A

Abbildung 6.6: Der Intra-Life-Learning-Prozess eines GANs vereinfacht dargestellt.

Es ist ersichtlich, dass als Input fiir den Trainingsprozess des neuen GAN das alte
GAN und der jeweilige Datensatz D(T') beziiglich der aktuellen Aufgabe T ver-
wendet wird. Dadurch werden wie auch schon beim Lernen im Neokortex alte mit
neuen Daten verschrankt und somit als Grundlage fiir das Training des neuen GAN
verwendet. Daraus resultierend lernt der Generator des neuen GAN wie er dhnliche

Verteilung beziiglich des verschréankten Datensatzes generieren kann.
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6.3.4 Zusammenfassung aller Prozesse

Um sich nicht in den Details dieses Unterkapitels zu verlieren, soll an dieser Stelle
nochmal der gesamte Lernprozess von NeRO dargestellt werden. Dazu wurden die
einzelnen Teilprozesse, welche im Hippocampus und Neokortex ablaufen, in Abbil-
dung 6.7 zusammengefasst. Es ist ersichtlich, dass zunachst zwischen dem Lernen
im Hippocampus und Neokortex unterschieden werden kann. Dabei ist der Hippo-
campus fiir das schnelle Lernen von initialem Wissen beztiglich einer neuen Aufgabe
zustéandig. Der Neokortex hingegen soll dieses Wissen langsam in sein Basis-Modell
integrieren, ohne dabei schon vorhandenes Wissen zu tiberschreiben und somit ka-

tastrophal zu vergessen.

Legende
Optimierer Neokortex

Basis-Modell

Ablauf
v

Induktiver
Transfer

Schnelles

vi ) Lernen
Basis-Modell ? Replay 3 ¢
______ . Netzwerk 3 Meta-

' — : Optimierung
0" )< B (Vp) 2
Langsames

Vi Lerilen
task €la- 3
L Optimierer Meta-

Optimierung

Abbildung 6.7: Der Ablauf des gesamten Prozesses fiir das Lernen einer Aufgabe.
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Geht man mehr ins Detail, ldsst sich das Lernen im Hippocampus in drei Prozesse
unterteilen: Induktiver Transfer, schnelles Lernen (= Basis-Optimierung) und Meta-~
Optimierung. Der induktive Transfer ist dabei recht eingéngig, da hier nur die Pa-
rameter von einem Basis-Modell (Neokortex) zum anderen (Hippocampus) transfe-
riert werden. Das schnelle Lernen hingegen verwendet den Trainingsdatensatz T},.qin
der Aufgabe T und optimiert mithilfe des Replay-Netzwerkes die Parameter 6* des
Basis-Modells (orange). Sobald dieser Prozess beendet ist, wird mithilfe des Testda-
tensatzes T},qin und dem trainierten Basis-Modell der Fehler L!*** ermittelt, welcher
dann als Grundlage fiir die Optimierung der Parameter §* des Replay-Netzwerkes
verwendet werden kann. Diese drei Prozesse stellen dann in ihrer Summe das Lernen
im Hippocampus dar.

Das Lernen im Neokortex lasst sich in zwei Teilprozesse untergliedern: Langsames
Lernen (= Basis-Optimierung) und Meta-Lernen. Dabei stellt das langsame Lernen
den wichtigsten Prozess des gesamten Algorithmus dar und markiert somit auch
seine Kernidee. Dabei wird das Basis-Modell mit einem speziellen Datensatz M;,qin
trainiert, welcher aus verschrankten Daten bestehen kann. Alternativ kann M4,
auch nur Daten aus dem Trainingsdatensatz beziiglich der aktuellen Aufgabe T
enthalten, sodass My.gin = Tirain entspricht. Zusétzlich werden fiir das Training
des Basis-Modells zwei neuronale Netze eingesetzt. Dabei produziert das Replay-
Netzwerk das jeweilige Update der Parameter w* des Basis-Modells. Diese Updates
werden jedoch durch das NMN mithilfe der Neuromodulation so skaliert, dass der
Effekt des katastrophalen Vergessens moglichst auf ein Minimum reduziert wird.
Mithilfe des so trainierten Basis-Modells und dem verschrankten Testdatensatz M.
kann letztendlich in Form des Fehlers L™ kontrolliert werden, wie gut das kata-
strophale Vergessen eingeddmmt werden konnte. Auf dieser Basis kann dann wie-
derum das NMN optimiert werden. Die Meta-Optimierung markiert dann auch den
Endpunkt des Lernprozesses. Das Lernen des Memory-Systems ist als gesonderter
Prozess konzipiert und besitzt somit keine Abhangigkeiten zum reguldren Lernen.
Damit féllt es aus der hier durchgefiihrten Betrachtung wie auch aus der Abbildung
6.7 heraus.
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6.4 Parallelisierung

Damit der in Unterkapitel 6.3 erlauterte Lernprozess des Systems noch effizienter
gestaltet werden kann, wird in diesem Unterkapitel seine Parallelisierung diskutiert.
Dazu wird Abschnitt 6.4.1 kurz in die Parallelisierungsplattform Apache Spark ein-
fithren und ihre grundlegenden Mechanismen erlautern. Auf dieser Basis kann dann
in Abschnitt 6.4.2 erlautert werden, wie der Lernalgorithmus von NeRO parallelisiert

werden kann.

6.4.1 Apache Spark

Apache Spark bezeichnet ein Framework fiir das Cluster-Computing. Dieses ist 2009
im Laufe eines Forschungsprojektes vom AMPLab an der University of California
entstanden und steht seit 2010 unter einer Open-Source-Lizenz. Im Jahr 2013 wurde
das Projekt dann offiziell von der Apache Foundation weitergefithrt und 2014 dann
schlieBlich als Top-Level-Projekt eingestuft.

Spark setzt sich aus mehreren Teilen zusammen. Den Kern bilden dabei die RDD
API und die darauf aufbauenden Bibliotheken. Spark kann auch an unterschiedliche
Datenquellen angebunden und mit mehreren Cluster-Managern kombiniert werden,
wodurch es vielfiltig einsetzbar ist. Ein Uberblick iiber die einzelnen Bestandteile
von Spark ist in Abbildung 6.8 zu sehen.

Fiir den weiteren Verlauf dieses Unterkapitels ist vor allem die RDD API wich-
tig. Diese stellt mit dem Resilient Distributed Dataset (RDD) eine fehlertolerante,
verteilte Datenstruktur bereit, um auch Berechnungen auf grofien Datensétzen par-
allelisieren zu koénnen. Dabei kann ein RDD auf zwei unterschiedliche Arten erstellt
werden: entweder durch das Laden aus einer externen Datenquelle oder durch das

,parallelisieren* eines schon existierenden Datensatzes:

# Laden eines existierenden Datensatzes in ein RDD
data = [x_1, x_2, x_3]

rddData = sc.parallelize(data)

# Laden aus einer externen Datenquelle

rddFile = sc.textFile("/home/data.txt")

T W N =

Das Ausfiithren einer Anderungsoperation auf einem vorhandenen RDD ist eine wei-

tere Variante, um ein neues RDD zu erzeugen. Dafiir stellt die API sogenannte
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Apache Spark

[ =
Q
L3
= ‘ Spark SQL ’ ‘Spark Streaming MLIib GraphX
i 8
.o
g | RDD API ]
o
O
b=
g Transformationen [ Partition ’
%)
LD
1}1_.} (o))
@ e ‘ Hadoop YARN ‘ Apache Mesos Amazon EC2 Standalone
59 Apache
% © ‘ HDFS ‘ P ’ Apache HBase Alluxio Apache Hive ’
az Cassandra

Abbildung 6.8: Der Aufbau von Apache Spark im Uberblick.

Transformationen und Aktionen bereit. Ein Beispiel dafiir ist, dass man die map-
Funktion verwendet, welche eine Transformation darstellt. Damit kann dann z. B.

eine selbst definierte Funktion auf ein bestehendes RDD angewendet werden:

if name == "__main_":

def meineFunktion(data):
worte = s.split(" ")

return len(worte)

conf = SparkConf () .setAppName (appName) . setMaster (master)
sc = SparkContext (conf=conf)
worte = sc.textFile("data.txt") .map(myFunc)

0 N O Ot s W N

Neben dieser Funktion stellt die API natiirlich noch weitere zur Verfiigung. Von
einer vollstdndigen Auflistung wird an dieser Stelle jedoch abgesehen, da es dem
Zweck der Arbeit nicht weiter zutraglich wére.

Durch die Speicherung der Daten in einem RDD wird zudem versucht, die Datenre-
plikation zu vermeiden. Dazu werden die verwendeten Operationen, welche das RDD
generiert haben, in einem Log gespeichert. Im Falle eines Datenverlustes oder Feh-

lers auf einem der Cluster-Knoten kann dann die verloren gegangene Partition des
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RDD mithilfe der anderen RDDs rekonstruiert werden, ohne zusatzlichen Speicher
fiir die Datenreplikation verwenden zu miissen. Durch diesen Mechanismus stellen
die RDDs ihre Fehlertoleranz sicher.

Weitere Aspekte, die vom Nutzer beeinflusst werden koénnen, sind die Partitionie-
rung und Persistenz von RDDs. Dabei kann die Partitionierung durch einen vom
Nutzer festgelegten Schliissel manuell bestimmt werden. Es ist ebenso moglich die
Art der Speicherung eines RDD zu beeinflussen. Benétigt man bestimmte Daten z.
B. auf samtlichen Knoten des Computer-Clusters, so kann das entsprechende RDD
per Broadcast auf alle Cluster-Knoten repliziert werden.

Ein letzter Punkt ist, dass Spark die RDD API fiir unterschiedliche Programmier-
sprachen wie Java, Python, Scala oder R anbietet. Vor allem die Schnittstelle fiir
Python ist an dieser Stelle von hohem Interesse, da viele entsprechende Bibliotheken
fiir das maschinelle Lernen und neuronale Netze fiir diese Programmiersprache zur

Verfligung gestellt werden.

6.4.2 Umsetzung

Wie in Unterkapitel 6.3 schon erlautert, besteht der Lernalgorithmus von NeRO aus
zwei Teilen: dem Lernen im Hippocampus und dem Lernen im Neokortex. Dabei
setzen sich beide Teile wiederum aus mehreren Prozessen zusammen. Nachfolgend
wird erliutert, welche dieser Prozesse sich parallelisieren lassen und welche Ande-
rungen dafiir vorgenommen werden miissten.

Die Basis-Optimierung in beiden Komponenten (Hippocampus und Neokortex) wird
von jeweils einem oder mehreren neuronalen Netzen berechnet. Daher lésst sich die-
se auch auf den ersten Blick nicht parallelisieren. Jedoch ist dies jeweils nur bei
dem ersten Durchlauf des Lernens in Hippocampus und Neokortex der Fall. Die an-
schlieBende Meta-Optimierung generiert z. B. fiir den Neokortex mehrere Varianten
fiir das NMN, da es sich beim Meta-Optimierer um einen neuroevolutiondren Al-
gorithmus handelt. In Abschnitt 4.1.2 wurde schon erlautert, dass sich evolutionéare
Algorithmen bzw. Verfahren der Neuroevolution besonders gut fiir eine Parallelisie-
rung eignen, da diese Algorithmen naturgeméf iiber einer Population von Losungen

optimieren, anstatt einer einzelnen.
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Abbildung 6.9: Die parallele Variante vom NeRO-Algorithmus.
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Klassische Lernalgorithmen wie Backpropagation oder Hebb-Lernen hingegen lassen
sich schwerer parallelisieren. Daher muss fiir eine komplett parallelisierte Variante
von NeRO ein anderer Algorithmus als Meta-Optimierer fiir den Hippocampus ver-
wendet werden. So wére ein Vorschlag, den Backpropagation-Algorithmus durch
NEAT zu ersetzen. Jedoch kann hier das Problem aufkommen, dass NEAT zu inef-
fizient wére, wenn das Replay-Netzwerk aus mehreren Schichten bestehen wiirde. In
diesem Fall wire der Parameter-Suchraum einfach zu grofl, um ein Optimum durch
NEAT zu finden.

Um dies zu vermeiden, konnte jedoch der Gradientenabstieg weiterhin als Engi-
ne hinter der Mutation von NEAT verwendet werden. Also anstatt die Gewichte
yzufallig® bei der Mutation zu verandern, konnten diese weiterhin durch den Gradi-
entenabstieg oder eine seiner Varianten angepasst werden. Eine weitere Alternative
wére es, sogenannte sichere Mutationen [Leh+18| zu verwenden. Dabei kénnen zu-
fallige Mutationen dahingehend bewertet werden, was fiir einen Einfluss sie auf das
Verhalten des neuronalen Netzes haben. Zusétzlich besteht die Moglichkeit, zwi-
schen einer Berechnung mit oder ohne Gradienten zu wéhlen, je nachdem, ob das
jeweilige neuronale Netz differenzierbar ist oder nicht.

Verwendet man eine der eben genannten Alternativen als Meta-Optimierer, so kon-
nen die Berechnungen fiir den Hippocampus und Neocortex jeweils parallelisiert
werden. In Abbildung 6.9 ist zu sehen, welche Teilschritte parallelisierbar sind. Die
schwarzen Késten stellen dabei die jeweilige Verteilung der Berechnungen auf meh-
rere Cluster-Knoten und anschlieende Zusammenfiihrung der Ergebnisse dar. Die
grauen Rauten reprisentieren eine Verzweigung. Je nachdem, ob die jeweiligen Er-
gebnisse zufriedenstellend sind oder nicht, terminiert das Lernen in der jeweiligen
Komponente oder der Lernprozess wird ein weiteres Mal durchlaufen. Es ist auch zu
sehen, dass jeder der Cluster-Knoten fiir die Basis-Optimierung die gleichen Para-
meter fiir das Basis-Modell erhalt. Die Parameter des jeweiligen Meta-Optimierers
(Replay-Netzwerk oder NMN) unterscheiden sich jedoch.

Mithilfe der RDD API lésst sich diese Parallelisierung auch einfach umsetzen. Da-
bei kénnen die einzelnen Kandidaten, welche durch die Meta-Optimierung generiert
werden, in einem RDD gespeichert werden. Die Methode fiir die jeweilige Basis-

Optimierung kann dann als Parameter an die map-Funktion der RDD API tiber-
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geben werden. Spark teilt dann automatisch die einzelnen Kandidaten aus dem
entsprechenden RDD auf die verfiigbaren Cluster-Knoten auf und fiithrt dort lokal
die Berechnung der iibergebenen Methode (Basis-Optimierung) aus. Um die Per-
formance zuséitzlich zu erhohen, konnen die Parameter des Basis-Modells und die
benotigten Datenséitze tiber eine von Spark bereitgestellte broadcast-Funktion auf
die einzelnen Cluster-Knoten repliziert werden, sodass der Netzwerkverkehr zwi-
schen den einzelnen Knoten reduziert werden kann.

Fiir die programmatische Umsetzung der neuronalen Netze stehen mit TensorFlow,
Caffee, PyTorch oder Keras geniigend Bibliotheken fiir Python zur Verfiigung. Wie
in Abschnitt 6.4.1 stellt auch Apache Spark eine Schnittstelle fiir diese Programmier-
sprache zur Verfiigung, sodass die eben erwédhnten Bibliotheken auch in Kombination

mit der Parallelisierung tiber Spark verwendbar sein sollten.

6.5 Zusammenfassung

Dieses Kapitel hat mit NeRO einen Algorithmus vorgestellt, welcher fiir das Intra-
Life-Learning verwendet werden kann und zudem auch noch auf parallele Daten-
verarbeitung ausgelegt ist. Dazu wurden in Abschnitt 6.1 Anforderungen festgelegt,
die bei der Konzeption von NeRO zu berticksichtigen waren. Das Unterkapitel 6.2
hat dann die Anséatze erlautert, die bei der Konzeption von NeRO als Grundlage
dienten. Dabei wurde aufgezeigt, wie die Erkenntnisse aus Kapitel 5 bei dem De-
sign genutzt werden konnten. Zuséatzlich wurden mit dem Baldwin-Effekt und der
CLS-Theorie zwei weitere (biologisch) plausible Theorien erlautert, welche ebenfalls
angewendet werden konnten. Das Unterkapitel 6.3 hat dann schliellich den Aufbau
und die Funktionsweise von NeRO vorgestellt. Dabei ist vor allem die Unterteilung
in Hippocampus und Neokortex und das Zusammenspiel ihrer jeweiligen Lernmecha-
nismen hervorzuheben, welche sich gegenseitig ergianzen und es somit ermoglichen,
verschiedene Aufgaben in einer sequenziellen Reihenfolge zu erlernen, ohne dabei
vorher gesammeltes Wissen zu vergessen. Zuséatzlich begiinstigen Mechanismen wie
der induktive Transfer den Lernprozess beziiglich neuer Aufgaben, indem einen Wis-
senstransfer forciert wird. Das Unterkapitel 6.4 hat schliellich aufgezeigt, wie NeRO

mithilfe von Apache Spark parallelisiert werden kann.

176



7 Schlussbetrachtung

Die Zielstellung dieser Arbeit bestand darin, die Neuroevolution im Rahmen des
Intra-Life-Learnings zu untersuchen und zu analysieren, inwiefern sie die damit ver-
kniipften Problemstellungen erfiillen kann.

Dazu wurde in Kapitel 1 zunachst das Thema motiviert und in die angrenzenden
Forschungsgebiete des maschinellen Lernens und der evolutionaren Algorithmen ein-
gefiihrt.

Das 2. Kapitel hat anschlieBend die Grundlagen der neuronalen Netze, in Bezug
auf ihren Aufbau und ihre Funktionsweise, vermittelt. Dazu wurden vom Verfasser
dieser Arbeit eigene Definitionen eingefithrt, um bei dem Leser ein konsistentes Ver-
standnis dieser Thematik sicherzustellen.

Darauf aufbauend wurde in Kapitel 3 das maschinelle Lernen erlautert. Dazu wur-
den weitere Grundlagen im Bereich der Fehlerfunktionen und Analysis gelegt, um
auf dieser Basis mit dem Backpropagation-Algorithmus ein verbreitetes Lernverfah-
ren fiir neuronale Netze erkléren zu konnen.

Das Kapitel 4 dient als Einfithrung in die Neuroevolution. Dazu wurde vom Verfasser
der Stand der Forschung in diesem Bereich erfasst und aufgearbeitet. Diesbeziiglich
hat das Kapitel zunéchst die Entwicklung des Forschungsgebietes behandelt und in
diesem Kontext den NEAT-Algorithmus eingefiihrt und die Skalierbarkeit von NE-
Techniken diskutiert. Die Teilgebiete der Diversitat und Neuheit und der indirekten
Kodierung wurden im Kontext der Neuroevolution ebenfalls nédher beschrieben, wo-
bei einzelne Algorithmen bzw. Modelle naher erlautert wurden.

Das 5. Kapitel stellt das eigentliche Herzstiick dieser Arbeit dar. Angefangen mit
der Kernidee, wurde in das Intra-Life-Learning eingefithrt. In diesem Zusammen-
hang hat der Verfasser bestimmte Begrifflichkeiten definiert und Probleme aufge-

zeigt, die im Kontext des Intra-Life-Learning von Relevanz sind. Daraus ergebend
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wurde zunachst das Meta-Lernen formalisiert, da ein konsistentes Verstédndnis dieser
Thematik sichergestellt werden musste. AnschlieBend hat der Verfasser das Intra-
Life-Learning in verschiedene Lernszenarien unterteilt, um es in die bestehende For-
schungslandschaft einordnen zu konnen. Dabei hat der Verfasser zusatzlich einzelne
Anforderung im Kontext der Lernszenarien definiert. Basierend darauf konnte der
Aufbau der Evaluation, welche Bestandteil des restlichen Kapitels ist, beschrieben
werden. Diesbeziiglich wurden eigene Vergleichskriterien definiert, die sich aus den
Anforderungen der einzelnen Lernszenarien ergeben. Die anschlieBenden Unterkapi-
tel haben die einzelnen Ansédtze mit ihren Techniken beschrieben und miteinander
verglichen. Dabei ist herausgekommen, dass die Ansétze jeweils flir ein bestimmtes
Lernszenario konzipiert sind und nur einzelne Teilprobleme des Intra-Life-Learning
adressieren konnen. Zusatzlich hat der Autor fiir die einzelnen Techniken, wie auch
Ansitze, Forschungspotenziale identifiziert und aufgezeigt.

In Kapitel 6 wurde mit NeRO schliefflich ein Algorithmus vorgestellt, welcher vom
Autor selbst entwickelt wurde, um den schon erwédhnten Problemen bzw. Anforde-
rungen des Intra-Life-Learnings begegnen zu kénnen. Dabei wurden die in Kapitel
5 gesammelten Erkenntnisse aufgegriffen, um zum einen die Problemstellung des
Intra-Life-Learnings weiter zu prézisieren und zum anderen die einzelnen Lernsze-
narien in einen Zusammenhang zu bringen. Zuséatzlich wurden mit der CLS-Theorie
und dem Baldwin-Effekt zwei weitere Ansétze eingefithrt, die bei der Konzeption
von NeRO beriicksichtigt werden sollten. Schliefllich wurden die bisherigen Erkennt-
nisse, Ansatze und verschiedenen Lernszenarien in einen Zusammenhang gebracht,
woraus der NeRO-Algorithmus resultierte, der in Unterkapitel 6.3 beschrieben wird.
Dartiber hinaus wurde in Unterkapitel 6.4 beschrieben, wie der Algorithmus par-
allelisiert werden kann, um ihn somit auf die Ressourcen eines Computer-Clusters
anpassen zu konnen.

In Bezug auf die eigentliche Zielstellung der Arbeit kann schlussendlich festgehal-
ten werden, dass bisher kein Algorithmus existiert, der dem Intra-Life-Learning mit
seinen unterschiedlichen Lernszenarien begegnen kann. Mit NeRO wurde jedoch ein
Algorithmus entwickelt, der das Potenzial hat, diese Liicke zu schliefen. Allerdings
lasst sich auch in diesem Zusammenhang weiteres Forschungspotenzial identifizie-

ren, welches in den néchsten Abschnitten abschlieSend erldutert werden soll.
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7 Schlussbetrachtung

Zunichst wéire eine Performance-Evaluation des NeRO-Algorithmus interessant. Da-
zu miusste der Algorithmus prototypisch implementiert werden. Im Zusammenhang
mit der qualitativen Evaluation des Algorithmus ergibt sich ebenfalls Forschungs-
potenzial, welches ausgeschopft werden konnte. So ist es der Fall, dass die bishe-
rigen Testumgebungen, von z. B. Algorithmen des Meta-Lernens, unzulénglich fiir
das Intra-Life-Learning sind. Eine geeignete Testumgebung fiir NeRO zu definieren,
welche die Kriterien des kontinuierlichen und adaptiven Lernens erfiillt, stellt somit
eine weitere Herausforderung beim Intra-Life-Learning dar.

Ein anderer Punkt, der im Zusammenhang mit NeRO offen bleibt, ist die Archi-
tektur seines Systems. Wenn ein intelligenter Agent der beispielsweise den NeRO-
Algorithmus verwendet, in seiner jeweiligen Umgebung agiert, miisste genau spezi-
fiziert sein, wann die Handlung des Agenten fiir ein Lernen unterbrochen werden
wiirde. Zusatzlich miisste ebenfalls deklariert werden, zu welchem Zeitpunkt welche
Art von Lernen stattfinden soll. An dieser Stelle stellt die CLS-Theorie einen Ansatz
dar, welcher dahingehend naher analysiert werden sollte.

Weitere Potenziale fiir NeRO ergeben sich auch im Zusammenhang mit seinem Neo-
kortex. So wére eine Idee, die diffusions-basierte Neuromodulation mitzuverwen-
den. Bisher werden die neuromodulativen Signale fiir jedes Neuron einzeln durch
das NMN gesteuert. Es konnten jedoch auch diffundierende Neuronen zum Basis-
Modell hinzugefiigt werden, welche ihr neuromodulatives Signal an die Neuronen im
naheren Umkreis weitergeben. Dabei miisste allerdings eine Moglichkeit gefunden
werden, ihre Position und Anzahl wie auch den Radius der Diffusion als Parameter
zu modellieren, die vom Meta-Optimierer zusatzlich beriicksichtigt werden koénnen.
Auch im Zusammenhang mit dem Hippocampus ergeben sich Potenziale, die noch
ausgeschopft werden kénnten. So ist die Erforschung von anderen Lern- und Spei-
chermechanismen ein interessanter Punkt. Nach der CLS-Theorie speichert der Hip-
pocampus sein Wissen auf eine muster-separierte Weise. Ein dhnliches Phdnomen
kann bei den Self-Organizing-Maps beobachtet werden. Diese Variante von neurona-
len Netzen im Kontext des schnellen Lernens im Hippocampus zu verwenden, wére

mit Sicherheit ein interessanter Aspekt fiir die weitere Forschung auf diesem Gebiet.
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