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Zusammenfassung

Im Rahmen sensomotorischer Aufgabenstellungen ist es haufig sinnvoll, sensorische Re-
prasentationen zu bilden, d.h., &hnliche sensorische Situationen zu Zustanden zusammen-
zufassen. Diese vereinfachte Darstellung der Umwelt ermoglicht dann eine Reduzierung
des Berechnungsaufwands, der fiir weitere Verarbeitungsschritte, wie z.B. die Bestim-
mung geeigneter Aktionen, erforderlich ist. Durch die Bildung sensorischer Reprasen-
tationen konnen jedoch auch Situationen zusammengefasst werden, die im Kontext der
Aufgabe eines handlungsgenerierenden Systems eine unterschiedliche Bedeutung besit-
zen und deshalb verschiedene Aktionen des Systems erfordern. In diesem Artikel wird
daher am Beispiel von FuzzyART ein Verfahren vorgestellt, das eine Beriicksichtigung
der Bedeutung sensorischer Situationen fiir die Handlungsauswahl schon bei der Bildung
von Reprasentationen zuldsst. Weiterhin erfolgt die Diskussion eines FuzzyART-basierten
Ansatzes, der zusatzlich eine Begrenzung der bendtigten Ressourcen in Form der erforder-
lichen Anzahl an Neuronen ermdglicht, wobei die Stabilitats- und die Plastizitatseigen-
schaft erhalten bleiben. Es wird gezeigt, dass beide Verfahren eine verbesserte Grundlage
fur das Erlernen und Anwenden von Verhaltenswissen bilden.

1 Einleitung

Die Losung sensomotorischer Problemstellungen setzt voraus, dass ein Agent seine aktuelle Situa-
tion hinreichend gut sensorisch erfasst. Daraus ergibt sich im Allgemeinen aber auch eine Vielzahl
sensorischer Situationen, die fiir den Agenten dieselbe Bedeutung besitzen; beispielsweise existieren
oftmals mehrere sensorische Situationen, denen die Bedeutung ,,Kollision” oder ,,Freiraum* zuge-
ordnet werden kann. Eine Unterscheidung bedeutungsgleicher Situationen wiirde in Bezug auf die
Losung der Systemaufgabe in keinem Vorteil fiir den Agenten resultieren. Somit ist es sinnvoll, die-
se sensorischen Situationen mittels eines Clusterers zu sensorischen Zustdnden zusammenzufassen.
Nachteile hinsichtlich der Lésung der Systemaufgabe entstehen dadurch prinzipiell nicht.

Fur die Zusammenfassung sensorischer Situationen, d.h. die Reprdsentation sensorischer Situationen



durch Zusténde, sind z.B. neuronale Clusterer einsetzbar. Im Kontext einer sensomotorischen Pro-
blemstellung, wie der Navigation eines mobilen Systems in seiner Umwelt, ist zu beachten, dass sen-
sorische Situationen aufgrund der darin auszufiihrenden motorischen Aktionen des Agenten zusatz-
lich mit Verhaltenswissen verknipft werden. Dabei erfolgt eine Zuordnung von Verhaltenswissen zu
den gebildeten Zustdnden und nicht zu den ungeclusterten sensorischen Situationen. Somit ergibt sich
die Forderung, dass eine einmal erlernte Abbildung einer sensorischen Situation auf einen Zustand
trotz weiteren Trainings des Agenten und damit auch des Clusterers erhalten bleiben muss (Stabi-
litat). Anderenfalls wiirde die Verkniipfung mit dem zugehdrigen Verhaltenswissen verloren gehen.
Gleichzeitig soll es dem Agenten aber moglich sein, neue sensorische Reprédsentationen und \er-
haltensweisen zu erlernen (Plastizitat). Dies resultiert in der Notwendigkeit zur Entschéarfung des
Sabilitats-Plastizitats-Dilemmas [14].

Neuronale Clusterer, wie z.B. die Self-Organizing Feature Maps [8] oder das Neural Gas [9], approxi-
mieren die Inputdatenverteilung auf der Basis einer vorgegebenen Neuronenanzahl. Sie sind nicht in
der Lage, stabile Repréasentationen sensorischer Situationen sicherzustellen und gleichzeitig neue sen-
sorische Situationen zu erlernen. Vielmehr fiihren Veranderungen der Inputdatenverteilung bzw. der
Verteilung sensorischer Situationen zu Veranderungen der Abbildung sensorischer Situationen auf
Zustéande. Somit ist es moglich, dass bekannte sensorische Situationen aufgrund des Lernvorgangs
durch neue Zustande reprasentiert werden und damit bereits erworbenes Verhaltenswissen verloren
geht.

Um das Sabilitats-Plastizitats-Dilemma zu entschdrfen, ist daher der Einsatz inkrementeller Ver-
fahren sinnvoll. Hierbei ist es jedoch erforderlich, dass ein Entfernen von Neuronen wéhrend des
Trainings, wie z.B. beim Growing Neural Gas [5], ausgeschlossen wird, da ansonsten das korres-
pondierende Verhaltenswissen fur den Agenten nicht mehr verfiigbar ware. Systeme der Adaptiven
Resonanz Theorie (ART) [6] konnen diese Forderung erfiillen. Die ART-Neuronen sind hierbei als
Reprasentationen sensorischer Situationen nutzbar. Ihre Gewichte bilden Unterrdume im sensorischen
Inputraum, die sich im Rahmen des Trainings nur vergroRern konnen. Diese Unterrdume werden als
Kategorien bezeichnet. Kann kein vorhandenes Neuron den aktuellen Input repréasentieren, wird ein
neues Neuron eingefiigt, das dazu in der Lage ist. Dadurch wird theoretisch sichergestellt, dass einmal
erlernte Abbildungen sensorischer Situationen auf Zustande erhalten bleiben. Ein weiterer Vorteil von
ART-Systemen ist der Fast-Learning-Mode, der eine vollstdndige Reprasentation prasentierter senso-
rischer Situationen schon nach einem einzigen Trainingsschritt zuldsst. ART-Systeme bilden deshalb
prinzipiell eine geeignete Basis fur die Lésung sensomotorischer Aufgabenstellungen. lhre Funkti-
onsweise wird in Abschnitt 2 am Beispiel von FuzzyART [4] vorgestellt.

Trotz dieser vorteilhaften Eigenschaften von ART-Systemen bleibt ein wesentliches Problem bei der
Bildung sensorischer Reprasentationen im Kontext sensomotorischer Problemstellungen bestehen —
die Repréasentationsbildung erfolgt auf alleiniger Basis der Inputdatenverteilung, d.h. rein datenge-
trieben. Dadurch wird eine mogliche Bedeutung der Daten fiir einen Agenten vernachldssigt. Diese
Bedeutung ergibt sich aus der Aufgabe eines Systems. Im Rahmen einer Navigationsaufgabe konnten
z.B. Kollisionssituationen oder die Wahrnehmung bestimmter sensorischer Markierungen eine beson-
dere Bedeutung besitzen. Typischerweise ist die Bedeutung der Inputdaten einem uniiberwachten neu-
ronalen Clusterer unbekannt. Es wird vielmehr implizit angenommen, dass Daten, die entsprechend
einem definierten AhnlichkeitsmaR (z.B. euklidischer Abstand beim Neural Gas [9]) einen geringen
Abstand aufweisen, eine dhnliche Bedeutung besitzen. Diese Annahme ist jedoch oftmals nicht zutref-
fend, wenn sich die Bedeutung der Inputdaten aus einer anderen Quelle ergibt als die Inputs selbst. Ein
Beispiel hierfir ist die Navigation eines mobilen Systems in einem Labyrinth aufgrund visueller Infor-
mationen, wobei das Kollisions- oder Reinforcementsignal aber anhand alternativer Daten, z.B. von
Infrarotsensoren, ermittelt wird. Ein untiberwachter neuronaler Clusterer und somit auch ein ART-
System ist dann nicht dazu in der Lage, die Bedeutung der Inputdaten zu reprasentieren. Dadurch
findet unter Umstdnden eine Zusammenfassung sensorischer Situationen zu einem Zustand statt, die



im Kontext der Systemaufgabe eine unterschiedliche Bedeutung besitzen und deshalb verschiedene
Aktionen erfordern. Die Wahl el ner entsprechend der Systemaufgabe sinnvollen Aktion, beispielswei-
se die Entfernung von einem Hindernisim Rahmen einer Kollisionsvermeidung, wird damit erschwert
oder unmoglich. Um dieses Problem zu vermeiden, ist eine bedeutungsorientierte Steuerung der Re-
prasentati onsbildung notwendig. In Abschnitt 3 wird daher am Beispiel von FuzzyART ein Verfahren
vorgestellt, dass solch eine Integration der Bedeutung von Inputdaten in die Clusterung zul asst.

Ein weiteres Problem der Bildung sensorischer Reprasentationen unter Nutzung inkrementeller neu-
ronaler Clusterer ergibt sich aus der Beschrankung der Ressourcen (Speicher, Rechenzeit bzw. Neuro-
nenzahl), wodurch ein unbegrenztes Wachstum der Netzwerke unmoglich ist. Damit konnen auch in-
krementelle ART-Systeme gegebenenfalls nur eine begrenzte Anzahl sensorischer Situationen repréa-
sentieren, d.h., das System verliert seine Plastizitatselgenschaft, wenn die Ressourcen aufgebraucht
sind. Um dieses Problem zu entscharfen, wird in Abschnitt 4 am Beispiel von FuzzyART eine Metho-
de vorgestellt, die eine Reduzierung der Anzahl benttigter Neuronen realisiert und damit die Menge
genutzter Ressourcen verringert. Die Stabilitats- und die Plastizitatsei genschaft von FuzzyART blei-
ben dabei erhalten.

In Abschnitt 5 findet eine Betrachtung beider vorgestellten Verfahren im Kontext einer Kollisionsver-
meidung durch den Miniaturroboter KHEPERA [7] statt. Dabei werden die Vorteile beider Ansétze
beziiglich der Bildung sensomotorischer Reprasentationen deutlich gemacht. Abschlief3end erfolgt in
Abschnitt 6 ein kurzer Ausblick und die Diskussion weiterer Einsatzmoglichkeiten.

2 FuzzyART

ART-Systeme [6] besitzen eine inkrementelle Architektur mit drei Schichten von Neuronen: Vorver-
arbeitungsschicht £'0, Vergleichsschicht £'1 und Erkennungsschicht F'2. Die prinzipielle Architektur
kann bei verschiedenen ART-Systemen leicht variieren. Insbesondere die Gewichte konnen abhangig
von der Form der Kategorien unterschiedliche Informationen kodieren. Die Gewichte von FuzzyART
[4] und DistributedART [1] kodieren bei spielsweise Hyperrechtecke im Inputraum, wogegen die Ka-
tegorien von GaulRART [13] multivariaten Gauldverteilungen unabhangiger Zufallsvariablen entspre-
chen. Bel der Wahl eines geeigneten ART-Systems fir die Losung einer sensomotorischen Aufgaben-
stellungen ist zu beachten, dass nicht alle ART-Systeme gleichermalien geeignet sind. So ermdglicht
GauRART aufgrund des genutzten L ernverfahrens keine stabile Reprasentation sensorischer Situatio-
nen [11]. FuzzyART [4] hingegen, ist hierzu grundsatzlich in der Lage. Da die FuzzyART-Kategorien
die Form von Hyperrechtecken besitzen, erfolgt die Bildung von Reprasentationen mittels einfacher
und deshalb schneller Rechenoperationen. Aufgrund der Stabilitét der gebildeten Reprasentationen,
der einfachen Berechenbarkeit sowie der anschaulichen Interpretierbarkeit der Kategorien, ist Fuz-
zZyART ein ART-System, das alsBasisfur die Ldsung sensomotorischer Problemstellungen prinzipiell
gut geeignet ist. Daher wird FuzzyART im Folgenden detaillierter betrachtet, um die selbst vorgenom-
menen Modifikationen (siehe Abschnitte 3 und 4) erklaren zu konnen. Der vollstandige Algorithmus
istin [4] zu finden.

Um das Neuron zu ermitteln, das eine dem FuzzyART préasentierte sensorische Situation reprasen-
tiert, wird zunachst in der Erkennungsschicht 72 auf der Grundlage des vorverarbeiteten Inputs
y"(t) = f(z(t)) eine mogliche Repréasentation bzw. Erwartung y*?(t) gebildet. Dazu erfolgt die
Berechnung der Aktivierungen zf 2(t) (choice function) aller N' F'2-Neuronen j nach Gleichung 1,
wobei w/™?-"(t) die Gewichte der Verbindungen des jeweiligen Neurons zur F'1-Schicht bezeich-
net. ,A\“ symbolisiert den Fuzzy-AND Operator entsprechend [4]. Der Auswahlparameter « steuert
zusatzlich die Neuronenaktivierungen in Abhangigkeit der Kategoriegrofie [13].
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Nach der Ermittlung der F2-Aktivierungen kann fur jedes Neuron ; der F2-Schicht die Erwar-
tung bzw. Ausgabe yf 2(t) bestimmt werden. Das maximal aktivierte Neuron b erhdt die Ausgabe
yi ?(t) = 1 und alle anderen Neuronen die Ausgabe 0. Die so gebildete Erwartung y**(¢) wird in der
F1-Schicht mit dem vorverarbeiteten Input y*(¢) verglichen. Als Vergleichskriterium dient das in
Ungleichung 2 dargestellte Vigilancekriterium (match function).
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Die Vigilance p ist ein MaB fur die minimale Genauigkeit, mit der ein Input z(¢) durch ein Best-
Matching-Neuron reprasentierbar sein muss, damit dieses Neuron als Reprasentation genutzt werden
darf. Die maximale Grof3e der Kategorien ist dabei umgekehrt proportional zur gewahlten Vigilance.
Eine Vigilance von 1 beschrankt die Hyperrechtecke auf einzelne Punkte im Inputraum, wogegen ge-
ringere Betrage von p ein verstarktes Wachstum der Kategorien zulassen.

Ist das Vigilancekriterium erfullt, kann das entsprechende maximal aktivierte F'2-Neuron b den Input
reprasentieren, das System gelangt in den Resonanzzustand und die Gewichte des Best-Matching-
Neurons b werden adaptiert. Anderenfalls erfolgt ein Reset der F'2-Aktivierung von Neuron b und die
Bildung einer neuen Erwartung. Kann kein vorhandenes F'2-Neuron den aktuellen Input reprasen-
tieren, wird ein neues F'2-Neuron eingefugt. In Bezug auf die Gewichtsadaptation ist zu beachten,
dass FuzzyART-Kategorien nur anwachsen konnen. Deshalb sind gelernte sensorische Situationen
auch nach weiterem Training garantiert durch dasselbe Neuron reprasentierbar. Nachteilig ist dabei
jedoch, dass al's Folge des L ernprozesses verschiedene Neuronen gleiche Teilberei che des | nputraums
kodieren konnen (siehe Abbildung 1).
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Abbildung 1. Uberlagerung von FuzzyART-Kategorien. Ein FuzzyART-Systemmit 2wei Neuronen
reprasentiert Inputs aus elnem zweidimensionalen Inputraum mit den Komponenten x; und zs.
Die entsprechenden Kategorien werden hierbel als K () und K5(t) bezeichnet. Zum Zeitpunkt
t + 1 wird dem Netzein Input z(¢ + 1) prasentiert, der in keiner der beiden Kategorien enthal -
ten ist. Unter der Annahme, dass das Vigilancekriterium erfullt wird, dehnt sich Kategorie K,
aus (unterbrochene Linie), da Neuron 1 die hochste Aktivierung besitzt. Nach dem Lernvorgang
umfasst K jedoch auch einen Teilbereich von K.

In Bereichen des Inputraums, die von mehreren Neuronen reprasentiert werden, ist bel FuzzyART kei-
ne eindeutige Zuordnung von Inputs zu einem bestimmten Neuron realisierbar, daalle diese Neuronen
entsprechend Gleichung 1 eine maximale Aktivierung besitzen. Deshalb kann in solchen Bereichen
kein eindeutiges Best-Matching-Neuron ermittelt werden. Um dennoch eine Reprasentation bilden zu
konnen, wird das Neuron mit dem geringsten Index gewahlt [4]. Im Kontext einer sensomotorischen
Aufgabenstellung ist es somit moglich, dass erworbenes Verhaltenswissen, das mit alternativen Best-
Matching-Neuronen verknupft ist, verloren geht, obwohl alle £2-Neuronen prinzipiell eine stabile
Reprasentation sensorischer Situationen ermoglichen.



3 Bedeutungsorientierte Reprasentationsbildung

In diesem Abschnitt wird ein Verfahren zur bedeutungsorientierten Bildung sensorischer Reprasen-
tationen am Beispiel von FuzzyART vorgestellt. Um die Bedeutung von Inputdaten in die Reprasen-
tationshildung integrieren zu konnen, ist zunachst ihre Quantifizierung erforderlich. Diese Quantifi-
zierung kann durch eine Bewertungsfunktion \I/(g(t)) erfolgen, die jedem Input x(¢) entsprechend
seiner Bedeutung einen Wert aus dem Intervall [0, 1] zuordnet. Die so gebildeten Bewertungen von
Inputdaten sind direkt fir die Steuerung der Reprasentati onsbildung nutzbar (Bewertungssteuer ung).
Als Basis fur die Entwicklung einer Bewertungssteuerung konnen sowohl uniiberwachte, als auch
tberwachte neuronale Clusterer dienen. Die Bewertung der Inputdaten ist dabel funktionell mit dem
Teacher bzw. der Klassenzugehorigkeit bei Uberwachten neuronalen Clusterern, wie z.B. ARTMAP
[3], vergleichbar. Solche Uberwachten Verfahren lernen Abbildungen von Inputs auf Teacherdaten, in-
dem nur eine Zusammenfassung ahnlicher Inputs zu Clustern stattfindet, wenn diese derselben Klasse
angehoren. Die gebildeten Cluster werden in einem weiteren Verarbeitungsschritt Klassen zugeord-
net. Auf der Grundlage der gelernten Cluster bzw. Reprasentationen kann dann fir unbekannte Inputs
eine Klassenzuordnung erfolgen. Eine Bewertungssteuerung arbeitet teilweise analog dazu, da ein
Cluster auch hierbei nur Inputs mit ahnlichen Bewertungen umfassen darf. Im Gegensatz zu tber-
wachten Clusterern erfolgt bei einer Bewertungssteuerung jedoch keine Zuordnung von Bewertungen
Zu unbekannten Inputs.

Eine Bewertungssteuerung kann daher auch auf der Basis uniiberwachter neuronaler Clusterer rea-
lisiert werden, indem trainingsrel evante Parameter, wie Lernrate oder Vigilance, mit der Bewertung
verknipft werden. In[12] wird z.B. ein Verfahren beschrieben, das die Steuerung eines uniuberwach-
ten Neural Gas Netzes ermoglicht. Als Bedeutung dient hierbei die Verteilungsdichte der Inputdaten.
Die entsprechenden Bewertungen werden so in den Lernprozess integriert, dass eine gezielte Steue-
rung der Verteilung der Gewichtsvektoren in Abhangigkeit von der Inputdatenverteilung realisierbar
ist. Somit ist u.a. eine detalliertere Reprasentation seltener, aber fur die Systemaufgabe dennoch
bedeutender sensorischer Situationen moglich. Dabei ist zu beachten, dass bel diesem Ansatz die Be-
wertung nicht explizit vorgegeben werden muss, sondern anhand der prasentierten Inputs bestimmt
wird.

Die Integration einer Bewertungssteuerung in unuiberwachte neuronale Clusterer bietet gegentiber der
Verwendung Uberwachter Verfahren den Vorteil, auf Strukturen, die ausschliefdlich zur Approximation
der Teacherdaten dienen, verzichten zu konnen. Dies wird auch am Beispiel des Uberwachten Pen-
dants von ART, ARTMAP [3], deutlich. Hierbel werden zwei ART-Systeme ART, und ART, Uber
ein Inter-ART-Modul, das M ap-Feld, miteinander verbunden. ART, clustert die Inputsund ART, die
Teacherdaten. Im Map-Feld werden Assoziationen zwischen den Kategorien beider Systeme gebil-
det. Fallsim Map-Feld Unterschiede in der Kategorisierung von ART, und ART, auftreten, wird die
Vigilancevon ART, soweit erhoht, dass ein Reset erfolgt. Damit wird sichergestellt, dass Kategorien
von ART, nur Inputs reprasentieren, die denselben Kategorien von A RT,, entsprechen und damit auf
dieselben Teacherdaten abgebildet werden.

Eine direkte Integration einer Bewertungssteuerung in den unilberwachten Lernprozess von ART ist
jedoch vorteilhafter, da hierbei:

1. das Map-Feld und ART, nicht erforderlich sind, womit der Verbrauch an Rechenzeit und Res-
sourcen verringert wird,

2. die Bewertungen direkt und nicht in Form von Repréasentationen des Systems ART, genutzt
werden konnen und

3. das Verfahren Uiberschaubarer und somit einfacher an spezifische Problemstellungen anpassbar
ist.



Aufgrund dieser Vorteile integrierten wir eine Bewertungssteuerung in FuzzyART als Alternative
zur ebenfalls denkbaren Nutzung von FuzzyARTMAP. Das entsprechende Verfahren wird in Ab-
schnitt 3.1 vorgestellt. In Abschnitt 3.2 erfolgt dann anhand ausgewahlter kiinstlicher Datenvertei-
lungen ein Vergleich der gebildeten Représentationen mit einem originalen FuzzyART und einem
fur die Bewertungssteuerung genutzten FuzzyARTMAP, um den Nutzen einer Bewertungssteuerung
deutlich zu machen. Zusétzlich wird dabei auch eine weiterer Vorteil der direkten Integration einer
Bewertungssteuerung in FuzzyART im Vergleich zur Verwendung von FuzzyARTMAP sichtbar —
eine geringere Anzahl erforderlicher Neuronen.

3.1 Bewertungssteuerung von FuzzyART

Bei ART-Systemen wird anhand des Vigilancekriteriums (siehe Ungleichung 2) bestimmt, ob eine
Kategorie in der Lage ist, einen spezifischen Input zu reprasentieren. Um eine Beriicksichtigung
der Bewertung von Inputdaten bei der Bildung sensorischer Représentationen zu realisieren, muss
folglich das Vigilancekriterium angepasst werden. Eine Mdglichkeit dazu stellt die Substitution der
urspriinglichen Vigilance p durch eine vom jeweiligen Best-Matching-Neuron b und dem aktuellen
Input z(¢) abhéngige Vigilance p,(t) dar (siehe Gleichung 3) [10, 11].
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Um eine Vergleichbarkeit mit dem originalen FuzzyART zu ermdglichen, wurde die urspriingliche Vi-
gilance p als Basisvigilance beibehalten (siehe Term (i) in Gleichung 3). Ihr Wert wird von p,(¢) nicht
unterschritten. Deshalb konnen die Kategorien eines bewertungsgesteuerten sowie eines originalen
Systems mit gleicher Vigilance bzw. Basisvigilance prinzipiell auf dieselbe maximale Grof3e anwach-
sen. Die modifizierte Vigilance ist damit auf Betrdge aus dem Intervall (p, 1] beschrankt, wodurch
sich Term (ii) in Gleichung 3 ergibt. Um den Unterschied der Bewertungen von Inputs, die durch eine
Kategorie reprdsentiert werden, zum aktuellen Input ermitteln zu kénnen, erhélt jedes F'2-Neuron j
eine Bewertung v;. Die Bestimmung der Bewertung des aktuellen Inputs z(¢) erfolgt entsprechend
einer Bewertungsfunktion ¥ (z(¢)), die die Bedeutung von z(t) im Kontext der Systemaufgabe quan-
tifiziert. Unterscheiden sich v, und \If(g(t)) (siehe Term (iii) in Gleichung 3) wird die Vigilance p,(t)
erhéht und somit die maximale GroRRe der Kategorie des Best-Matching-Neurons b verringert. Dem-
zufolge wird die Fahigkeit von Neuron b, den jeweiligen Input zu reprasentieren, eingeschrankt. Der
Parameter n steuert hierbei die Starke der Vigilanceerhohung in Abhdngigkeit der Betragsdifferenz
von 1, und \Il(g(t)). Ist n < 1, fuhren schon geringere Unterschiede der Bewertungen zu einem
starkeren Anstieg von p,(t) und damit zu einer stérkeren Einschrankung der Féhigkeit von Neuron
b den jeweiligen Input zu reprasentieren. Die Bestimmung von n kann entsprechend Gleichung 3
erfolgen, indem eine Betragsdifferenz von ¢, und ¥ (z(t)) vorgegeben wird, fiir die p(¢) bei einer
spezifischen Basisvigilance p einen definierten Wert erreichen soll.

Um die Stabilitét der gebildeten Kategorien zu gewéhrleisten, ist es erforderlich, dass die Vigilance
py(t) fur gleiche Inputs wéhrend des gesamten Lernvorgangs konstant bleibt. Diese Forderung wird
z.B. erfillt, wenn die Bewertung des ersten Inputs, den ein Neuron j erlernt, mit der Bewertung v,
gleichgesetzt wird [11].

Da die Aktivierung der Neuronen (siehe Gleichung 1) unabhéngig von den Bewertungen ¢, und
W (z(t)) erfolgt, werden nach der Présentation eines Inputs z () alle Neuronen, die &hnliche Inputs
kodieren, stark aktiviert. Dies schlieft auch Neuronen ein, die eine abweichende Bewertung 1; be-
sitzen und daher das modifizierte Vigilancekriterium (siehe Gleichung 3) nicht oder nur suboptimal
erfillen. Dabei bedeutet ,,suboptimal®, dass das modifizierte Vigilancekriterium zwar erfillt wird,
aber alternative Neuronen vorhanden sind, die die Bedeutung des Inputs z(¢) besser reprdsentieren



konnen und ebenfalls in der Lage sind, z(¢) zu erlernen. Um dieses Problem zu umgehen, ist es sinn-
voll, zusétzlich die Berechnung der Aktivierungen der £'2-Neuronen in Abhangigkeit von der Bewer-
tung der Inputdaten zu steuern [10]. Hierbei sollte die entsprechend modifizierte Aktivierung 2f2(t)
eines F2-Neurons j ausgehend von der urspriinglichen Aktivierung z;7#(¢) (siehe Gleichung 1) pro-
portional zum Anstieg der Vigilance p,(¢) abfallen. Eine Moglichkeit dafiir stellt Gleichung 4 dar.
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Die Verwendung solch einer modifizierten Aktivierungsfunktion ermoglicht auBerdem in Bereichen
des Inputraumes, die von mehreren Neuronen reprasentiert werden (siehe Abbildung 1), eine stabilere
Zuordnung von Inputs zu Kategorien, da die Bedeutung der Daten als zusétzliches Unterscheidungs-
kriterium dient.

() = 27 () — () -

3.2 Reprasentationsbildung am Beispiel kiinstlicher Daten

Die Funktionsweise einer Bewertungssteuerung kann gut an dem bereits fur die Untersuchung von
FuzzyARTMAP genutzten CIRCLE-IN-THE-SQUARE Problem (CITS) [2] veranschaulicht werden.
Dabei erfolgt eine Unterteilung des Inputraums in zwei durch einen Kreis getrennte Bereiche bzw.
Klassen, die denselben Flécheninhalt besitzen. Um die gewonnenen Ergebnisse verifizieren zu kon-
nen, wurden in den Experimenten zwei analoge Probleme mit alternativen geometrischen Figuren ge-
nutzt: SQUARE-IN-THE-SQUARE (SITS) sowie TRIANGLE-IN-THE-SQUARE (TITS). Im Gegensatz
zu Untersuchungen tberwachter neuronaler Clusterer diente hierbei nicht der Klassifikationsfehler
als Vergleichskriterium, sondern das AusmalR, in dem eine Kategorie die Bedeutung der in ihr enthal-
tenen Inputs widerspiegelt.

Im Rahmen der durchgefiihrten Untersuchungen wurde angenommen, dass jeweils beide Bereiche
des Inputraums unterschiedliche Bedeutungen besitzen; Inputs innerhalb der inneren Figur erhielten
daher die Bewertung W (z(t)) = 1, Inputs auBerhalb die Bewertung ¥ (z(¢)) = 0.* Da somit auch die
Differenz Wj — \D(g(t)ﬂ beim bewertungsgesteuerten FuzzyART (siehe Gleichungen 3 und 4) nur
die diskreten Werte 0 und 1 annehmen kann, ist der Parameter n bedeutungslos. Das Training der be-
trachteten Verfahren — einem originalen FuzzyART, einem bewertungsgesteuerten FuzzyART sowie
einem FuzzyARTMAP mit jeweils einer (Basis-)Vigilance von p = 0.8 — erfolgte durch 100000-
elementige Trainingsdatensédtze mit zufallig ausgewahlten Inputs entsprechend der Problemstellung
im Fast-Learning-Mode. Fir die graphische Darstellung wurden Testdatensétze genutzt, die 101 x 101
dquidistant im Inputraum verteilte Inputs umfassten.

Nach dem Training der drei untersuchten Verfahren entsprechend einer der verwendeten Datenvertei-
lungen fand fir die Inputs jeweils beider Datensatze eine Bestimmung der Best-Matching-Neuronen
statt. Anschliefend wurde Uberpriift, ob die Kategorie des jeweiligen Best-Matching-Neurons die
Bedeutung des aktuellen Inputs korrekt widerspiegelt.? Dazu erfolgte eine Approximation der Be-
deutung der von diesem Neuron reprasentierten Inputs auf der Basis der vier Eckpunkte sowie des
Mittelpunkts der Kategorie. Die Bewertung der Mehrzahl dieser Punkte wurde dabei als Bewertung
und damit als Mal} der Bedeutung der Kategorie interpretiert.

Im Ergebnis ist feststellbar, dass die Kategorien des originalen FuzzyART die Bedeutung der Inputs
nur unzureichend reprasentierten. Die Bewertung der entsprechenden Kategorien der Best-Matching-
Neuronen entsprach beim jeweiligen Trainingsdatensatz nur zu 88.59% (C1TS), 80.15% (S1TS) sowie
91.50% (T1TS) und beim entsprechenden Testdatensatz nur zu 88.87% (CITS), 80.53% (SI1TS) sowie
91.44% (T1TS) der Bewertung der Inputs. Das bewertungsgesteuerte FuzzyART und FuzzyARTMAP
ermdglichten dagegen eine korrekte Reprasentation der Bedeutung aller Inputs (siehe Abbildung 2).

!Die Verwendung kontinuierlicher Bewertungen wire ebenfalls moglich. Zugunsten der Anschaulichkeit der Experi-
mente wurde aber darauf verzichtet.
2Bei FuzzyARTMAP wurde hierfiir die Kategorie des Best-Matching-Neurons von ART,, verwendet.



(a) originales FuzzyART (b) bewertungsgesteuertes (c) FuzzyARTMAP
(66 Neuronen) FuzzyART (74 Neuronen) (82 Neuronen)

Abbildung 2. Reprasentation der Bedeutung von Inputdaten am Beispiel des CIRCLE-IN-THE-
SQUARE Problems. Einem originalen FuzzyART (a), einem bewertungsgesteuerten FuzzyART
(b) und einem FuzzyARTMAP (c) wurde der Testdatensatz prasentiert und die jeweiligen Best-
Matching-Neuronen ermittelt. Auf der Basis der entsprechenden Kategorien erfolgte eine Ap-
proximation der Bewertung der von diesen Neuronen reprasentierten Inputs; Weil3 entspricht
einer Bewertung von 1 und Schwarz einer Bewertung von 0. Bei einer korrekten Représentation
der Bedeutung sollten also alle Inputs innerhalb des grauen Kreises, der die Grenze der bei-
den Teilbereiche des Inputraums symbolisiert, wei und auBerhalb schwarz dargestellt werden.
Dies geschieht jedoch nur beim bewertungsgesteuerten FuzzyART und beim FuzzyARTMAP. Das
originale FuzzyART kann also die Bedeutung der Inputdaten nur eingeschrankt reprasentieren.

Anhand der drei untersuchten Datenverteilungen konnte somit gezeigt werden, dass sowohl das in Ab-
schnitt 3.1 vorgestellte Verfahren zu Bewertungssteuerung von FuzzyART, als auch FuzzyARTMAP
die Bedeutung von Inputdaten in die Clusterung einbeziehen. Damit ist eine bedeutungsabhéngige Zu-
sammenfassung sensorischer Situationen zu Zusténden realisierbar. Das originale FuzzyART bertick-
sichtigt die Bedeutung der Inputdaten hingegen nur indirekt, soweit sie in den Inputs selbst erkennbar
ist. Es ist daher fur die Losung sensomotorischer Aufgabenstellungen weniger gut geeignet.
Weiterhin bendtigte das bewertungsgesteuerte FuzzyART im Vergleich zum FuzzyARTMARP, das je-
weils ca. 85 Neuronen nutzte, eine um 9.76% (CI1TS), 9.64% (SI1TS) bzw. 5.81% (SITS) geringere
Anzahl an Neuronen, obwohl dieselben Ergebnisse erzielt wurden. Die Ursache hierfir liegt in der
bei FuzzyARTMAP im Rahmen der Bestimmung einer Reprasentation durchgefiihrten globalen, d.h.
fur alle Neuronen geltenden Erhéhung der Vigilance, die ausgelost wird, falls ein Best-Matching-
Neuron von ART, die Bedeutung des aktuellen Inputs z(¢) nicht korrekt reprasentiert. Dadurch findet
eine unndtige Einschrankung der Ausdehnung von Kategorien folgender Best-Matching-Neuronen
fur z(t) statt, wodurch eine hthere Anzahl an Neuronen erforderlich ist. Das in Abschnitt 3.1 vorge-
stellte Verfahren berechnet hingegen fiir jedes Neuron beziiglich eines spezifischen Inputs eine eigene,
lokale Vigilance. Eine Beeinflussung durch vorherige, bereits verworfene Best-Matching-Neuronen
erfolgt nicht. Dies resultiert in einer effizienteren Représentation der gelernten Inputs und ihrer Be-
deutung.

4 Reprasentationsbildung bei beschrankten Ressourcen

Ein weiteres wesentliches Problem der Bildung sensomotorischer Reprasentationen ist die Beschran-
kung der zur Verfugung stehenden technischen Ressourcen, wie z.B. der Speicherkapazitét, durch
die ein unbeschranktes Wachstum neuronaler Netze nicht realisierbar ist. Dabei missen auch auf-
bauende Verarbeitungsschritte berticksichtigt werden. Die von uns untersuchte und fir die Hand-
lungsgenerierung genutzte Modellarchitektur [10] erfordert beispielsweise bei N F'2-Neuronen und



A ausfuihrbaren Aktionen ein paralleles Training von 2 - A - N2 weiteren Parametern (Gewichten). Ins-
besondere der Komplexitat realer Agenten mit hochdimensionalen Inputvektoren sind damit Grenzen
gesetzt. Auch ART-Systeme, die eine L osung des Stabilitats-Plastizitats-Dilemmas darstellen, konnen
nach Verbrauch aller Ressourcen, d.h. dem Erreichen einer maximal moglichen Neuronenzahl, keine
Reprasentationen beliebiger neuer sensorischer Situationen erlernen. Inputs, die in keiner Kategorie
enthalten sind, missen dann beispielsweise durch das F'2-Neuron mit der hochsten Aktivierung re-
prasentiert werden.

Um dieses Problem zu entscharfen, ist es sinnvoll, die Anzahl einzufiigender Neuronen schon zu
Beginn des Lernprozesses einzuschranken. Das ist z.B. erreichbar, indem angenommen wird, dass
Neuronen mit einer um hochstens den Betrag ¢ von der maximalen Aktivierung 1 abweichenden Ak-
tivierung trotzdem in der Lage sind, den aktuellen Input hinreichend gut zu reprasentieren [10]. Neue
Neuronen mussen dann nur eingefiigt werden, falls kein Neuron eine Aktivierung hoher als 1 — §
besitzt. Dadurch erfolgt eine deutliche Reduzierung der Anzahl benttigter £'2-Neuronen, die ins-
besondere bel realen Agenten mit hdherdimensionalen Inputraumen erforderlich ist. Tabelle 1 zeigt
diese Verringerung am Beispiel eines 10052-elementigen Datensatzes mit 8-dimensionalen Inputs, die
den Werten der Infrarotsensoren des Miniaturroboters KHEPERA bei zufalliger Bewegung in einem
Versuchsszenario entsprechen.

p=05|p=06|p=07|p=08|p=09
0=20.0 154 640 2400 5569 5915
0 =0.025 27 52 147 415 1298
0 =10.05 14 22 45 95 316
0=0.1 5 10 14 24 49

Tabelle 1. Anzahl genutzter Neuronen. Eine Erhohung des Parameters § resultiert in einer deut-
lichen Verringerung der Anzahl N genutzter F'2-Neuronen. Fur § = 0 entspricht das System
einem originalen FuzzyART.

Durch eine Verringerung der Vigilance p beim originaen FuzzyART ist solch eine Reduzierung der
Neuronenzahl ebenfalls moglich. Es entstehen jedoch unerwiinschte Uberlagerungen von Kategori-
en, dadiese durch eine geringere Vigilance anwachsen. Folglich Uiberlappen sich die Kategorien eines
originalen FuzzyART starker a's die Kategorien eines modifizierten Systems mit 6 > 0 und der glei-
chen Anzahl genutzter Neuronen. Zur Verdeutlichung stellt Abbildung 3 die durchschnittliche Anzahl
& von Kategorien dar, in denen ein Input des verwendeten Trainingsdatensatzes bel einer bestimmten
Anzahl N an F2-Neuronen enthaten ist.

6

0 125 250 375 500
N

Abbildung 3. Durchschnittliche Anzahl ¢ an Kategorien, in denen ein Input enthalten ist. Die
Nutzung eines Parameters é # 0 fuhrt bei gleicher Neuronenanzahl im Vergleich mit dem origi-
nalen FuzzyART (0 = 0) zu einer deutlichen Vlerringerung der Uberlagerung von Kategorien.

Die Stabilitét von FuzzyART bleibt bei dieser Modifikation erhalten; die Aktivierung eines Neurons

3Dabei wurden nur Inputs beriicksichtigt, die sich in mindestens einer Kategorie befanden.



durch einen spezifischen Input kann sich aufgrund des L ernprozesses nicht verringern, danur ein An-
wachsen der Kategorien moglich ist. Aufgrund der deutlichen Beschrankung der Anzahl bendtigter
Neuronen in Kombination mit einer Reduzierung der Kategoriellberlagerungen stellt dieser Ansatz
eine geeignete Erganzung des originalen FuzzyART fur die Losung sensomotorischer Problemstel-
lungen dar.

5 Ergebnisse

Die in den Abschnitten 3 und 4 vorgestellten Modifikationen von FuzzyART wurden am Beispiel
einer Navigationsaufgabe fur den Miniaturroboter KHEPERA eingesetzt [10]. Das Ziel des KHEPERA
bestand dabei in der kollisionsfreien Bewegung in einem einfachen quadratischen Szenario, das aul3er
seiner Begrenzung keine Hindernisse enthielt. Die Ermittlung der sensorischen Situationen erfolgte
auf der Basis von Bildern der omnidirektionalen Farbbildkamera. Die Vigilance bzw. Basisvigilance
wurde so gewzhlt, dass sowohl die Anzahl der genutzten F'2-Neuronen, als auch die Uberlagerung
der Kategorien moglichst gering waren [10]. Um die Anzahl an Neuronen zu begrenzen, kam fur alle
Systemeder in Abschnitt 4 beschriebene Ansatz mit einem Parameter § = 0.1 zur Anwendung. Das so
modifizierte FuzzyART benotigte nur 56 Neuronen. Im Vergleich zu einem originalen FuzzyART, das
bei selber Vigilance 883 Neuronen nutzte, entspricht dies einer Reduzierung auf 6.34%. Der Einsatz
des entsprechenden originalen FuzzyART-Systems war dabel aufgrund des erhdhten Rechenaufwan-
des in aufbauenden Verarbeitungsschritten, insbesondere der Handlungsgenerierung, praktisch nicht
realisierbar.

Der Erwerb von Verhaltenswissen erfolgte auf der Basis von Reinforcement-Lernverfahren. Da die
Aufgabe des KHEPERA in einer kollisionsfreien Bewegung bestand, erhielt der jeweilige Agent ein
Reinforcementsignal von r(¢) = 0, wenn seine Infrarotsensoren ein Hindernis erfassten und ande-
renfalls ein Reinforcementsignal von r(¢) = 1. Die Bedeutung der visuell erfassten sensorischen
Situationen ergab sich also aus dem Reinforcementsignal, d.h. ¥ (z(t)) = r(t). Abbildung 4 zeigt,
dass FuzzyART nur die Bedeutung der sensorischen Situationen korrekt reprasentiert, falls es ent-
sprechend Abschnitt 3 bewertungsgesteuert wird.

(a) originales FuzzyART (b) bewertungsgesteuertes
(56 Neuronen) FuzzyART (70 Neuronen)
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Abbildung 4. Reprasentation des Versuchsszenarios. An 11 x 11 aquidistant im Szenario verteil-
ten Messpunkten wurden die Best-Matching-Neuronen eines trainierten (a) originalen und (b)
bewertungsgesteuerten FuzzyART-Systems ermittelt und an der entsprechenden Szenariopositi-
on eingetragen. Im Gegensatz zum originalen FuzzyART reprasentiert das bewertungsgesteuerte
FuzzyART Randsituationen mit ¥ (z(¢)) = 0 (grau markiert) durch separate Neuronen.

Es konnte somit gezeigt werden, dass sowohl durch die Verringerung der Anzahl erforderlicher Neu-
ronen nach Abschnitt 4, als auch die Integration der Bedeutung sensorischer Situationen in die Re-
prasentati onsbildung nach Abschnitt 3 die Basisfur die Handlungsgenerierung verbessert wird. Beide



Ansétze bilden damit geeignete Erweiterungen von FuzzyART fir die Losung sensomotorischer Pro-
blemstellungen.

6 Ausblick

Die in den Abschnitten 3 und 4 vorgestellten Ansétze sind nicht auf eine alleinige Anwendung mit
FuzzyART beschrankt. Vielmehr kdnnen sie einfach auf alternative ART-Systeme Ubertragen wer-
den, wodurch sich das Anwendungsgebiet deutlich vergroBert. Auch eine Beschrankung auf senso-
motorische Aufgabenstellungen ist nicht vorhanden. Ein Beispiel fir ein denkbares alternatives Auf-
gabengebiet der bewertungsgesteuerten Reprasentationsbildung (siehe Abschnitt 3) liegt in der in-
haltsorientierten Clusterung von elektronischen Dokumenten im Internet. Die Bedeutung kdnnte sich
hierbei beispielsweise aus der GroRe der Dateien (Speicherplatz) ergeben. Infolgedessen wiirde ein
Cluster nur inhaltlich verwandte Dokumente umfassen, die zusatzlich eine &hnliche GroRe besitzen.
Damit ware es einem Nutzer dieses Systems mdglich, Dokumente mit definiertem Inhalt zu suchen,
wobei a priori Dokumente ausgeschlossen werden, die er aufgrund ihrer GroRe mit seiner bestehen-
den Netzwerkverbindung nur schlecht herunterladen konnte. Somit ware ein Nutzer schneller in der
Lage, geeignete Dokumente zu erkennen. Auch die Reduzierung der bendtigten Ressourcen (siehe
Abschnitt 4) kdnnte in diesem Kontext hilfreich sein, z.B., wenn eine kontinuierliche Erweiterung der
Dokumentenbasis gewiinscht wird, aber nur eine eingeschrankte Rechenkapazitat vorhanden ist.
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