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1 Einleitung

Das Thema kiinstliche Intelligenz erscheint den meisten Menschen geheimnisvoll und hat einen Hauch von Science-
Fiction. Die Vorstellung, dass eines Tages mit KI ausgestattete Maschinen die menschliche Existenz bedrohen, ist
nicht die alleinige Sorge von Helden in Actionfilmen. Simulationen des menschlichen Gehirnes sind, auch wenn sie
in der Realitét zumeist mit sehr wenig Freiraum zu echtem Eigenleben ausgestattet sind, zugegebenermal3en eine
faszinierende Sache - selbst, wenn sie sich nur mit der Auswertung umfangreicher Statistiken beschéftigen. Den-
noch sind die Traume von echter kiinstlicher Intelligenz keine Utopie mehr. Mitte 2005 begann IBM zusammen
mit Wissenschaftlern des Brain Mind Institute der ETH Lausanne und dem neuen GrofBirechner Big Blue die
Funktionsweise des Gehirns von Sdugetieren zu erforschen. Das erste Mal wird mit der Simulation der neo-
kortikalen Neuronensaule einer Ratte, die etwa 10 000 Neuronen enthélt, ein Neuronenverband simuliert wer-

den, der grof3 genug ist, komplexere Aktivititen zu entwickeln.

Mein Projekt beschrénkt sich, wie die meisten anderen Arbeiten zu diesem Thema, auf die Simulation bestimmter
Teilfunktionen oder sehr kleiner Ausschnitte des Gehirns. Mein Ziel ist es, die Lernprozesse in Nervensystemen
nachzubilden und ihre Wirkung zu untersuchen. Der erste Schritt ist somit die Erstellung eines funktionsfahigen
Neuronalen Netzes und die Simulation der einfachsten Formen des Lernens, schwerpunktméBig nicht-assoziati-

ver Lernprozesse.

2 Biologische Grundlagen

Fiir eine moglichst exakte Nachbildung der Gehirnfunktionen ist es unerldsslich diese so gut wie moglich zu
verstehen. Dabei sind viele Fragen besonders in Bezug auf Lernprozesse und Entwicklung des Gehirns noch
langst nicht vollstiandig erforscht. Zusétzlich gibt es von den grundlegenden Bausteinen der Nervensysteme, wie
z.B. Neuronen oder Synapsen, viele Varianten mit leicht abweichenden Funktionen, sodass es notig ist, sich auf
diejenigen Eigenarten zu beschrinken, die bei den meisten Neuronen auftreten. Noch unterschiedlicher sind

folglich die Nervensysteme selbst, da sie natiirlich an die artspezifischen Eigenarten des Tieres gebunden sind.

2.1 Neuronen Dendriten

Fiir jede Form der neuronalen Reizverarbeitung werden drei
verschiedene Neuronentypen bendtigt. Physikalische Reize (Be-
riihrungen, Licht- oder Warmereize) werden von den Sinnes-
zellen registriert und in elektrische oder chemische Reize umge-
wandelt, die von den Interneuronen weitergegeben und verar-
beitet werden. Die Motoneuronen iibertragen schlielich die
Reize an die Muskeln, sodass der Organismus auf den Eingangs- A4bb. 1. Schemadarstellung von Neuronen [8]
reiz reagieren kann. Jedes Neuron hat von seinem Zellkorper ausgehend Zellfortsétze (Dendriten), an denen die
Synapsen anderer Neuronen anliegen und ihre Reize iibertragen. Die Informationsweitergabe geschieht iiber
einen langen Zellfortsatz (Axon), an dessen Ende sich eigene Synapsen befinden (s. Abb. 1). Alle Neuronen
besitzen als stabilen Normalzustand das Ruhepotential. Uberschreitet die Intensitiit der von den Synapsen iiber-
tragenen Reizen eine bestimmte Schwelle, so wird ein immer etwa gleich starkes Aktionspotential ausgelost, das

nach einem positiven Spitzenpotential von selbst zum Ruhepotential zuriickkehrt (s.a. Abb 4, Kap. 2.2). Nach
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einer kurzen Pause kann ein neues Aktionspotential ausgelost werden. Die Abfolge der Aktionspotentiale be-
inhaltet die verschiedenen Informationen des Reizes. So entspricht die Anzahl der Aktionspotentiale in einem
Zeitintervall in etwa der Reizstérke, aber auch in ihrem Muster oder im zeitlichen Bezug zu anderen Aktions-
potentialen konnen Informationen enthalten sein. Zugleich erzeugen die Neuronen auch vollig ohne Erregung
Aktionspotentiale. ([1] S.87ff, [2] S. 352t, [6] S. 111})

2.1.1 Sinneszellen etz

Die Sinneszellen wandeln die Energie eines physikalischen Reizes, etwa eines Wirme-
oder Lichtreizes, in einen elektrischen Reiz um. Das Rezeptorpotential wird dabei von 'EJ“\LMMM"W
der Gesamtsumme der Reizenergie pro Zeitintervall bestimmt, sodass ein kurzer, starker f
Reiz die gleiche Potentialdinderung bewirkt wie ein schwacher, langer Reiz. Die Fre- “ upuisicigs

quenz der nach einem Reiz erzeugten Aktionspotentiale nimmt mit der Zeit ab. (Abb. 2). =l

Als Rezeptorpotential bezeichnet man den Unterschied zwischen Ruhepotential und ak- h’“""'am““"z
— —= |

Abb. 2: Umwandlung

eines Reizes in eine

— L intensitit. In Abb. 3 sind bei Versuchen ermittelte  Folge von Aktions-

potentialen

tuellem Membranpotential an der postsynaptischen Membran. Im Arbeitsbereich des

Neurons ist das Rezeptorpotential in etwa proportional zum Logarithmus der Reiz-

a0] ' Rezeptorpotentiale gegentiiber der Auslenkung eines
. . .

101
a : &
10 _pmgismaimis™ dass das Rezeptorpotential bei gleichem Verhiltnis zwischen zwei Reizen

Haares, welches mit einer Sinneszelle in Kontakt steht, zusammen mit ihrer

Kennlinie aufgetragen. Diese anndhernd logarithmische Kennlinie fiihrt dazu,

Rezeptarpatential (my)

040 0.2 0 02° 04°a gleich groB ist, also relative Reizunterschiede wahrgenommen werden
Haarauslenkung

o (Webersches Gesetz). Folglich ist dies auch keine Leistung des Gehirns, was
Abb. 3: Kennlinie einer Haar- ) i )
sinneszelle die grofle Bedeutung der Sinneszellen verdeutlicht. ([1] S2791f, [2] S. 3971f)

2.1.2 Motoneuronen

Motoneuronen iibertragen einen Reiz iiber spezielle Synapsen (motorische Endplatten) auf Muskelfasern, was
eine Muskelkontraktion ausldst. Dabei kann ein Muskel von nur einem einzigen oder auch, z.B. beim Menschen
von mehr als tausend Motoneuronen angesteuert werden. Bei Tieren mit wenigen Motoneuronen (z.B. Glieder-
fiier) gibt es an einer Muskelfaser oft mehrere Kontaktstellen der Motoneuronen, deren Synapsen auch hem-
mend wirken kdnnen. Oftmals gibt es pro Muskel je ein Motoneuron, das schon auf ein einziges Aktionspotential
mit schneller Muskelkontraktion reagiert und schnelle Fluchtreaktionen ermdglicht sowie ein weiteres, das auf

eine Folge von Aktionspotentialen eine langsame Muskelkontraktion auslost. ([1] S.1671f)

2.2 Synapsen

Synapsen sind die Verbindungen zwischen zwei Neuronen. Ein Reiz wird dabei immer nur in eine Richtung vom
prasynaptischen zum postsynaptischen Neuron weitergegeben. Die meisten Synapsen im zentralen Nervensy-
stem sind chemische Synapsen, bei denen die Reizweitergabe iiber Ubertrigerstoffe, die Neurotransmitter (z.B.
Serotonin, Dopamin) ablauft. Diese Transmitter werden von der Synapse ausgeschiittet, diffundieren durch den
zu liberbriickenden Spalt und 6ffnen an der postsynaptischen Zelle lonenkanéle. Durch Ionenstréme entsteht ein
Membranpotential an der postsynaptischen Zelle. Liegt dieses iiber einer bestimmten Schwelle wird ein post-
synaptisches Aktionspotential erzeugt (s. Abb. 4). Das Membranpotential ist dabei abhéingig von der Anzahl der

Neurotransmitter und diese sind wiederum abhéngig von der Anzahl der préasynaptischen Aktionspotentiale.
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mV

Somit kann die in der Folge der Aktionspotentiale enthaltene Informa- 10 7
tion mehr oder weniger veréndert weitergegeben werden. Es gibtne- - prasyraptschos
ben diesen erregenden auch hemmende chemische Synapsen, die der ] S

Ausbildung von postsynaptischen Aktionspotentialen entgegenwirken. -30

Wichtig dabei ist, dass ein Neuron entweder nur hemmende oder nur o

erregende Synapsen besitzt. Im menschlichen Gehirn sind 90% der

Neuronen erregend. Die hemmenden Neuronen weisen allerdings in = -70 e

der Regel eine erhGhte Aktivitit gegeniiber den erregenden Neuronen Zeit t

mmol/l

auf. In der Verschaltung der Neuronen durch die Synapsensinddie '] .
Ubertragerstoff-

. . . . : : o konzentration im
Informationen im Gehirn gespeichert, die Synapsen sind das Gedécht- synaptischen Spalt

nis. Lernprozesse sind Verdnderungen der synaptischen Verschaltung. ¢
([1]S.87ffS.118, [2] S.3671t, [6] S.12) Y

Zeit t

Postsynaptisches
Aktionspotential

2.3 Neuronenverbande

Die einfachste Form neuronaler Aktivitét erfordert eine Sinneszelle, ein T / _
Membranpotential

Motoneuron und eine Zelle, die von dem Motoneuron angesprochen

wird. Dies ist zugleich die einfachste Form eines Reflexes. Werden zu- - 50 -

sitzliche Neuronen dazugeschaltet konnen diese den Reflex verdandern

(Reflexmodulation). Die Verschaltungen der Synapsen in diesen

Zei
Neuronenverbanden sind genetisch genau vorgegeben. Das gleiche triftt o

Abb. 4: Reizweitergabe an chemi-
auch fiir die Nervensysteme einfachster Lebewesen zu, wie z.B. das schen Synapsen

des Nematodenwurmes mit nur 302 Neuronen, deren Verschaltung weitgehend bekannt ist. Bei komplexeren
Nervensystemen ist die genaue Verschaltung jeder Synapse dagegen nicht vorgegeben. Es sind lediglich die
groben Strukturen genetisch bestimmt. Alle Nervensysteme bestehen aus mehreren Neuronenverbénden, die fiir

sich ihre Aufgaben erfiillen und auf andere Neuronenverbiande einwirken kdnnen. ([2] S. 375f%)

2.4 Entwicklung von Nervensystemen

Bei Tieren mit immer gleicher synaptischer Verschaltung ist die Entwicklung, die diese Konstanz gewahrleistet,
relativ gut geklart. Bei komplexeren Nervensystemen ist die Entwicklung und folglich auch die endgiiltige Struk-
tur jedoch bei jedem Individuum unterschiedlich. Die Position der Neuronen im menschlichen Gehirn ist in etwa
durch den Zeitpunkt ihrer Entwicklung vorgegeben. Das Gehirn ist im Anfangsstadium der Entwicklung von
radial angeordneten Gliazellen (Stiitz- und Versorgungsgewebe) durchzogen. Die im Neuralrohr entstehenden
Neuronen wandern entlang der Gliazellen vom Zentrum zwischen den bereits bestehenden Neuronen hindurch
nach auflen und bilden dort jeweils eine neue Schicht. Die Ausbildung von Dendriten und Axonen findet mit Hilfe
von Wachstumskegeln statt. Thr Weg wird vermutlich vom umgebenden Substrat bestimmt. Jeweils eine be-
stimmte Gruppe von Nervenzellen bildet ihre Axone entlang der gleichen Substrate aus, die so als Wegweiser
wirken. Zudem verbinden sich wohl nur Neuronen mit passender chemische Codierung miteinander. Der zweite
wichtige Faktor fiir die Verschaltung der Neuronen ist die genetisch bedingte Richtung, in der sie ihre Axone
ausbilden ([1]S. 631t [2] S. 3911Y). Des Weiteren scheinen Proteine, die von den Gliazellen abgegeben werden,
die Ausbildung der Synapsen und deren Anzahl auch noch nach Abschluss der Entwicklung des Gehirns maf3-
geblich zu steuern. [4]
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Ruhe

2.5 Formen des Lernens [-l fk
B L

Lernprozesse bei Lebewesen sind durch Erfahrungen beding- -

Habituation spontane
te Verdnderungen einer Verhaltensweise und beruhen aufdem Erholung
Prinzip der standigen Anpassung an Umweltbedingungen. Sie

benotigen immer einen Reiz, ein Bewertungs- und ein Gedécht-

nissystem um unter Einbeziehung von vorhandenem Wissen (\:\ J\a\ [\gx h-—_ [;-_ & [\\
|}

28

Neues zu lernen und zu speichern. Es gibt verschiedene For- ,u o Dishabituation
men des Lernens, die sich in ihrer Beziehung zwischen Reiz  4bb. 5: Habituation und Dishabituation

und Bewertung und vor allem auch in der notwendigen Komplexitit der Nervensysteme unterscheiden.

2.5.1 Nicht assoziatives Lernen

Diese Form des Lernens beinhaltet Habituation und Dishabituation sowie Sensitisierung. Es gibt hierbei weder
eine zeitliche Paarung von verschiedenen Reizen noch zusétzliche bewertende Reize, also Belohnung oder Be-
strafung. Habituation bezeichnet die Gewdhnung eines Tieres an einen bestimmten, hiufig wiederholten Reiz.
Diese Reizwiederholung fiihrt zu einer Abnahme der Reaktion des Tieres. Es lernt, dass bestimmte Reize bedeu-
tungslos sind. Die Habituation kann entweder durch besonders starke oder durch andere, bedeutungsvolle Reize
sowie durch eine ldngere Ruhezeit riickgéngig gemacht werden. Wenn dieser Vorgang durch einen Reiz ausgelost
wird, wird er als Dishabituation bezeichnet. Reagiert das Tier ohne vorige Habituation auf einen starken Reiz, so
handelt es ich um eine Sensitisierung. Die Sensitisierung fiihrt zu einer allgemein erhohten Reaktionsbereitschaft
und so genannter ,,gerichteter Aufmerksambkeit®. Abb. 5 zeigt die Kontraktionsstérke der Kiemen einer Meeres-
schnecke (Aplysia californica) nach einem mechanischen Reiz in Abhdngigkeit von der Anzahl der Reizungen.
Die Reaktion auf den Reiz nimmt dabei durch Habituation ab, eine zweistiindige Ruhephase oder ein starker Reiz
an Kopfoder Schwanz zur Dishabituation fiihrt wieder zu einer verstirkten Reaktion. ([1] S. 4871%)

2.5.2 Assoziatives Lernen

Beim assoziativen Lernen wird ein Reiz mit einem bedeutungsvollen, d.h. zur Belohnung oder Bestrafung fiihren-
den Reiz gepaart (klassische Konditionierung). Gelernt wird die Assoziation zwischen beiden Reizen. Dazu ge-
hort auch der Fall, dass eigenes Verhalten mit einer Belohnung oder Bestrafung kombiniert wird (operante Kon-
ditionierung). Ein Beispiel hierfiir ist das Lernen von Bewegungsabldufen. Hier wird die tatsidchliche Bewegung
iber Rezeptoren wahrgenommen und mit der gewiinschten Bewegung verglichen. Dadurch werden die Bewe-
gungsabldufe schneller und préziser. Alle hoheren Formen des assoziativen Lernens haben als Antrieb keinen

Reiz sondern einen inneren Zustand wie Neugier oder Gefiihle. ([1] S. 491fY)

2.6 Neuronale Plastizitat

Die mit jedem Lernprozess verbundenen strukturellen Verdnderungen werden meist von Neuromodulatoren
gesteuert. Diese konnen von modulatorischen Neuronen in Form von Neurotransmittern ausgeschiittet werden,
die beispielsweise die lonenkanéle der Synapsen verédndern, wobei diese Neuronen auch durch ihre besondere
Verschaltung in der Lage sind, ganze Neuronenverbénde zu steuern. Andere Neuromodulatoren werden von
einzelnen Neuronen oder Neuronenverbianden in den Extrazelluldrraum oder die Blutbahn ausgeschiittet. Diese
konnen sowohl an den umgebenden als auch an weit entfernten Neuronen die Wirkungsweise der Neurotransmitter
zur Reizweitergabe an chemischen Synapsen kurzfristig beeinflussen sowie die Struktur der Synapsen langfristig

verdndern. Das kann z.B. eine Verdnderung der Reizschwelle sein.
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Es gibt verschiedenste Formen der neuronalen Plastizitét, welche unterschiedlich starke Verdnderungen des Ner-
vensystems hervorrufen. Bei einem Lernprozess wird innerhalb von nur wenigen Sekunden die Wirksamkeit der
Neurotransmitter auf die lonenkanéle verdandert. Im Minutenbereich kann deren Konzentration erh6ht oder ge-
senkt werden. Minuten bis Stunden dauert es, bis sich die Anzahl der Rezeptoren fiir die Neurotransmitter und
der Ionenkanéle angepasst hat und bei noch langfristigeren Lernprozessen kommt es dann zu anatomischen
Verdnderungen sowie Neubildung beziehungsweise Abbau von Synapsen. In diesem Fall konnen zum Beispiel
die Verbindungen zwischen gleichzeitig aktiven Neuronen oder auch die Verbindungen zwischen Neuronen, die

Synapsen zu der gleichen postsynaptischen Zelle haben, verstirkt werden. [5]

Dieser Prozess ist bei der Meeresschnecke Aplysia nahezu vollstindig erforscht. Ihr Kiemenreflex kann daher
als Beispiel fiir das nicht-assoziative Lernen dienen. Bei der Habituation nimmt im allgemeinen die Stérke der
synaptischen Reizweitergabe ab. Dies wird durch die Reduzierung der Anzahl von relativ zur Reizstarke ausge-
schiitteten Neurotransmittern bewirkt. Damit wird die Reiziibertragung an den Synapsen vermindert und das
postsynaptische Signal nimmt ab. Bei Dishabituation und Sensitisierung des Kiemenreflexes werden modulatorisch
wirkende Neurotransmitter, unter anderem Serotonin, ausgeschiittet. Dies flihrt bei der Sensitisierung zu einer
vermehrten Transmitterausschiittung und zu einer Verbreiterung der Aktionspotentiale. Diese Verdnderungen fin-
den sehr schnell, dafiir aber nur kurzfristig statt. Bei der Dishabituation bewirken die Neurotransmitter, dass die
sensorischen Neuronen leichter erregbar sind, also die Schwelle der zur Auslosung eines Aktionspotentials noti-
gen Energie niedriger ist. Zusitzlich werden mehr Neurotransmitter pro Aktionspotential ausgeschiittet. Die
Dishabituation findet langsamer, dafiir aber langfristiger als die Sensitisierung statt. In beiden Féllen fiihrt das
Serotonin zu einer erhohten Ausschiittung von Neurotransmittern und somit zu verstirkten postsynaptischen

Potentialen an den Motoneuronen, d.h. einer stirkeren Reizweiterleitung. ([1] S. 4871%)

3 Simulation nicht assoziativer Lernprozesse

3.1 Modell
Das Ziel dieser Arbeit ist ein Modell (s. Abb. 6), dass mit | Modell
. . . . . . Datenstruktur
relativ kurzen Rechenzeiten in der Lage ist, nach einem einzel- T
nen Eingangsreiz nicht-assoziative Lernprozesse in einem bio- | !neut ,| Prozessebene Output
. . . . Reizweitergabe Lernen
logischen NN (Neuronalen Netz) zu simulieren. Fiir die Aus-
wertung sollen vornehmlich die Ausgangsreize und deren Ver- v
Lernmodelle

lauf verwendet werden. Fernziel ist die Ermittlung eines Zu- Habitu-  Sensiti- /Dishabi-  Ver-
ation sierung’ tuaton  lernen

sammenhanges zwischen strukturbestimmenden Parametern

und Lernergebnissen. Es ist nicht moglich, alle biologischen 4bb- 6 Teilmodelle im Uberblick

Einzelheiten abzubilden. So konnen etwa mit den in der Modellierung verwendeten Parametern keine Unter-
schiede zwischen Dishabituation und Sensitisierung bertiicksichtigt werden, da ihre neuronale Funktion zu &hnlich
ist (vgl. Kap. 2.6). AuBlerdem findet keine Interaktion des NN mit der simulierten Umgebung statt, was zwar ein
externes Belohnungssystem ermdglicht aber die Anwendung des Netzes auf einfache Formen des Lernens be-
schrinkt. Durch dieses externe Belohnungssystem kénnen die Eingaben und Lernprozesse vorab in einem Ab-
laufplan festgelegt werden. Der wesentliche Unterschied zu klassischen NN besteht darin, dass die Vorgénge
erheblich detailreicher und ndher an dem biologischen Vorbild orientiert sind. Zudem steht bei der Simulation

eines biologischen NN stets die Abbildung der Realitit zur biologischen Forschung im Vordergrund, Rechenlei-
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stung ist nebensdchlich. Bei klassischen NN wird z.B. bei vorwirtsgerichteten Back-Propagation Netzwerken
mittels Fehlerriickfiihrung die Gewichtung jeder einzelnen ,,Synapse* zielgerichtet verdndert, wihrend in der
biologischen Realitdt die Lernprozesse weniger speziell sind. Gemeinsamkeiten sind ein Netz aus vielen gleichar-

tigen ,,Speicherzellen‘ sowie die Informationsspeicherung in einer Verkniipfungsstruktur.

3.1.1 Neuronen

Das Neuronenmodell muss relativ stark vereinfacht werden, um Rechenzeiten zu erhalten, mit denen sich gut
arbeiten lésst. Zur vollstdndigen Beschreibung der Eigenschaften und des aktuellen Zustandes eines Neurons N,
mit k = {1, 2,..., n}, wobei n die Anzahl der Neuronen ist, geniigen sechs Variablen. Die erste unverdnderliche
Eigenschaft jedes Neurons ist seine Wirkungsweise w, . Handelt es sich um ein hemmendes Neuronist w, = -1,
bei einem erregenden Neuron w, = 1. Aufdiese Weise kann die Konstante w, als Faktor bei der Reizweitergabe
dienen. Die zweite Konstante ist die Position p, des Neurons im Raum. Mit ihrer Hilfe konnen die Synapsen-
verbindungen berechnet werden. Zwei weitere Variablen enthalten die durch Lernprozesse veridnderlichen
Schwellenwerte. Zum einen sind dies die langsam verénderbaren anatomischen Eigenschaften Ss, wie Anzahl
der Ionenkanéle und Anzahl der Transmittervesikel, zum anderen der aktuellen Schwellenwert S, , der durch
temporére Einfliisse z.B. von Neurotransmittern von Ss, abweichen kann. Es gilt stets 0 < Ss, <1 und
0<§, <1.Der aktuelle Zustand eines Neurons behinhaltet seine Aktivitidt 4, und das Membranpotential
M,, M, >0.Die Aktivitit 4, kann nur zwei Werte annechmen. 4, =1 bedeutet, dass ein Aktionspotential
vom Neuron N, im Zeitintervall Az erzeugt wurde, bei 4, = 0 ist dies dagegen nicht der Fall. Somit ist ein
Aktionspotential auf die Information iiber sein Auftreten reduziert, eine weitere Quantifizierung wird nicht bend-
tigt(vgl. 2.1).Die Aktivitdt 4, ist sowohl fiir die Reizweitergabe als auch fiir den Lernprozess von entscheiden-
der Bedeutung, da die Belohnungssyteme bei aktiven Neuronen ( 4, = 1) andere Anderungen hervorrufen als
bei inaktiven( 4, = 0). Eine Ubersichtstabelle iiber die verwendeten Variablen und Funktionen befindet sich am
Ende des Kapitels 3 (Abb. 13).

3.1.2 Synapsen
Fiir jede Synapse Syn,; , mit k = {1,2,...,11}, /= {1,2,..., m}, n sei die Anzahl der Neuronen, m die Anzahl der

Synapsen Syn, , jedes Neurons N, gibt es wie bei den Neuronen einen Wert zur Charakterisierung der anato-
mischen Einfliisse auf die Ubertragungsstirke Us, , und der davonkurzzeitig abweichende Wert U 5 » Mt
0<Us;; <l und 0<U,, <I. Besteht keine Verbindung der Synapse Syn,, zum Neuron N,,
i= {1, 2,...,n}\{k}, soistUs,, =0 und U, =0.

3.1.3 Reizweitergabe

Die Berechnung der Membranpotentiale erfolgt iterativ fiir alle k Neuronen. In jedem Zeitintervall Az ist das

neue Membranpotential M, , (N & ) die Summe der mit 4, und w, multiplizierten Ubertragungsstéirken U,

i=1

Mneu,k(Nk):i|:zn:4Ui,j:|.Ai.Wi (1)

Besteht keine Synapsenverbindung, soist U, ; = 0. Ist N, nichtaktiv, soist 4, = 0. Handeltes sichbei N, um
eine hemmendes Neuron, dann wird die Ubertragungsstéirke vom Membranpotential M, , subtrahiert, dain
diesem Fall w, fiir ein negatives Vorzeichen sorgt. Die Berechung der durchschnittlichen Feuerrate F, (N, ) aus

dem Membranpotential M, , aus der vorherigen Iteration erfolgt mit Hilfe der Sigmoid-Funktion (s. Abb. 7).
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F k (N k )
1
F(N,)= e )
Der Parameter b bestimmt die Steigung der Funktion, also 0.3 -
wie breit der Schwellenbereich ist. Die Funktionswerte lie- ——h=15
genim Intervall 0, 1[. Die Schwelle S, bestimmt die Stelle 0 h=50
an der die Funktion den Wert 0,5 annimmt, d.h. wo sich der 0 0o 04 06 08 A

alt .k

Schwellenbereich befindet. Die Sigmoid-Funktionistgutge- 45, 7. ; gmoidfunktion zur Berechnung der
eignet um den in der Biologie gemessenen Schwellenverlauf durchschnittlichen Feuerrate

abzubilden (vgl. Abb. 3). Prinzipiell sind aber alle Funktionen zur Modellierung einer durchschnittlichen Feuerrate
geeignet, die zum einen einen schmalen Schwellbereich aufweisen und zum anderen gegen einen oberen Grenz-
wert gehen, wie z.B. auch der hyperbolische Tangens. Aus der durchschnittlichen Feuerrate F; (N . ) ergibt sich

fiir die Aktivitit 4, mitz, als im Intervall [0,1] gleichverteilten Zufallswerten, zu

0 fir  F,(N,)<z,
1 fir  F,(N,)>z, 3)

Somit betrdgt die Wahrscheinlichkeit, dass dask-te Neuron aktiv ist
Pk(Akzl):Fk‘ “4)
3.1.4 Lernmodelle

Um nicht-assoziatives Lernen abzubilden werden drei Lernmodelle benétigt. Ein externes Belohnungssystem ist
fiir die Wahl des zu jedem Zeitpunkt verwendeten Lernmodells zusténdig. Das Lernmodell fiir die Sensitisierung
wird immer dann verwendet, wenn das Neuronale Netz einem besonders starken oder schmerzhaften Reiz
ausgesetzt war, der durch die erhdhte Reaktionsbereitschaft kontextbezogene Verhaltensweisen verstérkt. Ein
externer Reiz ist also fiir das Auslosen der Belohnung verantwortlich. Um die Reaktion des NNs auf den Lern-
prozess zu testen wird zusitzlich ein Testreiz benotigt. Da der sensitisierende Reiz im Modell nicht selbst Input
des NN ist, bleibt der Testreiz unabhégig, wahrend es in der Realitét zu einer Assoziation zwischen allen zeitgleich
mit dem sensitisierenden Reiz auftretenden Reizen kéime. Das Neuronale Netz wird fiir alle Lernprozesse als
abgeschlossener Neuronenverband betrachtet, also stets in seiner Gesamtheit von Lernmodellen beeinflusst. Bei
der Habituation ist kein zusatzlicher Testreiz erforderlich, da der Input zugleich der wiederholte Reiz ist. Hier wird
das Belohnungssystem nicht direkt durch einen Reiz ausgelost, sondern die Entscheidung fiir das Lernmodell der
Habituation findet auf Grund des Wissens statt, dass der Reiz bereits bekannt ist. Die Vorraussetzung fiir eine
Habituation ist, dass nicht zeitgleich andere (z.B. sensitisierende) Reize auftreten, da es sonst zu einer Assoziation

der Reize kdme.

Bei allen Lernprozessen werden Parameter p , 0 < p <1 geiindert. Der Zielwert von p sowie seine Anderung
Ap sind von anatomischen Rahmenbedingungen ¢, 0 < ¢ <1 eingeschrénkt.Je grofer die Differenz |c - p| ist,
desto kleiner ist die erlaubte Anderung Ap . Diese Forderungen fiihren zu folgender Anderungsfunktion Ap, ( D )
des Parameters p_, beim Lernen (s. Abb. 8)

AlaL,max
Ap, (palt ) = 1+ eb-(l—c+|c—l7a11|) )
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Die maximale Anderung Ap L.max tritt auf falls ¢ = p . Die Steigung b der Funktion bestimmt den Ande-
rungsbereich von p . Falls p eine der schnell verénderlichen Variablen U, oder S, ist, soist ¢ die entspre-

chende langsam verinderliche Variable Us, ; oder Ap

Ss,..Ist p=Us,, oder p = Ss, ,soist ¢ eine Kon- 3 0E-05 — A, (p””) AP L max = 10_3
stante Uc oder Sc, die fiir alle Neuronen die glei- ' Ap, (palt ) Apy max =10 !
chen anatomischen Rahmenbedingungen vorgibt. 2 0E-05
Beim Verlernen ist es genau umgekehrt: Ap soll dann
besonders klein werden, wenn |c - p| =0 und be- 1 0E-05 / \
sonders grof3, wenn |c - p| grof} wird.
ADy D-DBDD-IIIIIII......%‘.\T“T_T‘T—?
Ay (Pui )= =) ©) 0 02 04 06 08 p,

Abb. 8: Anderungsfunktionen der Parameter
Fir jeden Parameter und Lernprozess sind das Maximum Ap,_, und die Steigung b eigene Konstanten. Die
Lernmodelle der Sensitisierung und Dishabituation haben keine nennenswert unterschiedlichen neuronalen Aus-
wirkungen und werden deshalb in einem Modell zusammengefasst (vgl. 2.6). In diesem Fall wird unter Verwen-

dung von Gleichung 5 zum einen die Schwelle S, gesenkt

Sneu,k = Salt,k - ApL (Salt,k )7 (7)

mit ¢ = Ss,,so dass die Wahrscheinlichkeit P, steigt bei weiteren Durchléufen ein Aktionspotential zu erzeugen.
Dieses simuliert die im realen Nervensystem vorkommende Verbreiterung der Aktionspotentiale. Die Funktion
fur Ss,,, , sieht genauso aus, nur das ¢ = Sc eine Konstante ist. Um die vermehrte Transmitterausschiittung an

den Synapsen nachzubilden ist

U ewss =Uais TAP, (Ualt,k,l ) Wi 3

mit ¢ = Us, . Somit wird die Ubertragungsstéiirke der Synapse U, , , erhdht, falls w, =1.1Ist w, =—1, muss
die Ubertragungsstirke jedoch gesenkt werden. Diese Veriinderung fiir die langsam verénderlichen Variablen
sollte bei Ss,,, , und Us

max

US 0, 1, findet mit der Konstanten ¢ = Uc statt. Die maximale Anderung Ap
deutlich kleiner sein als bei Gl. 7 und 8.

neu,k,l

Der Hauptunterschied beim Lernmodell der Habituation ist die Beschrankung auf aktive Neuronen 4, =1,da
nicht die allgemeine Reaktionsbereitschaft verdndert wird (vgl. 2.6). Zudem wird die Schwelle nicht verandert

sondern nur die Ubertragungsstirke der Synapsen vermindert, beispielsweise
Usewis =Yy = AP, (Ualt,k,l ) W, ¢ =Us, )

Wird keines dieser beiden Lernmodelle angewandt, setzt der als drittes Lernmodell der Prozess des Verlernens
einund es werden die ,,erlernten* Abweichungen von Sc bzw. Uc wieder riickgéngig gemacht. Nach Gleichung
6 bedeutet dies z.B. fur U, ,

Nk — Ap, (Ualt,k,l ) Jiir Uy >Usy,
el . c=Us,. 10
. Uaiws A0, (Ualt,k,l) fiir Uy SUsg, > , (19)

Entsprechendes gilt fiir die Schwelle, indem man U, durch S, ersetzt.



Simulation von Gehirnprozessen Katja Miller -11-

3.2 Simulation

Zu der Simulation eines NN’s gehdrt nicht nur die Weitergabe eines Reizes durch das Netz, sondern genauso die
Verwaltung und Aufbereitung der immensen Datenmengen. Es miissen Eingangsreize bzw. Sinneszellen simuliert
werden, die synaptische Verschaltung und die Anordnung der Neuronen muss in einer Datenstruktur realisiert

werden und die idealerweise parallele Verarbeitung der Daten berticksichtigt werden (vgl. Abb. 6, S. 7).

3.2.1 Komponenten und Programminteraktion

Die Umsetzung des entwickelten Modells als Simulation erfolgt mit drei verschiedenen Programmen (s. Abb. 9).
Die Benutzerschnittstelle ermdglicht die Eingabe aller erforderlichen Parameter (Kap. 3.1.1 u. 3.1.2) sowie
weiterer Steuervariablen und die Erstellung eines Programmablaufplans, der den zeitlichen Ablauf der Reize und
Lernprozesse sowie der Datenausgaben festlegt. AuBBerdem wird von hier die Ausfiihrung der beiden anderen
Programme koordinert. Diese Oberfldche ist in Visual Basic geschrieben, da keine grofle Programmleistung
erforderlich ist. Die Kommunikation, bzw. der Datentransfer zwischen den Programmen erfolgt iiber Dateien. In
einer Bindrdatei werden die fiir die Simulation relavanten Daten an das Hauptprogramm iibergeben. Hier werden
alle Berechnungen von der Erstellung des Netzes bis zu gewiinschten Datenausgabe durchgefiihrt. Dieses Pro-
gramm ist in C/C++ geschrieben, da die Pointerarithmetik besonders schnelle Speicherzugriffe und eine einfache
Handhabung komplexer Strukturen erlaubt wie sie zur Darstellung des Netzes notig sind. Schlielich werden
liber das Steuerprogramm die ausgegebenen Dateien und die Dateien mit den Steuerdaten verwaltet und bei

Bedarfvom Neuronalen Netz mit Hilfe eines Raytracers (Pov-Ray) eine graphische 3D-Darstellung erzeugt.

3.2.2 Parameter und Programmablaufplan

In Abb. 13 sind die wichtigsten Parameter aufgelistet. Die zweite Spalte gibt Auskunft iiber deren Einstellungs-
moglichkeiten im Steuerdialog. Einige werden als ,, Konstanten® vorab festgelegt. Die Wirkungsweise w, 1st
zwar zufillig, der Anteil der errgenden Neuronen ¥, = P(w, = 1) bestimmt aber die Wahrscheinlichkeit mit der
ein neues Neuron erregend ist. Im Programmablaufplan kann fiir jeden kompletten Durchlauf eines Eingangs-
reizes der Dauer T, - At angegeben werden, welches Lernmodell angewendet werden soll, wie hoch die maxi-
male Wahrscheinlichkeit P, , eines Aktionspotentials der Inputzelle ist (vgl. Kap. 3.2.4) und ob eine Ausgabe

Oherfliche (Visual Basic)

Erzeugen einer hindren Steuerdatei mit den eingegebenen Parametern und Ablaufplan
ZU Parametern siehe Kap, 3.2.1 FAbh, 13)

Rechenroutine {C/C++)

Einlesen der Parameter

Erzeugen der Painterstruktur (ap. 3.2.3)

Durchlauf der Reize und Lernprozesse nach Ablaufplan (<ap. 3.2.4)

Authereiten und Speichern der Daten (Kap. 3.2.9

Textausgabe?
ia nein

Ausgabe von Textdateien mit Reizverldufen an den Ausgabe- Ausgabe der Textdateien zur 3D-Darstellung
Zzellen und gleitendem Durchschnitt, sowie Akdivitdtsverlauf

Rendern mit Raytracer (Pov-Ray)

Abb. 9: Struktogramm des Simulationsablaufes mit beteiligten Programmen
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der Daten als Text- oder Bilddatei erfolgen soll. Zusétzlich ist die Eingabe wie oft ein solcher kompletter Durch-

lauf mit den obigen Einstellungen wiederholt werden soll vorgesehen.

3.2.3 Anordnung der Neuronen

Die Neuronen werden in einem 3D-Wiirfelgitter angeordnet und die Position p, wird mit Hilfe einer oktalen
Baumstruktur von Koordinaten in eine Ganzzahl (Long) umgerechnet, sodass mehr als 134 Millionen Neuronen-
positionen moglich sind. Die Input- und Output-Neuronen werden an gegentiberliegenden Seiten des Wiirfels
positioniert und bei der Erstellung der Synapsenverbindungen wie normale Neuronen behandelt. Dies bedeutet,
dass die Output-Neuronen nur mit einer kleinen Anzahl von Neuronen verbunden sind, was fiir den Output selbst

wichtig ist.

Die Pointerstruktur ist so aufgebaut, dass eine Ausleseverkniipfung N->next alle Neuronen zu einer Pointerkette
verbindet und leicht weitere Neuronen hinzugefiigt werden konnen. Zusitzlich existiert zu jedem Neuron N eine
eigene Pointerkette mit allen zugehorigen Synapsen auf die mit N->Syn zugegriffen werden kann und fiir die
ebenfalls eine Ausleseverkniipfung Syn->next besteht. Mit Hilfe des Pointers Syn->N koénnen zu jedem Neuron
ganz einfach simtliche postsynaptische Neuronen aufgerufen werden. Der einzige Nachteil einer derartigen Struktur
ist, dass eine Riickverfolgung der Synpasen nur durch sehr zeitaufwéndiges Suchen in der Pointerstruktur mog-
lichist.

Anden Algorithmus zur Erstellung der Synapsenverbindungen waren zwei Anforderungen gestellt. Zum einen
sollte er moglichst viele Neuronen so miteinander verbinden, dass der Reiz in Richtung Output-Neuronen weiter-
gegeben wird, zum anderen sollte die Struktur einfach aufgebaut sein, da es in der Testphase nicht sinnvoll ist,
bereits mit speziellen Netzen zu arbeiten. Es ist aber durchaus geplant in der weiteren Arbeit zum Beispiel auf
bekannte Verkniipfungsstrukturen aus kleineren Nervensystemen zuriickzugreifen. Aus diesem Grund habe ich
mich entschieden, vorerst auf Riickkopplungen zu verzichten und aus den in Frage kommenden Algorithmen ganz
pragmatisch denjenigen ausgewéhlt, der mit die beste Verkniipfungsstruktur hinsichtlich der Synapsen pro Neu-
ron und der Anbindung der Output-Neuronen ans Netz liefert. Die Berchnung der Verkniipfung erfolgt, indem zu
jeder Koordinate px, , py,, pz, derPosition p, von N, wirdeine zweite Koordinate px,, py,, pz, bestimmt
wird. Aus einem Zufallswert z zwischen Null und der Kantenlénge & des Gitterwiirfels und der aktuellen Koor-
dinate px, wird der Mittelwert gebildet. Da anschlieend px; durch einen cast in eine Ganzzahl umgewandelt

wird, muss vorher zusétzlich 0,5 addiert werden um mathematisch korrekt zu runden

_ (z+ px, +1)

24 > ,0<z<k- (11)

Anschliefend wird das Neuron mit den Koordinaten px,, py,, pz; in der Pointerstruktur gesucht und eine
Synapsenverbindung mit U, = Uc erzeugt. Zwei Neuronen knnen zugunsten einer einfacheren Struktur nur
einmal direkt verbunden werden. Synapsen, bei denen die Ubertragungsstirke U, = 0 ist, werden hierbei

ignoriert. Das NN ist auf dem Titelblatt als 3D-Anordnung in seiner Enstehung abgebildet.
3.2.4 Reizweitergabe und Lernmodelle
Im Struktogramm Abb. 10 ist der Algorithmus zur Weitergabe der Reize dargestellt. In einer Schleife wird

nacheinander jedes Neuron der Pointerkette aufgerufen, die durchschnittliche Feuerrate bestimmt und mit einem

Zufallswert z verglichen. Ist das Neuron aktiv ( 4, = 1), so wird die zugehorige Pointerkette der Synapsen in
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for (M = startzelle; M 1= BULL; M= M-=next)

(Medronen-Pointerkette durchlaufen)

F=10(1+exp(h*(5-Malth)

(Bestimmung der durchschnittlichen Feuerrate, Gleichung 23

if (rand( f RARD_MAK == F)
ia nein

A =1 (Aktivitdt speichern)

for (Syn = MN-=5yn; Syn -=next = MULL; Syn = Syn-=next)
Alle Synapsenverbindungen des Meurons M durchlaufen) A=

mMneu=mMneu + LI *w

(Erhdhung des Membranpotentials Mneu des postsy-
naptischen Meurons um die Dhetragungsstarke U, Gleichung 1)

ikeine Aktivitat)

Abb. 10: Reizweitergabe innerhalb eines Zeitintervalls At

einer weiteren Schleife durchlaufen und zum neuen Membranpotential des postsynaptischen Neurons die Ubertra-

gungsstirke U, ; multipliziert mit der Wirkung w, hinzugezahlt bzw. abgezogen (vgl. Gl. 1). Bei den Lernprozes-

sen, die direkt nach der Reizweitergabe stattfinden, wird ebenfalls auf diese Weise die gesamte Pointerkette

durchlaufen und die Parameter verdndert (vgl. Kap. 3.1.4). Im Programmablaufplan (vgl. Kap. 3.2.2) konnen

drei verschiedene Lernmodelle ausgewdhlt werden. Dies sind Habituation, Dishabituation bzw. Sensitisierung

und das Verlernen beim Fehlen von bewertenden Reizen. Zum Uberpriifen des aktuellen Status kann ein Reiz das

NN ohne Ausfiihrung eines Lernprozesses durchlaufen, was in der Realitidt dagegen nicht moglich ist.

3.2.5 Input und Output

Der Input sollte wéihrend eines Lernprozesses
konstant sein, damit Output und Bewertung un-
abhéngig vom Input-Reiz sind. Fiir den Input wird
in jedem Zeitintervall Az mit der Wahrscheinlich-
keit P, (t) ein Aktionspotential erzeugt. Die zeit-
liche Folge der Aktionspotentiale sollte der ei-
ner realen Sinneszelle (vgl. Abb. 11) nach einem
einzelnen kurzen Reiz dhnlich sein. Ein einzelner
Reiz ist einer Reizfolge vorzuziehen, da die zu-
gehorige Aktionspotentialfolge einfacher istund
zeitliche Kopplungen von Reizen fiir nicht-asso-
ziatives Lernen nicht von Bedeutung sind. Statt
eine Funktion fiir P, (£) zu suchen ist es auch
moglich, einen passenden Membranpotential-
verlauf einer Sinneszelle auszuwerten (Abb. 12
oben). Da die Umwandlung des Membran-
potentials in eine durchschnittliche Feuerrate ge-
rade bei Sinneszellen sehr unterschiedlich sein
kann, ist es auch moglich ohne Schwellenfunktion
direkt P, (t)= M, (t) zu setzen. Praktisch wird

Duftstoff

L0 O

Abb. 11: Aktionspotentialverlauf einer Riechzelle [9]

M,

i

+In

A,
il

7

Abb. 12: Zeitlicher Verlauf des Membranpotentials M, und

m

der Aktionspotentialfolge der Inputzellen in der Simulation
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dazu die graphische Darstellung eines Membranpotentialverlaufes mit Hilfe eines kleinen Zusatzprogrammes
ausgewertet. Die Kurve wirdin 7,, Zeitintervalle A¢ unterteilt und fiir jedes Az der entsprechende Wert P, ,
0 < P, <1 ineine Bindrdatei geschrieben. Aus dieser Datei konnen dann im Hauptprogramm die bendtigten
Wahrscheinlichkeiten fiir die Aktionspotentialfolge (s. Abb. 12 unten) direkt ausgelesen werden. So ist es zudem
sehr einfach moglich die Membranpotentialverldufe verschiedener Sinneszellen zu testen. Allerdings hat sich ge-
zeigt, dass der Verlauf der Eingangskurve die Qualitéit der Ergebnisse der Simulation nicht signifikant beeinflusst.
Waihrend die Sinneszellen auf diese Weise simuliert werden konnen, kann auf die Darstellung der Motoneuronen
verzichtet werden. Stattdessen werden die Membranpotentiale M,

tet. Da ein Motoneuron dann aktiv ist, wenn die Reizenergie in einem Zeitintervall ein bestimmte Schwelle iiber-
schreitet, kann die Reaktion R

der Output-Zellen entsprechend aufberei-

. des Neuronalen Netzes dadurch berechnet werden, dass man iiber den glei-
tenden Durchschnitt Ds eine konstante Schwelle S, legt und die Anzahl der Zeitintervalle Ar zihlt, in denen
M, >S,.

T
Rout = z Aout,i (Mout,i)) mit (12)
im1

Aam,i (Maut’i) ): {1 fur Mgut,[ > SR

Mout,i SSR (13)

0 fiir

Das manuelle Setzen von S, als Konstante ist vertretbar und sogar notwendig. Zwar verandert sich in der
Realitit auch die Schwelle des Motoneurons durch Lernprozesse, doch werden durch ein konstantes S, die
Ausgangsdaten nicht verdandert, was fiir die Untersuchung des Netzes selbst wiinschenswert ist. Abb. 18 zeigt,
dass durch die Schwelle alle zufilligen Ausgangsreize von den durch den Input erzeugten unterschieden werden
konnen. Als Ausgabe des Netzes steht fiir jeden Reiz nund jede Outputzelle eine Kurve des Membranpotentials
M,, (t), t <T - At zur Verfiigung, deren Aussagekraft durch die zusétzliche Ausgabe eines gleitenden Durch-
schnittes Ds noch verstirkt wird. Zudem gibt R, (n) Auskunft iiber die Reaktion im Verlauf mehrerer Reiz-

durchldufe vor allem bei der Anwendung der verschiedenen Lernprozesse.

Bezeichner Steuerdialog Funktionen

N k Neuron Anzahl M new.k (N k ) Membranpotential

Syn kil Synapse Anzahl pro Neuron

At Zeitintervall F, (N k) durchschnittliche Feuer-
T ges Anzahl Af pro Reiz Konstante rate

T, Anzahl Af mit Input Konstante A, (F & ) Aktivitit

W, Wirkung (hemmend o. erregend) (zufallig)

VE Anteil der erregenden Neuronen Konstante Ap L ( 2 ) Anderung der Parameter
) Position des Neurons im Raum automatisch, Konstante beim Lernen

S ko Ss k Schwellenwert (aktuell, anatomisch) ~ Konstanter Ausgangswert Sc ApV ( D s ) Anderung der Parameter
M p Membranpotential (dynamisch) beim Verlernen

A4, Aktivitét (dynamisch) R, (l’l ) Reaktion wihrdend des
U ki Us Kl Ubertragungsstirke (akt., anatom.)  Konstanter Ausgangswert Uc Durchlaufes n

z Zufallswert Startwert der Zufallsfunktion

Ds, gleitender Durchschnitt iber 72+ At

mw, Mittelwert tiber n Zeitintervalle Af

Abb. 13: Ubersicht iiber die wichtigsten Bezeichner, Parameter und Funktionen
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4 Ergebnisse

Fiir alle folgenden Ergebnisse wurde ein Netz von 64 Neuronen mit durchschnittlich 23-28 Synapsen pro Neu-
ron verwendet. Der Speicherbedarf fiir das Netz selbst liegt bei 25-30 kByte. Rechenzeit wird je nach Einstel-
lungen zwischen zwei und 13 Sekunden fiir 100 Reize benétigt. Diese Zeit steigt bei einer Vergroferung der
Neuronenanzahl exponentiell, sodass bei 512 Neuronen schon mindestens dreieinhalb Minuten nétig sind. Aus

Platzgriinden kann hier leider nicht jede einzelne Aussage durch Grafiken belegt werden.

4.1 Parametereinstellung und Referenz Mo, o Mo

—— M out,2
Die Parametereinstellung gestaltet sich bei einem derart zu- 2,0 + —— Dy, ’
fallsabhédngigen Programm prinzipiell schwierig, zumal sich —_— s Ds
nicht eindeutig festlegen liisst, was eine gute Parameterein- 1.2 ?
stellung ausmacht. Eine rechnerische Bestimmung kommt l + 0,73
nicht in Frage, da die gesamte Netzstruktur beriicksichtigt 1.0 T u los
werden miisste um die Verteilung der aufsummierten Reize < & '
M, fiir die postsynaptischen Neuronen zu bestimmen. 03+ T T T_- 0,25
Das Netzt ist auch bei wenigen Neuronen dafiir schon deut- S,

lich zu komplex, was einen weiteren Unterschied zu klassi-

1 101 201 301 401 301 t

schen Neuronalen Netzen darstellt, wo zumindest einge-
Abb. 14: Verlauf des Membranpotentials nach

schriankt Aussagen moglich sind. cinem Reiz bei i = 0
Da bei meinem Netz je nach Startwert der Zufallsfunktion andere Parametereinstellungen benétigt werden, muss
die Einstellung wenn mdglich automatisiert werden. Eine einfache Moglichkeit ist es, nur die dynamischen Para-
meter anzupassen. Dann besteht die Moglichkeit, die Parameter im Steuerdialog so einzustellen, dass die Aus-
gangsreize etwas zu stark sind, was relativ einfach umzusetzen ist. Fiir die Feineinstellung kann dann die Habituation
ohne Reizinput verwendet werden, da bei jeder zufilligen Aktivitét die entsprechenden Synapsenverbindungen
abgeschwicht werden. Damit ist das Netz anschlieBend nahezu frei von zufilligen Reaktionen, die Ubertragungs-
durch

Eingangsreize tiberschritten wird. Abb. 14 zeigt den Verlauf des Membranpotentials A, zweier Output-Neu-

stairken U, , und Us, , sind aber so grof3, dass die Reizschwelle S, bei jeder Erh6hung von M

neu k

ronen bei realtiv guter, manueller Parametereinstellung. Der Eingangsreiz (vgl. Kap. 3.2.5)lagbeit < T, , T, =128

an und tritt im Output leicht zeitverzogert auf. Alle Ausgaben des Netzes bei ¢ > T, sind durch die Zufallsgrof3en
erzeugt. Deutlich zu erkennen ist, dass sie bei Betrachtung des gleitenden Durchschnitts Ds iiber ¢t = 20 - At und
einer geeigneten Schwelle S, herausgefiltert werden konnen. Verwendet man die Parametereinstellung durch
Habituation so unterscheidet sich die Ausgabe dadurch, das gar keine zufilligen Membranpotentiale auftreten. In

Abb. 15 istein Referenzverlauf ohne Lernprozesse dargestellt. Jedes » reprisentiert einen Membranverlauf wie

Rout (n)_ s 4 Rout,l —— Rout,Z t
- . . T 1¢
4 i &

r ]
Ld b el T
i .+§ﬂ|" }* -
(i i [ Fﬂ
LN .fl"r. Jlll‘? 1'|'" w1l
n

1 21 1m 151 2 251 301 331
Abb. 15: Verlauf der Reaktion des Netzes R, (n) bei n,, =400 Durchliufen
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mWgp —4— mw(Rom,1 ) #—
a0l W(Rout,Z)
+mW(RW,,p1 )
oL oemien)

Kx—x =&

1|:| JI f_“‘

-4
O x=%zZ - - =E/E .
043 09 0,22 v,

Abb. 16: mittlere Reaktion bei unterschied-
lichen Parametereinstellungen

in Abb. 14. Beide Outputneuronen weisen wihrend der 400
e auf. Umdie Re-

aktion zu bewerten sind wegen der temporédren Schwankungen

Durchgéinge ein relativ konstante Reaktion R

viele Durchlaufe notig, in denen die Parameter sich nicht &ndern
diirfen. Der Mittelwert mw, gibt Aufkunft tiber die durchschnitt-
liche Reaktionsstérke wihrend » Durchlidufen. Abb. 15 zeigt die-
sen Mittelwert tiber n = 1000 Durchliufe bei Verdnderung des
Verhiltnisses von hemmenden und erregenden Neuronen. Bei al-
len Kurven ist nur im Bereich 0,47 <V, < 0,51 eine realistische
Reaktion aufgetreten. Bei groferen Verhéltnissen geht die Reakti-
on drastisch nach oben (7w, (0,59, ) = 581) und die Zufalls-

reaktionen liberdecken den eigentlichen Reizausgang. Es sind die Kurven von zwei Output-Neuronen des glei-
chen NN’s mit manueller Parametereinstellung und Parametereinstellung durch Habituation ohne Input (P) aufge-
tragen. Es ist zudem festzustellen, dass letztere keine allgemeine Verminderung der Reaktion hervorruft, sondern
beide Parametereinstellungen etwa zu der gleichen Reaktion fithren. Trotzdem zeigt sich auch, dass die Parameter-
einstellung durch Habituation nur dann Erfolg hat, wenn die vorhergehende manuelle Parametereinstellung bereits
gut war. Die Standardabweichung eignet sich nicht fiir eine Analyse der Reizverldufe, da die Ausgangsreize stets
von Null bis zur maximalen Reaktion variieren und die Standardabweichung sich deshalb annéhernd proportional

zum Mittelwert verhlt.
Rout (n)

Rout,l
mw, g (Rout,l )

4.2 Lernprozesse

Um den Verlauf der Reaktion bei Habituation zu untersuchen, ist im &0
= 5 Durchladufe Habituation und ‘

anschlieBend An = 95 Durchldufe keine Verdnderung der Parameter 40

Programmablaufplan jeweils fiir An

|
Hl

MW "

1 1EI1 201 301 401 301 801 m
Abb. 17: Reaktionsverlauf bei Habituation

ausgewdhlt. Der Reaktionsverlauf (Abb. 17) kann also im Mittelwer-
ten iiber 100 Durchliufe dargestellt werden. Schon im Vergleich der <0 A
Reaktion mit der Referenz (Abb. 15) ist eine deutlich erhohte

Reaktionszunahme und anschlief3ende starke Abnahme zu erkennen,

a4

was am Verlauf der Mittelwerte ebenfalls abzulesen ist. Derartige Mit-
telwerte unterschiedlicher Netze sind in Abb. 18 gegeniibergestellt.
Die Kurven sind zur besseren Abbildung auf zwei 2. Achsen aufgetragen. Es ist zuerst einmal die Anzahl der

mw, g, mw,,, Synpsen proNeuron Syn /N variiert.

- - Die Kurven c, d, e mit gleichem

amn 4 = o - o T3 Syn / N verlaufen allerdings ab dem

& SynM=27 95 dritten Wert etwa gleich. Thre

& g SynM=27 29 Unteschiede beruhen auf unterschied-

200 & B— S5ynMN=22 87 a lichen Anteilen erregender Neuronen
—a— SynM=22 87 b1 10 o _

o B SynN=2287C V. und sind nicht auf die Zufallswerte

0 . S ; . | 0 zurlickzuftihren. Unterschiedliche Zu-

1-100 201-300 401-500 &01-700 n  fallswerte fiihren erstaunlicherweise zu

Abb. 18: Habituation bei unterschiedlichen Strukturparametern genau gleichen Kurven, was die Stabi-
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Ds — Fefererz e )
i Sensitisierung litdt der Lernprozesse verdeutlicht. Der Kurvenverlauf

0.4 JJ wird tatsdchlich nur durch Verinderungen der Struktur-
1 parameter beeinflusst. Die Kurven verlaufen jedoch na-

0.2 1 hezu alle erst nach einigen Durchldufen monoton fallend,

" diesem (wie auch den klassischen) NN wiedergibt.

ﬂ M m was sehr gut die Sensibilidt und Selbststabilisierung von
2m 301 A01 am ¢

1 101
Abb. 19: Membranpotential nach Sensitisierung — In Abb. 19 ist jeweils der gleitende Durchschnitt Ds vor

und nach einer Sensitisierung aufgetragen. Diese flihrt sowohl zu einer Erhhung des Membranpotentials als auch
zu einer langeren Aktivitét, d.h. die Zeitspanne mit Output ist grofler. Abb. 20 zeigt den Reaktionsverlauf der
Output-Zellen auf kurze Sensitisierung bei n = 100, 200, ...,800 . Es ist deutlich zu erkennen, dass die Reaktion

nur wéhrend der Sensitisierung hochschnellt und hinterher so- g ( n) — R R

out,1 out 2

fort wieder auf Normalniveau zurtickgeht. Nur wenn mehrere

sensitisierende Reize auftreten, oder in diesem Fall der sensiti- A00

sierende Reiz wiederholt wird, geht die Reaktion des gesam- ‘ '

ten Netzes nach oben (vgl. Kap. 2.5.1). Auch der Lernerfolg 200 | ll

der Sensitisi ist dhnlich der Habituation stark abhédngi MM
er Sensitisierung ist &hnlich der Habi 2.11‘0r?s ark abhingig 0l _EILIMJ“JML“?“ .L.-u,..ﬂp.x “#“LM— i L At

von der Netzstruktur (vgl. Abb. 21). Bei einigen Strukturen

) : . 1101 201 301 401 501 €01 701
reagiert das Netz auch wihrend der Sensitisierung erst nach Abb. 20: Mehrfache Sensitisicrung

mehreren bewertenden Reizen oder erreicht auch wihrend

wiederholter Sensitisierung nichtdasabsolute g 25 87 0.5 B 2711:052 —8— 22,87;049
Maximum R, (1) = 600. AuBerdem hatsich _ g 27,84;0,52 a —8— 2784: 0,52 b

gezeigt, dass interessante Ergebnisse zu erwar- 7Wg ’bﬂfl
ten sind, wenn die Lernprozesse nacheinander g //’F{”'_—‘P_j_
simuliert werden, da diese sich dann veréindern. 120 4\

So féllt die Reaktion nach einer Dishabituation, 1y

O
also Habituation vor dem sensitisierenden Reiz, \\// \ /
a0 A W /ﬂ

langsamer auf die urspriingliche Hohe zuriick,

obwohl Sensitisierung und Dishabituationdie 0 | : : : : : ,
gleichen Algorithmen verwenden. 1 2 3 4 ¥ 6 7 n

Abb. 21: Sensitisierung mit unterschiedlichen Syn/N; w
4.3 Zusammenfassung g i k

Mit der Simulation lassen sich die wichtigsten Aspekte nicht-assoziativen Lernens abbilden. Die Ergebnisse
scheinen soweit dies zum jetzigen Zeitpunkt zu beurteilen ist mit der Biologie tibereinszustimmen. Es ist zu vermu-
ten, dass sich durch Variation der Parameter und Kombination der Lernprozesse weitere interessante Ergebnisse
gewinnen lassen. Dennoch konnte beispielsweise der Einfluss der Zufallsgroe bereits eingegrenzt werden und
die Bedeutung der Netzstruktur fiir die Lernprozesse ist erkannbar geworden. Das Netz ist also vermutlich fiir
Untersuchungen des Zusammenhanges von Struktur und Lernergebnissen geeignet. Es ist dennoch zu tiberlegen,
ob mit detailreicheren Modellen noch verbesserte Ergebnisse erzielt werden kdnnen oder ob dann die Rechen-
zeiten zu gro3 werden. Zudem wird in Zukunft eine Automatisierung der Programm- und Parametersteuerung

notig sein um effektiv viele Versuchsreihen zu erhalten.
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