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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschreibt, wie die Architektur dynamischer neuronaler Netze mit Hilfe eines
genetischen Algorithmus optimiert werden kann. Die Netze werden darauf optimiert, die
Parameter eines zeitabhangigen PID-Reglers zu berechnen und sind Teil des Regelkreises.

Die Codierung der Netze im genetischen Algorithmus erfolgt durch eine Adjazenzmatrix,
welche sowohl verzégerungsfreie, als auch verzdgerte Verbindungen der Netze speichern
kann. Der Algorithmus veréndert diese Matrizen mit Hilfe genetischer Operatoren und bildet
so neue Netze. Die Qualitédt der Netze wird mit einer Fitnessfunktion bestimmt, welche
durch die gewichtete Summe aus dem Regelfehler, sowie der Anzahl der Verbindungen
im Netz definiert ist. Ziel des Algorithmus ist es, die Fitnessfunktion zu minimieren, um
einen geringen Regelfehler, sowie eine moéglichst kurze Simulationszeit fir das Netz im
PID-Regler zu erhalten.

Die Implementierung des Algorithmus erfolgte in Python. Die hohe Laufzeit des Ver-
fahrens konnte durch die Verwendung von Multiprossesing und eines just-in-time Compilers
erheblich reduziert werden.

Das Verfahren wurde unter Verwendung zweier verschiedener Gewichtungsfaktoren der
Fitnessfunktion getestet, zusatzlich wurden zwei unterschiedliche Selektionsmethoden
verwendet. Bei der Auswertung zeigte sich bei keinem der Versuche eine signifikante
Verbesserung der Fitness des jeweils besten Individuums einer Generation. Zudem kon-
vergierte die durchschnittliche Fitness aller Individuen innerhalb weniger Generationen zu
einem Optimum. Der zeitliche Verlauf der Ist- und Sollwertkurven des optimierten Systems
zeigte, dass auch bei geringem gemessenen Fehler das System stark zu Schwingungen
neigte.






Abstract

This work describes the optimisation of the architecture of dynamic neural networks using a
genetic algorithm. The networks are included in a control loop and learn to determine the
parameters of a time variant PID controller.

In the genetic algorithm, the networks are represented by adjacency matrices, enabling
the representation of connections with and without delays. By means of genetic operators,
the genetic algorithm changes the elements of the matrices to produce new individuums.
The quality of a network is determined by a fithess function, which is realized as a weighted
sum of the control error and the number of connections in the network. The algorithm aims
to minimize the fitness function in order to achieve a small control error as well as a low
simulation time of the networks.

The method is tested with two different sets of weight factors for the fithess function.
Additionally, two selection methods are used. Evaluation of the fitness of the best individuum
of all generations showed that in none of the experiments, an appreciable improvement of
the fitness could be achieved. Furthermore, the mean value of the fitness of all individuums
showed a fast convergence to the optimum. By evaluating the output of the controlled
system over time using the best individuums produced by the genetic algorithm, it was
determined that the control error is not a suitable metric to grade the quality of a network.
Networks rated with a better fitness caused an oscillation of the system’s state in most
cases. The entire implementation was done in python. The long runtime of the algorithm
was improved significantly by using multiprocessing and a just-in-time compiler.






Contents

Symbolverzeichnis 9
1 Einleitung 11
1.1 Problemstellung . . . . ... .. .. . . 12
1.2 StandderTechnik . . ... ... ... ... ... . . . . .. 12
1.3 ZielderArbeit . ... ... .. . . 13
1.4 AufbauderArbeit . . ... ... .. 14
2 Theoretische Grundlagen 15
21 NeuronaleNetze . . . . . . .. . . . . 15
2.1.1 Analogie zwischen biologischen und kiinstlichen neuronalen Netzen. 15
2.1.2 Statische neuronaleNetze . . . . .. ... ... ... ... ....... 16
2.1.3 Dynamische neuronale Netze . . . . . .. .. ... ... ... ..... 21
2.2 Genetische Algorithmen . . . . . . .. . ... ... 23
221 Algorithmus . . . . . . .. e 23
2.2.2 Fitnessfunktion . . .. ... ... ... ... ... 24
2.2.3 GenetischeOperatoren. . . . .. .. ... .. 25
2.2.4 Selektionsmethoden . . . ... ... ... ... ... .. . . . .. ... 26
2.3 PID-Regler . . . . . 31
3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers 33
3.1 Trainieren dynamischer neuronaler Netze . . . ... ... ... ... ..... 33
3.1.1 Generierung von Trainingssignalen . . . . . ... ... ... ...... 34
3.1.2 Simulation dynamischer neuronaler Netze . . . . . ... .. ... ... 34

3.1.3 Optimierung der Gewichte mithilfe des Levenberg-Marquardt-
Algorithmus . . . . . . .. 38
3.1.4 Berechnung der Jacobimatrix . . ... ... ............... 40
4 Optimierung der Netzarchitektur mithilfe eines genetischen Algorithmus 43
4.1 Codierung dynamischer Netze . . . . . . ... .. ... ... .. ... .... 43
4.2 Implementierung des genetischen Algorithmus . . . . . .. .. ... ..... 45
4.2.1 Generierung einer Zufallspopulation . . . ... ... .......... 46
4.2.2 Transformation Genotypzu Phénotyp . . . .. .. ... ... ..... 46
4.2.3 Anwendung von Crossover und Mutation . .. ... .......... 48
4.2.4 Laufzeitoptimierung . . . . . . .. ... 48



Contents

5 Versuchsaufbau

5.1 Adaptiver PID-Regler . . . . . . . . . . .

5.2 Nichtlineares Zweitank-System

6 Ergebnisse
6.1 Feste Parameter . . . . ... ... ......
6.2 Variierte Parameter . . . ... ... ... ..
6.3 Auswertung. .. ... ... . ... ......
6.3.1 Verlauf des genetischen Algorithmus
6.3.2 Selektionsdruck . . ... .......
6.3.3 Evaluierung des besten Individuums

7 Zusammenfassung und Ausblick

5.3 Genetischer Algorithmus . . . . . ... ... ... . ...

51
51
52
53

57
57
60
60
61
61
68

71



Symbolverzeichnis
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1 Einleitung

Maschinelles Lernen ist aus unserem heutigen Leben nicht mehr wegzudenken. Immer
mehr Aufgaben werden von selbst lernenden Maschinen Gbernommen.

Beispielsweise kommt maschinelles Lernen in Sprachassistenten wie Siri von Apple zum
Einsatz. Diese kommunizieren verbal mit dem Benutzer, um Probleme des Alltags zu Iésen.
Weiterhin nutzen soziale Netzwerke wie Instagram, Facebook oder Twitter Lernalgorithmen,
um die Interessen eines Nutzers zu speichern und personalisierte Werbung anzuzeigen.
Ebenso basiert maschinelle Handschrifterkennung auf maschinellem Lernen und wird
beispielsweise in Mobiltelefonen eingesetzt [1, 2].

Dariiber hinaus ist Maschinelles Lernen ein wichtiges Forschungsgebiet und wird laufend
auf neue Problemstellungen angewendet. So setzt die Automobilindustrie maschinelles
Lernen in Autos ein, die mit Testfahrten trainiert werden, um spéter eigenstandig im
StraBBenverkehr zu fahren [3, 4, 5, 6]. Maschinelles Lernen wird auch erfolgreich auf
formale mathematische Problemstellungen angewendet: Das Programm AlphaGo wurde
von Google implementiert und besiegte einige der weltbesten Spieler in dem Brettspiel “Go”
[7].

Allgemein formuliert werden im maschinellen Lernen Algorithmen entwickelt, welche
Computern die Fahigkeit geben, anhand von Beispieldaten zu lernen, um dieses Wissen
anschlieBend auf neue, unbekannte Daten anzuwenden. Heutzutage existieren sehr viele
verschiedene Verfahren, welche, welche sich je nach Anwendungsbereich unterscheiden.

Eine der Hauptmethoden des maschinellen Lernens sind kiinstliche neuronale Netze,
welche nach dem Vorbild des menschlichen Gehirns entwickelt wurden. Neuronale Netze
sind gut erforscht und kommen in vielen Bereichen zum Einsatz. Google Street View
verwendet beispielsweise neuronale Netze, um aus mehreren Millionen Stra3enbildern
Informationen wie StraBennamen oder Namen von Geschéften zu extrahieren und diese in
Google Maps darzustellen [8].

Einfach ausgedriickt, bestehen neuronale Netze aus Neuronen und deren VerknUpfungen.
Ein kinstliches Neuron bildet dabei ein Eingangssignal auf ein Ausgangssignal ab und
kann durch eine Funktion F(x) — y beschrieben werden. Durch die Anordnung mehrerer
Neuronen erhélt man eine Verkettung vieler Funktionen, wodurch sich komplexe Zusam-
menhénge beschreiben lassen. Die Parameter der Funktionen lernt das Netz anhand von
Beispieldaten und passt sich so der Problemstellung an.
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1 Einleitung

1.1 Problemstellung

Um neuronale Netze erfolgreich einzusetzen, bedarf es mehrerer Entwicklungsphasen:
Hierzu gehért unter anderem die Problemdefinition, die Wahl einer angemessenen Net-
zstruktur, das Sammeln von Trainingsdaten und das Trainieren des Netzwerks. Haufig
wird als Faktor fir die Effektivitdt neuronaler Netze allein der Trainingsalgorithmus zur
Ermittlung der optimalen Parameter im Netz betrachtet. Eine entscheidende Voraussetzung
fur die Leistungsfahigkeit eines Netzes ist jedoch an erster Stelle die Netzarchitektur [9,
S. 1]. Allgemein I&sst sich die Netzarchitektur durch die Anzahl der Neuronen, sowie die
Verbindungen zwischen den Neuronen definieren. Diese kénnen vom Entwickler beliebig
gesetzt werden.

Die Entwicklung der endgultigen Topologie eines Netzes ist meist noch eine Aufgabe
die von Hand durch Ausprobieren geldst wird und in der Regel auf der Erfahrung des
Entwicklers aus ahnlichen Anwendungen basiert. Fir Probleme der realen Welt und ohne
ausreichende Kenntnis ist das Design der Netzstruktur oftmals ein langwieriger Prozess
und fuhrt nicht zu einer optimalen Lésung [10]. Zudem ist die Gestaltung komplexer Netze
ein aufwandiger Vorgang. Hat ein Netz beispielsweise Uber Tausend Neuronen, bedarf es
sehr viel Aufwand, diese individuell zu gestalten. Es ist daher wiinschenswert, automatisiert
die optimale Topologie eines neuronalen Netzes zu finden.

Die Optimierung der Netzarchitektur enthélt viele Parameter und ist schwierig mit gewdhn-
lichen Optimierungsverfahren durchzufihren. Die Entwicklung von neuronalen Netzen
mit Hilfe von genetischen Algorithmen ist seit vielen Jahren Bestandteil der Forschung
[11, 12,10, 13, 14].

Genetische Algorithmen sind Optimierungsverfahren, welche nach den Prinzipien der
biologischen Evolution arbeiten. Die Evolution funktioniert nach dem bekannten Prinzip
Survival of the Fittest: Die Lebewesen, welche am besten an ihre Umweltbedingungen
angepasst sind, Uberleben. Anders ausgedriickt treibt die Evolution die Lebewesen zu
einer starken Anpassung an ihre Umweltbedingungen. Analog dazu werden genetische
Algorithmen eingesetzt, um neuronale Netze an duBBere Gegebenheiten beziehungsweise
an eine bestimmte Problemstellung anzupassen.

1.2 Stand der Technik

Ein grundlegender Aspekt flr die Optimierung der Netzarchitektur mit Hilfe genetischer
Algorithmen ist die Codierung der Netze, auch als Genotyp bezeichnet. Diese ist notwendig,
um durch Kreuzung zweier Individuen neue Netze bilden zu kénnen. Die Codierung sollte
dabei alle notwendigen Information der Netzarchitektur enthalten, die optimiert werden
sollen. Es existieren bereits einige Anséatze, neuronale Netze in genetischen Algorithmen
darzustellen. In der Literatur wird zwischen direkten und indirekten Codierungsmethoden un-
terschieden. Bei direkten Methoden I&sst sich die Netzstruktur direkt ablesen, wohingegen
eine indirekte Darstellung bestimmte Regeln definiert, welche nacheinander angewendet
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1.3 Ziel der Arbeit

werden, um die Netzstruktur zu codieren [15]. Eine gute Ubersicht der verschiedenen
Darstellungsmdéglichkeiten liefert [16].

Die einfachste Moglichkeit ein Netz direkt zu codieren ist die Verbindungen mit Hilfe
einer binaren Verbindungsmatrix darzustellen [17]. Diese Methode konnte bereits in [18]
erfolgreich flr die Optimierung von Feedforward Netzen angewendet werden, um einfache
Probleme wie die XOR-Funktion zu realisieren. Der Nachteil an dieser Darstellung ist die
Entstehung von ungultigen Netzen [19].

In [20] wird eine Methode vorgestellt, mit welcher Feedforward Netze durch eine Liste der
Neuronen im Netz reprasentiert werden. Jedes Neuron speichert dabei seine Vorganger.
Neue Individuen werden gebildet, indem zwei Listen an einer Stelle getrennt werden und
die Endteile ausgetauscht werden. Diese Methode bietet eine Mdglichkeit, Netze mit
unterschiedlicher Neuronenanzahl zu kreuzen, jedoch ist die Entstehung von Zyklen nicht
ausgeschlossen.

Die Autoren von [21] verwenden eine kontextfreie Grammatik, um einzelne Pfade zu
beschreiben. Ein Pfad wird dabei als eine Liste an Neuronen dargestellt und fihrt immer
von einem Eingangs-zu einem Ausgangsneuron. Eine Mutation verandert einzelne Pfade,
indem Neuronen hinzugefiigt oder entfernt werden, wobei das Crossover ganze Pfade
austauscht. Verzégerte Verbindungen sind in dieser Darstellungsmethode nicht enthalten.
Angewendet auf eine einfache Regelungsaufgabe konnte dieses Verfahren gute Ergebnisse
erzielen.

Lindenmayersysteme sind ein Beispiel fir indirekte Codierung und eignen sich ebenfalls
fur die Darstellung von Feedforward Netzen [16]. Ein Netz wird dabei durch Symbole
dargestellt. Feste Regeln definieren, wie diese Symbole umgeschrieben werden, sodass
am Ende ein Netz konstruiert werden kann. Der genetische Algorithmus produziert neue
Individuen, indem diese Regeln verandert werden. Durch die festen Regeln erhélt das Netz
bestimmte Strukturen, was den Suchraum des genetischen Algorithmus einschrankt, da
nicht jede beliebige Verbindung umgesetzt werden kann [15].

Die Optimierung rekurrenter Netze mit Hilfe von genetischen Algorithmen findet bis jetzt
wenig Anwendung.

Rekurrente neuronale Netze haben gegenlber Feedforward Netzen den Vorteil, zeitliche
Zusammenhange in Daten zu erfassen. Sie eignen sich daher unter anderem fir Probleme
der Regelungstechnik [22]. Die Anpassung der Parameter eines PID-Reglers mit Hilfe von
rekurrenten Netzen kommt immer mehr zum Einsatz und konnte bereits gute Ergebnisse
erzielen [23, 24, 25].

1.3 Ziel der Arbeit

In dieser Arbeit soll ein genetischer Algorithmus implementiert werden, welcher die Net-
zarchitektur rekurrenter neuronaler Netze optimiert. Die Netze sollen dabei jede beliebige,
sowie verzégerte Verbindung enthalten kdnnen und keiner bestimmten Struktur folgen. Die
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1 Einleitung

Optimierung der Netzarchitektur erfolgt fir eine bestimmte Problemstellung, namlich zum
automatischen Einstellen der Parameter eines PID-Reglers.

Ziel ist es, eine geeignete Darstellung der Netze zu finden, die jede beliebige Verbindung,
mit und ohne Verzdgerung, zuldsst. Der genetische Algorithmus soll auf dieser Darstellung
die Netzstruktur optimieren, sodass der Fehler des zu regelnden Systems minimiert wird.

1.4 Aufbau der Arbeit

Der erste Teil der Arbeit (Kapitel 2) gibt eine Einfihrung in neuronale Netze, die Funk-
tionsweise genetischer Algorithmen, sowie PID-Regler. Anschlie3end wird die Implemen-
tierung eines adaptiven PID-Reglers, welcher durch ein neuronales Netz kontrolliert wird,
beschrieben. Den Hauptteil der Arbeit beinhaltet Kapitel 4, welches die Optimierung der
Netzarchitektur dynamischer neuronaler Netze mit Hilfe eines genetischen Algorithmus
behandelt. Dabei wird insbesondere auf die Darstellung der Netze im Algorithmus einge-
gangen, sowie die Implementierung des genetischen Algorithmus unter Verwendung dieser
Darstellung. Einen wichtigen Punkt der Implementierung stellt die Laufzeitoptimierung dar,
welche durch zwei Methoden umgesetzt wurde. Die Implementierung wird durch ein Experi-
ment getestet, welches in Kapitel 5 beschrieben wird. Zusatzlich wird der genaue Ablauf
des genetischen Algorithmus erklart. In Kapitel 6 wird das Verfahren unter Verwendung
verschiedener Einstellungen getestet und ausgewertet. AbschlielBend wird ein Fazit und ein
kurzer Ausblick gegeben.

14



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Neuronale Netze

Die Fahigkeit des menschlichen Gehirns, zu lernen und miihelos komplexe Probleme zu
I6sen, ist eine erstrebenswerte Eigenschaft im Bereich der kinstlichen Intelligenz. Das
menschliche Gehirn besitzt schatzungsweise eine Billion Neuronen [26]. Jedes Neuron ist
mit etwa 10° bis 10* anderen Neuronen verkn(ipft [27], wodurch das zentrale Nervensystem
gespannt wird und Informationen in Form von elektrischen Signalen Ubertragen werden.

Kinstliche neuronale Netze (KNN) emulieren den Mechanismus der Signalverarbeitung
von biologischen Neuronen. Um den Hintergrund von KNNs besser zu verstehen, werden
im folgenden Abschnitt kurz die Analogien zwischen kiinstlichen und biologischen Neuronen
erlautert. Die Funktionsweise von Nervenzellen wird sehr vereinfacht dargestellt, da die
biologischen Prozesse fiir KNNs nicht von Relevanz sind. Eine detaillierte Beschreibung
kann zum Beispiel [28] enthommen werden.

2.1.1 Analogie zwischen biologischen und kinstlichen neuronalen Netzen

Der Aufbau einer biologischen Nervenzelle ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Im Inneren einer
Nervenzelle befindet sich der Zellkern (Nucleus), welcher vom Zellkérper (Soma) umgeben
ist. Die Dendriten sind kleine Verastelungen um den Zellkérper herum und erméglichen die
Verbindung zu anderen Nervenzellen. Uber die Synapsen kénnen die Dendriten Signale
anderer Nervenzellen empfangen, welche anschlieBend zum Zellkérper weitergeleitet und
dort verarbeitet werden. Dabei unterscheidet man zwischen erregenden (exzitatorischen)
und hemmenden (inhibitorischen) Synapsen. Die einen verstérken die Anregung, wahrend
die anderen diese schwachen. Alle eingehenden Signale, sowohl exzitatorische als auch
inhibitorische werden im Zellkérper “aufsummiert”. Wie grof3 ein ankommendes Signal ist,
hangt letztlich davon ab, wie effizient der Transport an der Synapse ist. Dies wird oft auch
als Starke oder Intensitat der Synapse bezeichnet [29, S. 9]. Erreichen die Eingangssignale
einen bestimmten Schwellenwert, feuert das Neuron ein Aktionspotential ab, welches Uber
das Axon zu anderen Nervenzellen weitergeleitet wird.

In Abblidung 2.2 ist der Aufbau eines kinstlichen Neurons zu sehen. Analog zur Verar-
beitung der Signale im Zellkérper wird das kiinstliche Neuron als Recheneinheit modelliert.
Ein Neuron kann eine beliebige Anzahl an Eingangssignalen x; erhalten, welche mit
Skalaren w; gewichtet und aufsummiert werden. Die Gewichtung entspricht der Model-
lierung der Signale beim Transport durch die Synapsen. Zuséatzlich wird ein Bias eingefiihrt,
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2 Theoretische Grundlagen

Dendrit Synapse

Zellkdérper

Zellkern

Figure 2.1: Schematischer Aufbau einer Nervenzelle !

welcher als Eingangssignal x, = 1 représentiert wird und dessen Gewicht mit wp ; gekennze-
ichnet ist. Der Ausgang des Neurons wird wie folgt berechnet

y:¢(£wixi+1‘wb)s (2.1)

i=1

wobei N die Anzahl der Eingangsignale des Neurons ist. Die Aktivierungsfunktion ¢(-) kann
mit der Eigenschaft des biologischen Neurons, ein Aktionspotential zu feuern, verglichen
werden [30]. In KNNs dient sie zum einen dazu, den Wertebereich des Ausgangswerts
eines Neurons zu beschranken, zum anderen lasst sich eine Nichtliniaritat einbringen.
Verschiedene Aktivierungsfunktionen kénnen das Lernverhalten eines KNNs unterschiedlich
beeinflussen, sie muss daher problemspezifisch gewahlt werden. In [31] werden drei
verschiedene Aktivierungsfunktionen fir unterschiedliche Probleme getestet und verglichen.
Tabelle 2.1 zeigt einige Beispiele von mdglichen Aktivierungsfunktionen. Der Bias ermdglicht
eine Verschiebung der Aktivierungsfunktion.

Der Lernvorgang im biologischen Netzwerk erfolgt durch die Modifikation und Anpassung
der Starke in der synaptischen Ubertragung [30]. Gleichermafen ist es bei KNNs das Ziel,
die Gewichtungen w; kontinuierlich anzupassen.

Es gibt verschiedene Mdéglichkeiten, die Neuronen in einem KNN anzuordnen und zu
verbinden. Prinzipiell unterscheidet man zwischen statischen und dynamischen Netzen. In
den néchsten drei Abschnitten werden unterschiedliche Arten von KNNs vorgestellt.

2.1.2 Statische neuronale Netze

In statischen neuronalen Netzen, auch bekannt als Feedforward-Netze, verlaufen die
Verbindungen zwischen den Neuronen nur in eine Richtung, das hei3t von der Eingangss-
chicht aus “flieBt” das Signal in Richtung Ausgang. Diese Konstruktion stellt sicher, dass im

Thttps://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron_Hand-tuned.svg
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2.1 Neuronale Netze

X
1 wr
X
2 W
y
X :
n wn
Xp = 1 Wb

Figure 2.2: Kinstliches Neuron: Die Eingangssignale x; werden mit den Gewichten w; multipliziert
und im Neuron aufsummiert. AnschlieBend bildet eine Aktivierungsfunktion ®(-) den Ausgangswert
y.

Name Plot Funktion Differenzierbar Wertebereich

Identitat X Ja

] —00,00]

s 0firx=<0 .
Einheitssprung { 1 fiir x>0 Nein {0,1}
Sigmoidfunktion . Ja (0,1]
Tangens Hyperbolicus tanh(x) Ja [-1,1]

Table 2.1: Beispiele fir Aktivierungsfunktionen
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2 Theoretische Grundlagen

Netz keine Zyklen entstehen, was der grundlegende Unterschied zu dynamischen Netzen
ist.

Die einfachste Form von Feedforward-Netzen ist das Perzeptron [32]. Es besteht aus
einem einzelnen Neuron und wurde bereits im letzten Abschnitt in Abbildung 2.2 gezeigt.
Mit einem Perzeptron lasst sich lediglich eine einfache Funktion implementieren, welche
einen mehrdimensionalen Vektor auf ein Skalar abbildet. Mit Hilfe eines Perzeptrons lassen
sich somit ausschlieB3lich lineare Klassifizierungsprobleme I6sen [30]. Durch die Anordnung
mehrerer Perzeptronen kdnnen gréBere Netze gebildet werden, was zu einer weiteren
Klasse von Feedforward-Netzen fuhrt.

Mehrlagiges Perzeptron

Mit einem mehrlagigen Perzeptron (MLP) kénnen im Gegensatz zum einzelnen Perzeptron
beliebig komplexe Probleme geldst werden [27]. Aufgrund seiner einfachen Netzstruktur gilt
es als eines der beliebtesten Netze [33]. Es findet daher Anwendung in vielen Bereichen,
so zum Beispiel in der Mustererkennung, Steuerungstechnik, Datenkomprimierung oder
Bildverarbeitung [30].

MLPs besitzen eine bestimmte Struktur, bei der die Neuronen in einzelne Schichten
unterteilt sind. So gibt es eine Eingangsschicht, eine Ausgangsschicht und dazwischen
beliebig viele, aber mindestens eine, versteckte Schicht. Die Neuronen der Eingangsschicht
erhalten den Wert des Eingangssignals, wobei das Eingangssignal nicht gewichtet wird.
Die Ausgangsschicht liefert den Ergebnisvektor. Die Aktivierungsfunktion der Ausgangsneu-
ronen muss je nach Art des Problems gewéhlt werden. Fir binare Klassifizierung eignet
sich zum Beispiel der Einheitssprung oder die Sigmoidfunktion. Die versteckten Schichten
interagieren nicht mit der auBeren Umgebung und werden daher als “versteckt” bezeichnet
[30]. Durch Hinzufligen der versteckten Schichten ist es méglich, auch nichtlineare Prob-
leme zu l6sen. Die Anzahl der versteckten Schichten muss abhangig von der Komplexitat
der Daten angepasst werden.

Die Neuronen eines MLPs sind vollstdndig miteinander verbunden, so dass jedes Neuron
aus Schicht k eine Verbindung zu jedem Neuron in Schicht k + 1 besitzt. In Abbildung 2.3
ist ein Beispiel eines MLPs mit zwei versteckten Schichten zu sehen. Der Bias wird hier
als zuséatzlicher Eingang dargestellt. In allen weiteren Abbildungen wird er der Einfachheit
halber nicht mit eingezeichnet.

MLPs sind besonders gut fiir die Klassifizierung von Mustern geeignet und werden héufig
im Bereich der Bildanalyse verwendet. In [34] wird mit Hilfe von MLPs die Erkennung
von handschriftlichen Ziffern, sowie die Erkennung und Positionsbestimmung von 3D
Objekten implementiert. Auch im medizinischen Bereich finden KNNs ihre Anwendung. Die
Autoren von [33] entwickelten ein System mit MLPs zur Unterstliitzung der Diagnose von
Herzerkrankungen.

Es gibt verschiedene Verfahren zum Trainieren von neuronalen Netzen. Einer der am
haufigsten verwendeten Trainingsalgorithmen fir MLPs ist der Backpropagation Algorithmus
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versteckte versteckte

. Schicht 1 Schicht 2
Eingangs- Ausgangs-

Schicht Schicht

Ausgang 1

Figure 2.3: Mehrlagiges Perzeptron mit zwei versteckten Schichten

(BP-Algorithmus), da dieser eine einfache Optimierung der Gewichte ermdglicht. Im
nachsten Abschnitt wird das Trainieren von MLPs mit Hilfe des BP-Algorithmus erklart.

Backpropagation

Im folgenden wird der BP-Algorithmus fiir das Prinzip des Uberwachten Lernens erklért.
Dies bedeutet, dass die Gewichte im Netz so angepasst werden sollen, dass ein beliebiger
Eingangsvektor x auf einen gewlinschten Ausgangsvektor y abgebildet werden kann. Das
Netz approximiert also eine Funktion anhand von Beispieldaten, welche als Trainings-
daten bezeichnet werden. Die Trainingsdaten missen vorher bekannt sein und Ein-und
Ausgangswertepaare enthalten.
Aus dem Sollwert y; und dem tatsachlichem Wert y; eines Ausgangsneurons lasst sich
die Fehlerfunktion
O L
E=5YGi-m? (2.2)
2i3
formulieren, welche in Abhangigkeit der Gewichte im Netz minimiert werden soll. Dabei
kennzeichnet N die Anzahl der Ausgangsneuronen. Der BP-Algorithmus verwendet das Gra-
dientenabstiegsverfahren zur Optimierung der Gewichte und wiederholt fir alle Wertepaare
(xt,y,) folgende zwei Schritte:

1. Der aktuelle Eingangsvektor x; wird durch das Netz propagiert und der Wert aller
Ausgangsneuronen y; wird berechnet. Daraus wird der Gesamtfehler E nach 2.2
berechnet.

2. Alle Gewichte werden gemaf

oE
W =Wt—1 —A— (23)
ow
aktualisiert. Die Variable a entspricht der Schrittweite des Gradientenabstiegsver-

fahren.
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2 Theoretische Grundlagen

Um die Gewichte nach 2.3 anpassen zu kdnnen, mussen die partiellen Ableitungen des
Fehlers E bezlglich aller Gewichte w berechnet werden. In den verdeckten Schichten
gestaltet sich dies sehr mihsam, da die Ableitungen hier in Abh&ngigkeit aller Nachfol-
geneuronen bestimmt werden missen.

Der BP-Algorithmus ermdéglicht ein effizientes Berechnen aller Ableitungen. Die Idee
dabei ist, mit der Ausgangsschicht zu beginnen und bereits berechnete Teile fiir die Ableitun-
gen in vorherigen Schichten wiederzuverwenden.

Der Netzeingang eines Neurons i in Schicht k+ 1 berechnet sich nach [35] mit der Formel

k+1 Zwk+l k+bk+1 (24)

wobei m die Gesamtanzahl an Eingédngen des Neurons i kennzeichnet und oj’.‘ das Aus-
gangssignal des Vorgangerneurons. Der Ausgangswert des Neurons i entspricht dann

ot = (nk*h. (2.5)

1
Die Ableitung des Fehlers nach einem Gewicht wf]‘. kann mit Hilfe der Kettenregel
0E  9E d0fanf

= =T 2.6
3k 00 anf wy (20)

berechnet werden. Fiihrt man die einzelnen Ableitungen fiir ein Gewicht der Ausgangss-
chicht aus, Iasst sich die Fehlerfunktion 2.2 direkt ableiten und man erhalt

. oD(nf) |
P Oy of ", (2.7)
ij i
—
8k

!

Dabei substituiert man einen Teil mit 6;‘, welches fir die Berechnung der Ableitungen der
Vorgénger-Schicht verwendet wird.
Fir ein Gewicht der versteckten Schicht k berechnet sich 6;‘ nach [30]

atb(nk) L

f'( — k Z8k+l k+1' (28)

Dabei ist L die Gesamtanzahl der Nachfolgeneuronen. Daraus folgt die allgemeine Formel
fur die Berechnung der partiellen Ableitung

aE _6k k-1

=5/ 0] (2.9)

k
am,j.

Eine detailliertere Herleitung der Formeln fiir den BP-Algorithmus geben die Autoren von
[36].
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2.1 Neuronale Netze

(a) Direkte rickwartige (b) Indirekte rlckwartige (c) Laterale ruckwartige
Verbindung Verbindung Verbindung

Figure 2.4: Beispiele rekurrenter Netze. Der Ubersichtlichkeit halber werden verzégerte Verbindun-
gen als gestrichelte, rote Linien dargestellt.

2.1.3 Dynamische neuronale Netze

Im Gegensatz zu statischen Netzen besitzen dynamische neuronale Netze ein Gedéachtnis.
Dies bedeutet, dass frihere Werte der Neuronen gespeichert werden und das aktuelle
Ausgangssignal nicht allein vom aktuellen Eingangssignal abhangt, sondern auch von
vorherigen Zustédnden des Netzes [37]. Umgesetzt wird das Gedachtnis mit Hilfe von
Feedback-Verbindungen, welche eine zeitliche Verzégerung besitzen. Durch die rickwarti-
gen Verbindungen entstehen im Netz Zyklen, die allerdings auf Grund der Verzdgerungen
kein Problem darstellen. Dies ist wichtig, da der Wert eines Neurons nicht in Abhangigkeit
seines eigenen aktuellen Wertes berechnet werden kann.

Ein Netz mit Feedback-Verbindungen ist demnach ein dynamisches System, welches
einen internen Zustand besitzt. Dies erméglicht die Verarbeitung von zeitabhangigen Daten
[38].

In Abbildung 2.4 sind drei Arten von riickwartigen Verbindungen dargestellt, welche hier
als rote, gestrichelte Linien gekennzeichnet sind. Eine direkte riickwartige Verbindung fuhrt
den Ausgangswert eines Neurons direkt zu sich selber als Eingang zurlick. Der Wert a; (¢)
von Neuron n; zum Zeitpunkt t aus Abbildung 2.4a lieBBe sich dann flr eine Zeitverzégerung
von 1 mit a; (1) = ¢(weap () + wya; (t—1)) berechnen. Dabei ist wy das Gewicht der nicht
verzdgerten und w; das Gewicht der verzdégerten Verbindung. Eine indirekte rickwartige
Verbindung verbindet Neuronen einer Schicht mit Neuronen einer vorherigen Schicht, wie
in Abbildung 2.4b dargestellt. Verbindungen zwischen Neuronen derselben Schicht werden
als lateral bezeichnet und sind in Abbildung 2.4c¢ zu sehen [39].

Ausgehend von einem FNN kdnnen durch Hinzufligen von Feedback-Verbindungen
verschiedene Arten von rekurrenten neuronalen Netzen (RNN) generiert werden. Eine der
ersten Formen von RNNs war das sogenannte EIman-Netzwerk [40]. In dieser Struktur
wird der Ausgang von Neuronen der versteckten Schicht zu einem Kontextneuron gefiihrt,
welches nur als Hilfsneuron dient. Das Gewicht dieser Verbindungen wird dabei fest
auf 1 gesetzt und nicht optimiert. Der Wert der Kontextneuronen wird dann Uber eine
verzdgerte Verbindung zu den selben Neuronen zurtickgefuhrt. Dies entspricht im Grunde
einer direkten, rickwartigen Verbindung [41]. Ein weiteres Beispiel eines RNNs ist das
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2 Theoretische Grundlagen

Figure 2.5: Neuronales Netz mit verzégerten Vorwérts-und Rickwartsverbindungen

Jordan-Netzwerk [42], welches im Gegensatz zum Elman-Netzwerk die Ausgangsneuronen
in die Feedback-Struktur involviert.

Die eben genannten Beispiele enthalten jeweils nur eine Art von rekurrenten Verbindun-
gen. Durch Kombination der verschiedenen rickwartigen Verbindungen mit beliebiger
Verzdgerung, sowie Integration von Neuronen unterschiedlicher Schichten kénnen be-
liebige neuronale Netze gebildet werden.

Dynamische neuronale Netze mit beliebigen Verbindungen

Im Gegensatz zu den oben genannten Arten von neuronalen Netzen, welche einer
vordefinierten Struktur folgen, werden in dieser Arbeit dynamische neuronale Netze mit
beliebigen Verbindungen betrachtet. In Abschnitt 2.1.2 wurde das MLP eingefiihrt, welches
nur Verbindungen zwischen direkt aufeinander folgenden Schichten zulasst. In Netzen
mit beliebiger Struktur soll jedes Neuron mit jedem anderen beliebigen Neuron verbunden
werden kdénnen. Zusatzlich kann jede Verbindung (sowohl Vorwarts-, als auch Rick-
wartsverbindung) eine beliebig grof3e Verzégerung besitzen (in dieser Arbeit werden nur
Verzdgerungen von einer Zeiteinheit verwendet). Hierbei gilt ebenfalls die Bedingung aus
2.1.3, dass keine Zyklen entstehen diirfen, die nicht simulierbar sind.

Dynamische Netze lassen sich nicht mit dem klassischen BP-Algorithmus aus Kapitel
2.1.2 trainieren. Zwei grundlegende Verfahren zum Trainieren dynamischer Netze sind
der Backpropagation-Through-Time Algorithmus (BPTT), sowie der Real-Time Recurrent
Learning Algorithmus (RTRL) [37]. In Kapitel 3.1 wird die in dieser Arbeit verwendete
Trainingsmethode im Detail beschrieben.
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2.2 Genetische Algorithmen

2.2 Genetische Algorithmen

Genetische Algorithmen wurden erstmals von dem amerikanischen Wissenschaftler John
Henry Holland im Jahre 1960 entwickelt. 1975 veréffentlichte er das Buch Adaptation in
Natural and Atrtificial Systems [43]. Mit seiner Arbeit wollte er den Prozess der Anpassung
- wie er durch die biologische Evolution zustande kommt - erkunden und in technischen
Systemen umsetzen [44].

Heutzutage werden genetische Algorithmen hauptsachlich zum Lésen komplexer Opti-
mierungsaufgaben verwendet. Von anderen Optimierungsalgorithmen unterscheiden sie
sich durch die Methode, neue Lésungskandidaten zu finden. So mlssen zum Beispiel keine
Ableitungen berechnet werden. Dies ist vor allem fir komplexe Probleme, welche nicht
differenzierbar sind oder die Berechnung des Gradienten zu aufwendig wére, vorheilhaft
[45]. Ziel ist es, von einer Startpopulation aus durch die Evolution von Ldsungskandidaten
Uber mehrere Generationen hinweg die beste Lésung zu finden.

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Grundlagen zu genetischen Algorithmen, wie
der allgemeine Ablauf, die Reprasentation von Individuen, die Anwendung genetischer
Operatoren, sowie die Bedeutung der Fitnessfunktion zusammengefasst.

2.2.1 Algorithmus

Wie bereits in 1 erwahnt, arbeiten genetische Algorithmen nach dem Prinzip der biologis-
chen Evolution: Ein Pool aus Individuen definiert eine Population, wobei ein Individuum
ein Teil des Suchraums ist. Die einzelnen Individuen werden mithilfe einer Fitnessfunktion
bewertet, um eine Aussage darlber treffen zu kdnnen, wie gut ein Individuum als Lésung
des Problems geeignet ist. Durch Anwendung von bestimmten Selektionsverfahren werden
probabilistisch gute Individuen ausgewéhlt und anschlie3end miteinander gekreuzt. Dies
entspricht dem Austausch von Erbmaterial in der Genetik. Zusatzlich werden einzelne Indi-
viduen mutiert. Daraus entstehen neue Individuen, die in die Population integriert werden
und schlieBlich die nachste Generation an Individuen gebildet wird. Diese Schritte werden
fir eine bestimmte Anzahl an Generationen oder bis zur Erfiillung eines bestimmten Kriteri-
ums wiederholt [44]. Die Idee dabei ist, fitte Individuen fiir die Fortpflanzung auszuwéhlen in
der Annahme, dass dadurch fittere Nachkommen entstehen und die schlechteren Individuen
in der Population ersetzt werden. Der Algorithmus soll sich so dem globalen Optimum
néhern. Algorithmus 1 zeigt die grundlegenden Schritte eines genetischen Algorithmus.

In der Genetiklehre unterscheidet man zwischen dem Genotyp und dem Phanotyp eines
Individuums. Analog dazu werden bei der Anwendung genetischer Algorithmen ebenfalls
zwei Reprasentationsweisen verwendet: Der Genotyp eines Individuums wird dazu benétigt,
die Individuen im genetischen Algorithmus miteinander zu kreuzen und so neue Individuen
zu bilden. Dabei enthalt der Genotyp nicht die gesamte Information eines Individuums.
Nur bestimmte Parameter des Individuums, welche optimiert werden sollen, werden so
codiert. Eine haufig verwendete Darstellung ist ein einfacher bindrer Vektor, welcher aus
einer Abfolge von Bits besteht: X =(1,0,0,1,1,1).
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2 Theoretische Grundlagen

Daten : Anzahl an Generationen N

Ergebnis : Bestes Individuum Xopt

Generiere zufallige Startpopulation Py = {Xo, X1, ..., Xn}
Berechne Fitnessfunktion F(%;) aller Individuen X%;

fur k=1 bis N tue
Wahle Eltern mit Hilfe von Selektionsmethoden

Bilde Nachkommen durch Anwendung von Crossover und Mutation
Bewerte Fitness der Nachkommen
Bilde neue Generation Py

Ende

Algorithmus 1 : Wesentilcher Ablauf eines genetischen Algorithmus

Der Phéanotyp entspricht dem auBeren Erscheinungsbild eines Individuums und ist durch
seinen Genotyp festgelegt [9, S. 17f]. Im Beispiel von neuronalen Netzen ist das Netz
selber der Phanotyp und bestimmte Eigenschaften des Netzes, wie Anzahl der Neuronen
und Verbindungen im Netz der Genotyp. In jeder lteration des genetischen Algorithmus
missen die neuen Individuen in ihre Darstellung als Netze transformiert werden, um sie
trainieren und evaluieren zu kénnen.

2.2.2 Fitnessfunktion

Je nachdem welche Parameter der Individuen optimiert werden sollen, sollte die Fitness-
funktion die Leistung eines Individuums hinsichtlich dieser Eigenschaften reflektieren. Die
Fitnessfunktion muss folglich abhangig vom Problem bestimmt werden. Wie bereits im
letzten Abschnitt erwahnt, selektiert der Algorithmus die Individuen anhand ihrer Fitness
und soll sich so von Generation zu Generation dem globalen Optimum nahern. Die Wahl
der Fitnessfunktion spielt daher eine wichtige Rolle fir die Optimierung. Der Autor von [46,
S. 15f] liefert eine ausfihrliche Beschreibung, wie die Fitnessfunktion bestimmt werden
kann. Diese wird hier kurz zusammengefasst.

Die Fitness kann zum Beispiel in Hinblick auf die Giiltigkeit eines Individuums [46, S.
39-43] oder auf die Anzahl der zu optimierenden Parameter angepasst werden. Entstehen
im genetischen Algorithmus Individuen, welche einen ungultigen Phanotypen besitzen,
sollte diese Information in die Fitnessfunktion integriert werden. Ein ungultiges Individuum
definiert sich durch die Bedingungen des Optimierungsproblems, zum Beispiel durch Verlet-
zung von physikalischen Bedingungen oder anderen problemspezifischen Anforderungen.

Bei der Optimierung der Topologie neuronaler Netze kdnnte zum Beispiel ein Netz,
welches Neuronen enthélt, die keine Wirkung auf den Ausgangswert haben, als ungultiges
Netz definiert werden.

Eine einfache Methode, Individuen mit bestimmten Eigenschaften zu vermeiden, ist die
“Todesstrafe”. Dabei wird jedes neu entstandene Individuum zunéchst auf seine Giiltigkeit
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Uberprift. Verletzt es die Bedingungen des Optimierungsproblems, so wird es geléscht und
ein neues Individuum wird generiert. Dies wird so oft wiederholt, bis ein giiltiges Individuum
entsteht.

Eine andere Mdglichkeit besteht darin, die Fitness der Individuen mit Hilfe einer Be-
strafungsfunktion abzuwerten. Je nachdem wie stark ein Individuum die Bedingungen
verletzt, wird dessen Fitness mehr oder weniger “bestraft”. Die Beeinflussung der Fitness
durch eine Bestrafungsfunktion gilt als effizienter, da sie die Selektionswahrscheinlichkeit
ungultiger Individuen nur verringert, aber nicht den Suchraum einschrankt. Weiterhin kann
die Todesstrafe die Laufzeit verlangern, wenn die Generierung eines giiltigen Individuums
viele Versuche erfordert.

Ein weiterer Spezialfall ergibt sich, wenn mit Hilfe des genetischen Algorithmus mehrere
Parameter gleichzeitig optimiert werden sollen. Meist wird hierzu fir jeden Parameter eine
eigene Fitness berechnet, welche dann als gewichtete Summe

F)=P1F(X) +P2Fa(X) -+ Pk Fr(X) (2.10)

zusammengefasst und gleichzeitig optimiert werden. Je nachdem welche Eigenschaft von
gréBerer Bedeutung ist, kdnnen die Gewichte angepasst werden.

Das richtige Einstellen der Gewichte einer additiven Fitnessfunktion ist meist keine triviale
Aufgabe, insbesondere wenn die Verbesserung der einen Fitness zu einer Verschlechterung
der anderen flihrt [47].

Im nachsten Abschnitt wird die Ausflihrung der genetischen Operatoren erklart.

2.2.3 Genetische Operatoren

Die genetischen Operatoren dienen dazu, neue Individuen zu bilden und somit den
Suchraum zu erkunden. Das Crossover “tauscht” dabei Eigenschaften der Individuen
und erlaubt dem Algorithmus, bestimmte Charakteristiken zu erhalten. Die Mutation dient
dazu, Eigenschaften der Individuen nur leicht zu andern. Wie die genetischen Operatoren
angewendet werden, hangt an erster Stelle von der Darstellung der Individuen ab. Im
Folgenden werden Crossover und Mutation anhand von Chromosomen, die durch binare
Vektoren reprasentiert werden, gezeigt.

Crossover

Beim Crossover werden Teile der Eltern-Chromosomen zu einem neuen Chromosom
zusammengesetzt. Dabei gibt es verschiedene Mdéglichkeiten, die Chromosomen zu
kreuzen [9, S. 27ff]. Im folgenden werden drei Arten erklart.

Beim One-Point-Crossover werden die Chromosomen der beiden Eltern an einer zuféllig
gewahlten Stelle getrennt. Der abgeschnittene Teil wird dann unter den Eltern ausgetauscht.
Abbildung 2.6a veranschaulicht den Austausch der Chromosomenteile und die dabei
entstehenden Nachkommen.
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Durch die Wahl von zwei zufalligen Crossover Punkten, lasst sich auch Genmaterial
aus der Mitte der Chromosomen austauschen. Abbildung 2.6b zeigt ein Bespiel von
Two-Point-Crossover.

Das Uniform-Crossover tauscht im Gegensatz zu den anderen beiden Methoden nicht
nur eine zusammenhangende Zeichenkette der Eltern aus. Bei dieser Methode wird jedes
Bit der Nachkommen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit vom Vater oder von der
Mutter Gbernommen. Dadurch kénnen mehrere Crossover Punkte entstehen, wie Abbildung
2.6¢ veranschaulicht.

Mutation

Mit Hilfe der Mutation kénnen ebenfalls neue Individuen gebildet werden, indem Genmaterial
zufallig veréandert wird. Die Mutation ist wichtig fir den Erhalt der Vielfalt innerhalb der
Population, sowie flr die Exploration des Suchraums. Entstehen beim Crossover zu
ahnliche Individuen, kdnnen mit der Mutation neue Merkmale (der Individuen) geschaffen
werden. Durchgefiihrt wird die Mutation meist, indem jedes einzelne Gen der neuen
Nachkommen mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit mutiert wird [9, S. 29]. Im Beispiel
der bindren Zeichenketten wiirde man ein Bit einfach negieren. Wie hoch die Rate fir die
Mutation gesetzt wird, beeinflusst das Verhalten des genetischen Algorithmus. Eine zu
hohe Mutationswahrscheinlichkeit wirde willkiirliche Nachkommen produzieren und die
Fortpflanzung der “fitten” Individuen wére nutzlos.

2.2.4 Selektionsmethoden

Bei der Selektion werden Individuen aus der Population fiir die “Fortpflanzung” ausgewahlt.
Dabei gibt es verschiedene Kriterien, nach welchen die Eltern ausgewahlt werden kén-
nen. Die Wahl der Selektionsmethode hat einen groBen Einfluss auf die Effizienz des
Algorithmus, da sie entscheidend fir seine Konvergenz, sowie die Exploration des L&-
sungsraums ist. Die grundlegende Idee dabei ist, Individuen mit einer besseren Fitness mit
héherer Wahrscheinlichkeit fir das Crossover zu selektieren als Individuen mit schlechter
Fitness. Dennoch sollten alle Individuen eine Chance haben, sich fortzupflanzen, um die
Vielfalt innerhalb der Population zu gewéhrleisten. Fallt die Wahl der Eltern ausschlieBlich
auf die besten Individuen (Roulettekesselselektion), entsteht dadurch ein hoher Selek-
tionsdruck. Die Gefahr hierbei ist die Entstehung von &hnlichen Nachkommen. Viele
unterschiedliche Individuen in der Population hingegen erweitern den Suchraum, was
wiederum die Wahrscheinlichkeit reduziert, friihzeitig gegen ein lokales Optimum zu kon-
vergieren. Ein rein zufélliges Auswahlverfahren wiederum wiirde die Idee der natlrlichen
Selektion zunichte machen und der Algorithmus wére nichts anderes als eine Zufallssuche.
Die Autoren von [44] geben einen guten Uberblick tiber die Auswahl an Selektionsmethoden.
Prinzipiell I&sst sich zwischen proportionaler Selektion, Rangselektion und Turnierselektion
unterscheiden.
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Elternteil1: [0 |1 |1|1({0[1({0|1]|1]|1 Elternteil 1: [0 (1 |(1|1]|0|1[0|1[1][1

Elternteil2: |1{1|0[0|01|1(0|1|1 Elternteil2: |1{1|0]0|0[{1]|1]0|1]1

Kind1: [0[1[1|{1|0[1{1[{0|1]1 Kind1: [0|1]|1|0(0[1|{1}1]|1]|1

Kind2: [1[1][0|1|0[1{0[1]|1]{ Kind2: |[1|1]|0|1|0[1[{0{|0|1]|1
(a) One-Point-Crossover (b) Two-Point-Crossover

Elternteil1: |01 |1|[1]|0|1]0|1(1]1

Elternteil2: (1|1{0|0|0|1[1[0| 1|1

Kind1: [0(1(0(0|0O|1|1[0(f1][1

Kind2: |[1(1|1[1|0|1]|0[1({1]1

(c) Uniform-Crossover

Figure 2.6: Verschiedene Arten von Crossover
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(a) Roulettekessel Methode (b) Stochastisches universelles Sampling

Figure 2.7: Proportionale Selektionsmethoden

Proportionale Selektion

Die einfache Variante der proportionalen Selektion ist die sogenannte Roulettekesselselek-
tion. Abbildung 2.7a veranschaulicht das Prinzip dieser Selektion. Jedem Individuum wird
ein unterschiedlich groBes Stlick auf dem Kessel zugeteilt, abhdngig von dessen Fitness.
Das kleine schwarze Dreieck dient als Zeiger. Der Kessel wird gedreht und der Zeiger
bestimmt, welches Individuum selektiert wird. Die Wahrscheinlichkeit eines Individuums x
ausgewahlt zu werden, ist somit proportional zur Fitness F (%) und definiert sich durch

.. FX
Der Nachteil an dieser Methode ist, dass fitte Individuen sehr haufig selektiert werden. Eine
andere Variante des Roulettekessels ist das stochastische universelle Sampling (SUS).
Auch hier wird ein Roulettekessel in Abhangigkeit der Fitnesswerte aufgeteilt, jedoch werden
hier beide Eltern auf einmal gewéhlt. In Abbildung 2.7b gibt es hierfiir zwei Zeiger, welche
die Individuen bestimmen sollen. Dadurch erhalten auch weniger fitte Individuen eine

Chance, selektiert zu werden.

Rangselektion

Im Gegensatz zur proportionalen Selektion, bestimmt die Rangselektion die Selektion-
swahrscheinlichkeit eines Individuums anhand seines Rangs innerhalb der Population, nicht
anhand seiner Fitness. Die Individuen werden hierfir abhangig von ihrem Fitnesswert
sortiert und einem Rang zugeordnet. Dabei bekommt das schlechteste Individuum Rang
1 und das beste Individuum den héchsten Rang n. Die Selektionswahrscheinlichkeiten
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(a) Wahrscheinlichkeiten proportional zur Fit- (b) Wahrscheinlichkeiten definiert nach dem
ness Rang

Figure 2.8: Verteilung der Selektionswahrscheinlichkeiten proportional zur Fitness und nach dem
Rang berechnet

kénnen entweder mit einer linearen Funktion (Lineare Rangselektion)

_ 2-Rang(x)

pX) nn+1)

, (2.12)
oder einer nicht linearen (z. B. Exponentielle Rangselektion) bestimmt werden. Abbildung
2.8 zeigt den Unterschied zwischen proportionaler Wahrscheinlichkeitsverteilung und der
Verteilung nach einem Ranking. Individuen, die vorher eine hohe Selektionswahrschein-
lichkeit besaBen, werden nun weniger wahrscheinlich gewahlt. Bei der Roulettekessel-
Selektion dominieren besonders gute Individuen die Population, wodurch der Algorithmus
schnell gegen ein lokales Minimum konvergieren kann. Die Rangselektion bietet sich daher
besonders bei gro3en Unterschieden zwischen den Fitnesswerten an. Jedoch besteht
hier wiederum die Gefahr einer zu langsamen Konvergenz, da sich die fitten Individuen
weniger von den restlichen Individuen hervorheben [48]. Anstatt die Individuen nur mit
ihrem Rang zu gewichten, kann der Rang zuséatzlich mit einer Funktion skaliert werden und
der Selektionsdruck variiert werden. Ein Beispiel wird in [48] gezeigt.

Turnierselektion

Bei der Turnierselektion werden zunachst k Individuen zufallig aus der Population aus-
gewahlt. AnschlieBend wird aus diesen Individuen das Individuum mit der besten Fitness fir
die Fortpflanzung selektiert. Der Parameter k wird dabei als TurniergréBe bezeichnet und
beeinflusst das Verhalten des Algorithmus. Je mehr zuféllige Individuen anfangs gewahit
werden, desto hdher wird der Selektionsdruck, daher wird meist ein kleines k verwendet.
Somit ist die Turnierselektion eine gute Methode, die Vielfalt innerhalb der Population zu
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2 Theoretische Grundlagen

erhalten, da jedes Individuum mit gleicher Wahrscheinlichkeit anfangs gewahlt werden kann.
Das Individuum mit dem kleinsten Fitnesswert kann jedoch niemals ausgewahlt werden, da

es immer schlechter ist als seine Konkurrenten. Abbildung 2.9 veranschaulicht das Prinzip
der Turnierselektion.

S

@6
“&

wahle k = 3 wahle
Individuen zufallig bestes Individuum e
()

Figure 2.9: Turnierselektion [48]

O
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2.3 PID-Regler

2.3 PID-Regler

Die Regelungstechnik beschaftigt sich mit der Entwicklung von Reglern, mit denen dynamis-
che Systeme in einen gewiinschten Zustand Uberfiihrt werden. Ein dynamisches System
ist meist ein physikalisches System, welches eine zeitliche Anderung erfahrt und dessen
Verhalten durch Differentialgleichungen beschrieben wird. Das zu regelnde System wird
auch als Regelstrecke bezeichnet und der Systemausgang als Regelgré3e oder Istwert.
Durch die Riickfiihrung des Systemausgangs entsteht ein Regelkreis und es lasst sich eine
Regeldifferenz aus gewlinschtem Zustandswert (Sollwert) und Istwert berechnen. Anhand
des Regelfehlers bestimmt der Regler die Steuergré3e, welche die Regelstrecke gezielt
beeinflusst, um den Regelfehler zu minimieren beziehungsweise im Optimalfall zu Null zu
regeln.

Ein haufig eingesetzter Regler ist der PID-Regler, welcher aus einem proportionalen,
integralen und differentialen Anteil besteht. Abbildung 2.10 zeigt das Blockschaltbild eines
solchen Reglers. Die StellgréBe u(t) des PID-Reglers ist definiert durch Summe der drei
Glieder (entspricht einer Parallelschaltung) und lasst sich mit

t
u(t) = Koo + K; f e dt+ Ky e (2.13)
~—— 0 at

P
/

berechnen. Mithilfe der drei Konstanten K,, Kj und Ky lasst sich der Regler einstellen.
Diese mlssen abhangig von der Regelstrecke angepasst werden, sodass der Regelfehler
e(t) = w(t) — y(t) zwischen Soll-und Istwert minimiert wird. Oft gestaltet es sich jedoch als
schwierig, die Parameter des Reglers optimal einzustellen. Aufgrund von Anderungen der
Systemeigenschaften, der Sollgré3e oder auch Stérungen bieten konstante Regelparameter
meistens keine optimale Regelleistung. Um das Reglerverhalten zu optimieren, kénnen die

! PID-Regler |
1 +:
W(t)o elf) E K; J gl ult) Regelstrecke Vi)
o | ]
| Ka g |

Figure 2.10: PID-Regler

Parameter abhéngig vom Systemverhalten in Echtzeit angepasst werden. Diese Regelung
wird als adaptive PID-Regelung bezeichnet [49]. Die Anpassung der Parameter kann durch
ein neuronales Netz kontrolliert werden [50]. Im folgenden Kapitel wird die Implementierung
eines adaptiven PID-Reglers beschrieben.
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3 Implementierung eines adaptiven
PID-Reglers

Das folgende Kapitel beschreibt, wie ein adaptiver PID-Regler mit Hilfe eines dynamischen
neuronalen Netzes implementiert werden kann. Hierflr werden zunéchst der allgemeine
Aufbau des adaptiven PID-Reglers, sowie der Trainingsablauf des neuronalen Netzes
erlautert. AnschlieBend werden die Simulation eines dynamischen Netzwerks und die
Optimierung der Gewichte erklart.

In Abbildung 3.1 ist zu sehen, wie die einzelnen Komponenten miteinander verschaltet
sind. Die Struktur entspricht dem Regelkreis aus Abschnitt 2.3, nur werden hier die
Parameter des Reglers mit Hilfe eines neuronalen Netzes in jedem Zeitschritt neu berechnet.
Das Netz bekommt den aktuellen Regelfehler e(t), sowie die RegelgréBe y(t) als Input
und kann daraus die Parameter an die (zuvor gelernte) Charakteristik der Regelstrecke
anpassen.

00— }f(&( zL>) () (1)
O Neuronales i(t PID u(t v(t
Regelstrecke
- Netz Kqy(D) Regler 9

Figure 3.1: Regelkreis mit neuronalem Netz zum automatischen Einstellen der PID-Parameter

3.1 Trainieren dynamischer neuronaler Netze

Damit das Netz die Parameter des PID-Reglers automatisch einstellen kann, muss es
zunéchst trainiert werden. Das heif3t, die Gewichte des Netzes miissen so angepasst
werden, dass die Ausgangsneuronen gute Werte fur die PID-Parameter liefern und der
Regelfehler flr beliebige Sollwerte w(t) minimiert werden kann. Der zu minimierende Fehler
ergibt sich dabei nicht am Ausgang des neuronalen Netzes, sondern am Systemausgang
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3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers

der Regelstrecke. Die Kostenfunktion
1
Ex,0) = E(w—v(x,w))(w—v(x,m))T (3.1)

berechnet die Summe des quadratischen Fehlers zwischen Soll- und Istwert in Abh&ngigkeit
des Gewichtsvektors w und fiir einen bestimmten Eingangsvektor x. Das Optimierungsprob-
lem lautet demnach
argmin E(x, w). (3.2)
w

Der Eingangsvektor x(f) des Netzes ist definiert durch den Regelfehler und den Systemzu-
stand: [e(t), v(D)] " Eine Anpassung der Gewichte erfolgt immer nach einer Sequenz von
Trainingsdaten. Das ganze System aus Netz, Regler und Regelstrecke wird also zunachst
flr eine bestimmte Abfolge an Setpoints w = [w(0), ..., w(T)] simuliert und der resultierende
Systemausgang v = [v(0),..., v(T)] gespeichert. AnschlieBend kénnen daraus die Fehler-
funktion berechnet und die Gewichte aktualisiert werden. Die Optimierung der Gewichte
wird mit Hilfe des Levenberg-Marquardt Verfahrens durchgefiihrt, welches in Abschnitt 3.1.3
beschrieben wird. Zusatzlich wird der gesamte Trainingsablauf mit Hilfe von Pseudocode
gezeigt.

Wie bereits erwahnt, erfordert das Training des Netzwerks ein Anregungssignal. Daflr
wird die FOhrungsgréBe w verwendet. Die Generierung eines solchen Signals wird im
Folgenden erklart.

3.1.1 Generierung von Trainingssignalen

Um das neuronale Netz auf das Einstellen eines PID-Reglers zu trainieren, werden
angemessene Trainingsdaten bendtigt. Mit Hilfe der Daten lernt das Netz Eigenschaften
des Systemverhaltens, daher ist es wichtig, mit méglichst vielen Zustanden des Systems zu
trainieren. Abbildung 3.2 zeigt ein Beispiel eines Anregungssignals. Generiert wird das Sig-
nal aus einer Abfolge von gleichverteilten Zufallszahlen, welche als Amplitudenwerte dienen.
Die Zeitdauer eines Amplitudenwerts wird ebenfalls mit Hilfe einer Zufallszahl bestimmt.
Um das Signal reproduzieren zu kénnen, wird der Zufallsgenerator mit einem bestimmten
Wert initialisiert. Zum Trainieren und Testen der Gewichte wird jeweils ein unterschiedlicher
Wert verwendet, um sicherzustellen, dass die optimierten Gewichte auch fiir andere Sig-
nalverlaufe ein gutes Ergebnis liefern. Man spricht hierbei von der Generalisierungsfahigkeit
eines Netzes.

3.1.2 Simulation dynamischer neuronaler Netze

Fuar die Simulation dynamischer Netze ist es wichtig, die richtige Reihenfolge zu ermitteln,
in welcher die Werte der einzelnen Neuronen berechnet werden miissen. Da diese Art von
Netzen neben Vorwérts- auch Rickwartsverbindungen, sowie verzdgerte Verbindungen
enthalten kdnnen, kdnnen die Werte nicht wie bei Feedforward-Netzen schichtenweise
berechnet werden.
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Figure 3.2: Beispiel eines zufélligen Anregungssignals

Figure 3.3: Beispielnetz mit Gewichten. Im Code speichert jedes Neuron seine Vorgangerneuronen,
die zugehorigen Gewichtsindizes, sowie die Verzégerung der Verbindung. Zum Beispiel wird Neuron
ny wie folgt dargestellt: ny = [(ny, N2, N4), (W14, W24, W44), (0,0, 1)].

Die Berechnung der Aktivierungen wurde mit Hilfe einer rekursiven Funktion imple-
mentiert. Fir jedes Neuron im Netz wird eine Liste angelegt, welche seine jeweiligen
Vorgéngerneuronen speichert, die Gewichtsindizes der Verbindungen zu allen Vorgangern,
sowie die Information, ob die jeweilige Verbindung verzégert ist. Abbildung 3.3 zeigt
dies anhand eines Beispielnetzes. Zum Beispiel wird Neuron n, wie folgt dargestellt:
Ny = [(M, N2, Ny), (W14, W24, w44),(0,0,1)] Wird die Funktion flr ein Neuron aufgerufen, so
werden rekursiv alle Aktivierungen der Vorgéngerneuronen berechnet, welche fiir den Wert
des Neurons relevant sind. Dieses Verfahren entspricht einer Tiefensuche, wodurch eine
topologische Sortierung nicht mehr notwendig ist. Algorithmus 2 zeigt die eben erklarte
Funktion.

Der Nachteil dieser Implementierung ist der hohe Zeitaufwand. Durch die Rekursivitat
wird zwar die richtige Reihenfolge zur Berechnung der Aktivierungen ermittelt, jedoch
wird dies fir jede Simulation durchgefiihrt. Da das Netz bei nur einer Trainingsiteration
mehrere Male simuliert werden muss, ist diese Implementierung sehr ineffizient. Optimiert
werden kann dies zum Beispiel, indem die rekursive Funktion dafiir genutzt wird, die
einzelnen Berechnungsschritte fir jedes Neuron zu speichern und nur ein Mal vor der
Optimierung aufgerufen wird. Hierflir werden zwei Schleifen benétigt: die erste entspricht
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3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers

Funktion berechne_aktivierung(neuron, t, ) /* Rekursive Funktion */
Daten : Zeit t, Gewichtsvektor w,

Neuron n = [[Vorganger], [Gewichtsindizes], [Verzégerungen]]
Ergebnis : Aktivierung at neuron

wenn a schon berechnet dann
| zuriick a

Ende
a=0
flir p, wingex, d in (n.Vorgénger, n.Gewichtsindizes, n.Verzégerungen) tue
| a+=Dberechne_aktivierung(p, t-d, ®) - ®[Windex]
Ende
speichere tanh(a)
zuriick tanh(a)
Algorithmus 2 : Berechnung der Aktivierungen

der Schleife aus Algorithmus 2 und ist notwendig, um alle Vorganger flir das aktuelle
Neuron durchzugehen. Sobald alle Vorgénger eines Neurons besucht wurden, werden
in der nachsten Schleife die notwendigen Informationen gespeichert. Hierflr werden vier
Arrays far jeweils

« den Startindex jeder Kante s

» den Zielindex jeder Kante e

» den Gewichtsindex jeder Kante wjngex

+ die Information, ob die Kante verzégert ist d

angelegt. Algorithmus 3 zeigt den Code flir das Speichern der Berechnungsschritte in
Arrays.

Das Netz kann nun sehr einfach simuliert werden, indem die Elemente der Arrays zu einer
Formel kombiniert werden. Die bereits berechneten Aktivierungen missen wahrenddessen
gespeichert werden, um die Werte fir die Folgeneuronen wiederverwenden zu kénnen.
Hierflr wird ein weiteres Array A € nx 2 angelegt. Es enthalt zwei Spalten fir jeweils

+ alle aktuellen Aktivierungen a;
+ alle vorherigen Aktivierungen a;_;.

In Algorithmus 4 werden die Aktivierungen mit Hilfe der Arrays berechnet. Je nachdem
ob eine Verbindung verzdgert ist oder nicht, wird Spalte 1 oder Spalte 0 der Matrix A
verwendet.
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3.1 Trainieren dynamischer neuronaler Netze

Funktion speicher_rechenschritte(neuron, t, ) /* Rekursive Funktion */

Daten : Zeit t, Gewichtsvektor w,
Neuron n = [[Vorganger], [Gewichtsindizes], [Verzégerungen]]
Ergebnis : s,e, w, d € Anzahl Verbindungen x 1

wenn neuron schon besucht dann
| zuriick

Ende

flr p, wingex, d in (n.Vorgénger, n.Gewichteindizes, n.Verzdgerungen) tue
| speicher_rechenschritte(p, t-d, w) - ®[Windex!]

Ende

flr p, wingex, d in (n.Vorgénger, n.Gewichteindizes, n.Verzdgerungen) tue
‘ S[k],e[k],m[k],d[k] :p5 n7 U)index’ d
Ende

Algorithmus 3 : Speichern der Schritte fir die Berechnung der Aktivierungswerte

Daten : s, e, d, w, Windex
Ergebnis : Aktivierungsmatrix A
a=0

fiir i — 0 bis n tue

Ende

a += A[s[i], dli]] - w[wjngex 1]

wenn e[i] = efi+1] dann // Neuron fertig
Aleli],0] = tanh(a)
a=0

Ende

Algorithmus 4 : Optimierte Berechnung der Aktivierungen
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3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers

3.1.3 Optimierung der Gewichte mithilfe des
Levenberg-Marquardt-Algorithmus

In Kapitel 2.1.2 wurde der BP-Algorithmus erklart, welcher die Gewichte mit Hilfe des Gradi-
entenabstiegsverfahrens (GAV) optimiert. Wie effizient der Algorithmus ist, hangt in erster
Line von der Schrittweite des GAVs ab. Ist der Gradient sehr steil, sollte die Schrittweite
klein sein, um das Minimum nicht zu verfehlen. In Bereichen, in denen der Gradient flach
ist, fihrt eine kleine Schrittweite jedoch zu langsamer Konvergenz. Verschiedene Varianten
des BP Algorithmus konnten nur wenig Verbesserung hinsichtlich der Effizienz erzielen.

Verglichen mit dem Gradientenabstiegsverfahren besitzt das Gauss-Newton-Verfahren
die Eigenschaft, sehr schnell zu konvergieren. Jedoch ist hier nicht sicher gestellt, dass
es tatsachlich konvergiert, was wiederum ein Nachteil gegenliber dem GAV ist. Beim
Gauss-Newton-Verfahren werden die Gewichte mit der Formel

w1 =0k — (] Ji) T IKEk (3.3)

aktualisiert. Die Matrix J kennzeichnet dabei die Jacobimatrix welche durch die par-
tiellen Ableitungen der Fehlerfunktion E(w) nach allen Gewichten definiert ist. Die
Berechnung der Jacobimatrix wird im folgenden Abschnitt 3.1.4 gezeigt. Der Levenberg-
Marquardt-Algorithmus kombiniert das Gradientenabstiegsverfahren mit dem Gauss-
Newton-Algorithmus und aktualisiert die Gewichte mit der Formel

Wk :wk—(J[Jk+)\I)_1JkEk. (3.4)

Durch Anpassung des Parameters A kann zwischen den beiden Verfahren gewechselt
werden. Fir A < J[Jk, entspricht das Verfahren dem Gauss-Newton-Algorithmus. Wird A
erhoéht, sodass A > J[Jk, nahert sich der Algorithmus dem Gradientenabstiegsverfahren
und es gilt

Wi =0k — (V) LIk Ek. (3.5)

Der Koeffizient % entspricht dabei der Schrittweite a.

Wahrend des Trainings wird A in jeder Iteration angepasst. Die Idee dabei ist, bei einem
groBBen Fehler den Parameter A zu erhéhen, um mit Hilfe des GAVs in Richtung des steilsten
Abstiegs zu gehen. Je grdBer A ist, desto kleiner wird dabei die Schrittweite. Wird der
Fehler wiederum kleiner, so kann A verringert werden. Dadurch konvertiert das Verfahren
zum Gauss-Newton Algorithmus und erzielt eine schnellere Konvergenz, sobald die Lésung
nahe eines lokalen Optimums ist. Eine ausflhrliche Herleitung des Levenberg-Marquardt
Verfahrens kann aus [51, 12-1ff] enthommen werden.
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Algorithmus 5 zeigt, wie das Levenberg-Marquardt-Verfahren auf das Trainieren von
dynamischen Netzen angewendet wurde.

Daten : Sollwert w € R”, Anzahl der Trainings nt, Anzahl der Epochen ng, Testsignal
Wiest, Anzahl der Traningsdaten fy, Eingangssignal Netz x
Ergebnis : Optimaler Gewichtsvektor wopt
Eopt =inf
t=ty
fur kK =0 bis nt tue
Initialisiere zufdlligen Gewichtsvektor w */
solange t < ntue
Wimp = W[0 : 1] // Setze Anzahl der Trainingsdaten
fiir kK =0 bis ng tue
JTJ+ Ao = JT(thp -y(x,w)) // Lése Gleichungssystem fiir ¢
wenn Y (Wimp — V(X, 0 + 6))% < ¥ (Wimp — V(X,))? dann
‘ W=w+0,A= %
sonst
| A=2A
Ende
Ende
Erhohe aktuelle Anzahl f{ der Trainingsdaten
Ende
Berechne Fehler Eiesy fiir Testsignal Wiest
wenn Eest < Egpr dann

Wopt = W
Eopt = Eest
Ende

Ende

zuriick wopt
Algorithmus 5 : Trainieren eines dynamischen neuronalen Netzes mit Hilfe des
Levenberg-Marquardt-Algorithmus
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3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers

3.1.4 Berechnung der Jacobimatrix

Der Levenberg-Marquardt Algorithmus erfordert die Berechnung der Jacobimatrix. Da
dynamische Netze einen internen Zustand besitzen und deren Ausgangswerte nicht allein
vom Eingangsvektor abhédngen, kann die Jacobimatrix nicht standardméaBiig in einem
gegebenen Punkt berechnet werden.

Wie bereits in Kapitel 2.1.3 erlautert, bilden Netze mit verzégerten Verbindungen eine Ein-
gangssequenz auf eine Ausgangssequenz ab, ausgehend von einem bestimmten internen
Startzustand. Ein dynamisches Netz I3sst sich als FNN darstellen, indem die verzégerten
Verbindungen zeitlich entfaltet werden [41]. Abbildung 3.4 zeigt diesen Prozess anhand
eines Beispiels. Die zeitlich verzégerte Verbindung aus 3.4a wird entfaltet, indem das
Netz fir jeden Zeitschritt dargestellt wird. Mit Hilfe der zeitlichen Entfaltung kann die Ja-

5 [SRCING)

i T T T

x(1) x(t=0) x(t=1) x(t = k)
(a) Neuronales Netz mit verzdgerter Verbindung (b) Zeitliche Entfaltung

Figure 3.4: Zeitliche Entfaltung eines neuronalen Netzes mit verzégerter Verbindung

cobimatrix eines dynamischen Netzes fir eine bestimmte Sequenz an Eingangsvektoren
X; € R" berechnet werden, wobei t den Zeitschritt kennzeichnet und n die Gesamtanzahl der
Zeitschritte. Laut [37] ist es ausreichend, die partiellen Ableitungen der Ausgangsvektoren
zu berechnen, anstelle die der Fehlerfunktion. Angewendet auf den adaptiven PID-Regler,
werden nicht die Ausgangsvektoren des Netzes abgeleitet, sondern die Systemausgange
v(x,w) € R™ der Regelstrecke. Daraus folgt die Formel fiir die Jacobimatrix
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Eine analytische Berechnung der Jacobimatrix wirde hierbei einen hohen
Rechenaufwand erfordern. Mit Hilfe der finiten Rickwartsdifferenz kann die Jacobi-
matrix numerisch approximiert werden [52], sodass J = J:

AT
Jo

~ ] . vix,w) -vix,w-he) { 1, p=i
Jk

Eine Spalte der Jacobimatrix ist durch j; definiert. Ausgehend vom aktuellen Systemzustand
y(x,w) wird jeweils ein Gewicht w; um €(w;) variiert und der Ausgangswert berechnet.
Der Vektor h legt fest, welches Gewicht durch die Schrittweite € abgeandert wird. Die
Schrittweite wird hierbei abhangig vom aktuellen Gewicht mit Hilfe der Formel

€(w;) = max(1, |wil) vVEmin (3.8)

berechnet. Die Konstante €, kennzeichnet dabei die Maschinengenauigkeit. Algorithmus
6 zeigt die numerische Berechnung der Jacobimatrix.
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3 Implementierung eines adaptiven PID-Reglers

Daten : System: v(x,w) € R™, Netzeingang x € R”, Gewichtsvektor w € R¥
Ergebnis : Approximation der Jacobimatrix J € R"™*k
fir j =0 bis k tue
€ = max(l, |w;])/Emin
fir t =0 bis n—1 tue

vV =v(X;,w), ¥ =v(x:,w— he)

fiir i =0 bis m—1 tue

| Jt-m+ik) =2

Ende
Ende
Ende

zuriick J

Algorithmus 6 : Numerische Berechnung der Jacobimatrix
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4 Optimierung der Netzarchitektur mithilfe
eines genetischen Algorithmus

In diesem Kapitel wird die Implementierung eines genetischen Algorithmus erklart, welcher
die Netztopologie dynamischer neuronaler Netze mit beliebigen Verbindungen optimieren
soll.

Der erste Abschnitt beschreibt, wie die Netze im genetischen Algorithmus représentiert
werden. AnschlieBend wird der gesamte Ablauf des Algorithmus geschildert und einzelne
Schritte wie die Generierung der Startpopulation, die Transformation zwischen den Darstel-
lungsformen, die Evaluierung der Fitness, sowie der Crossover Operator werden im Detail
erklart. Zuletzt wird auf die Methoden zur Verbesserung der Laufzeit eingegangen.

4.1 Codierung dynamischer Netze

Der genetische Algorithmus optimiert die Individuen auf Basis der Genotypen, die Reprasen-
tation der Individuen im genetischen Algorithmus ist daher ein zentraler Aspekt. Die Darstel-
lungsform der Individuen muss so gewahlt werden, dass die zu optimierenden Parameter
reprasentiert werden und der Algorithmus diese mit Hilfe der genetischen Operatoren
optimieren kann.

Ziel des genetischen Algorithmus ist es, die Verbindungen unter den Neuronen so zu
wahlen, dass der Trainingsfehler minimal wird. Hierbei soll der Algorithmus auch die
Méglichkeit haben, die Anzahl der Neuronen im Netz zu variieren. Die Anzahl der Eingangs-
sowie Ausgangsneuronen wird anfangs festgelegt und wird dabei nicht verandert, da diese
durch das Problem definiert ist. Neben den Verbindungen selber soll auch die Anzahl der
Verbindungen im Netz optimiert werden, da jede zusétzliche Verbindung die Laufzeit eines
Trainings erheblich erhéht.

Da hier beliebige Netze ohne eine Schicht-Struktur generiert werden, bietet sich die
Darstellung mit Hilfe einer Adjazenzmatrix V € nx n an, wobei n der Anzahl der Neuronen im
Netz entspricht. Eine Adjazenzmatrix speichert die Verbindungen zwischen den einzelnen
Neuronen, wobei die Zeilen den Startknoten und die Spalten den Zielknoten entsprechen.
Besteht eine Verbindung von Neuron i zu Neuron j, so enthalt die Matrix eine 1 in der i—ten
Zeile und j—ten Spalte. Eine 0 kennzeichnet dementsprechend, dass keine Verbindung
existiert.

Mit dieser Darstellung kdnnen Netze entstehen, welche verzégerungsfreie Zyklen en-
thalten. Wie bereits in Kapitel 2.1.3 erklart, ist ein Netz mit Zyklen nicht simulierbar. Die
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Bildung von verzdgerungsfreien Zyklen wird verhindert, indem Elemente auf der Diagonalen
der Matrix nicht beriicksichtigt werden, ebenso wie Elemente der unteren Dreiecksmatrix.
Dadurch werden keine Netze ausgeschlossen, da ein Netz ohne Zyklen topologisch sortiert
werden kann, um eine Darstellung als Dreiecksmatrix zu erhalten.

Fir die Reprasentation verzdgerter Verbindungen wird eine zweite bindre Matrix hinzuge-
figt, sodass man eine Matrix V € nx 2n erhalt. Eine 1 steht dabei fir eine Verbindung,
die um eine Zeiteinheit verzégert ist. GroBere Verzégerungen werden hier nicht reprasen-
tiert. Fur die verzdgerten Verbindungen kann die volle Matrix verwendet werden, da
diese Verbindungen nicht zu verzégerungsfreien Zyklen fihren. Welche Neuronen die Ein-
gangsvektoren erhalten, wird in einem 3. Teil gespeichert. Hierbei entspricht die Spalte dem
jeweiligen Eingangsneuron und die Zeile dem Zielneuron. Die Ausgangsneuronen werden
vorher festgelegt. Die gesamte Matrix besitzt schlieBlich die Dimension V € nx2n+ z, wobei
z der Anzahl der Eingangsvektoren entspricht. Abbildung 4.1 zeigt die gesamte Darstellung
eines Netzwerks anhand eines Beispiels. Die Bias-Verbindungen sind in dieser Darstellung
nicht enthalten, da diese nicht optimiert werden und das Bias-Neuron automatisch eine
Verbindung zu jedem Neuron bekommt.

ngp mMm N N3 Mg Nop M N N3 N4 Xo Xq
ng (* 1 i 0 00 O O O O0|1 O
m|* = 0 1 0]0 0 O O 0|0 O
no | = * * 1 1 0 1 O O o0 1
ng | = * * * 0 1 o 0O O o]0 O
ng \ % * * * * 0 0 0 0 0 0 O

Figure 4.1: Darstellung eines Individuums im genetischen Algorithmus mit Hilfe einer Verbindungs-
matrix: Der erste Teil der Matrix reprasentiert Verbindungen ohne Verzégerung, der zweite Teil
Verbindungen mit einer Verzégerung von 1. Der dritte Teil speichert die Verbindungen ausgehend
von den Eingangsneuronen. Die Eingangssignale up und uy werden hier an ng und ny tGbergeben.
Die Neuronen ng und n4 dienen als Ausgéange, welche mit yo und y; gekennzeichnet sind.
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Genotyp Simulation
Startpopulation (I Training Testen
RERERREANN l Fitness
ERR RN O(% O(% Evaluierung
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Phanotyp
Nachkommen Crossover Selektion
(INNNRRNNEN %
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Mutation (NN ANNANRNREN

Figure 4.2: Ablauf des verwendeten genetischen Algorithmus zur Optimierung der Netztopologie
[19]

4.2 Implementierung des genetischen Algorithmus

Der grundlegende Ablauf eines genetischen Algorithmus wurde bereits in Kapitel 2.2.1
behandelt. Die einzelnen Schritte des Algorithmus sollen nun in Bezug auf die Optimierung
der Netztopologie erklart werden. Abbildung 4.2 stellt die einzelnen Schritte schematisch
dar. Im ersten Schritt wird eine Startpopulation erstellt, wobei die Individuen in der Matrix-
darstellung aus 4.1 reprasentiert werden. AnschlieBend werden alle Individuen in die Form
aus Kapitel 3.1.2 gebracht, welche vier Arrays fir jeweils alle Startindizes, Zielindizes und
Gewichtsindizes, sowie den Wert der Verzégerung einer Verbindung speichert. Damit kann
erneut Algorithmus 5 zum Trainieren der Netze verwendet werden. Beide Reprasentations-
formen der Individuen werden dabei gespeichert, sodass die Umwandlung pro Individuum
nur ein Mal durchgefiihrt werden muss. Das Training liefert fiir jedes Individuum einen
Fehler, mit dessen Hilfe die Netze bewertet werden. Die genauere Berechnung der Fitness-
funktion wird in Kapitel 5.3 erlautert. Anhand der Fitness erfolgt die Selektion der Eltern,
welche nach Anwendung der genetischen Operatoren neue Nachkommen produzieren. Die
Nachkommen werden ebenfalls in die “Netzdarstellung” umgewandelt und trainiert und kdn-
nen dann in die Population eingegliedert werden. Das Einfligen der neuen Nachkommen in
die Population ist in Abbildung 4.2 nicht dargestellt.
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4.2.1 Generierung einer Zufallspopulation

Die Erstellung einer Startpopulation erfolgt durch die Generierung zufélliger binarer Ma-
trizen in Form der Matrizen aus Abschnitt 4.1. Die Anzahl der Neuronen kann beliebig
gesetzt werden und bestimmt die Gr6Be der Matrizen, wobei die Anzahl der Eingangs- und
Ausgangsneuronen durch das Problem definiert ist. Um die Anzahl der Verbindungen der
Matrizen in der Initialpopulation zu kontrollieren, wird jeder Eintrag einer Matrix mit einer
bestimmten Wahrscheinlichkeit unabhéangig voneinander auf 1 gesetzt.

Bei der Generierung zufalliger Matrizen (und spater auch bei der Anwendung von
Crossover und Mutation) kann es passieren, dass Netze entstehen, welche Uberflissige
Verbindungen enthalten. Mit Uberfllissig sind Neuronen gemeint, welche Eingangssignale
von anderen Neuronen erhalten, aber keine Nachfolger besitzen und somit keinen Ein-
fluss auf die Ausgangsneuronen haben. Umgekehrt kbnnen Neuronen entstehen, deren
Ausgangswert zwar zu anderen Neuronen fuhrt, welche aber keine Vorganger besitzen
und somit das urspriingliche Eingangssignal nicht verarbeiten. Uberfliissige Kanten kosten
Rechenzeit, ohne einen Gewinn zu bringen. Bevor ein Netz zur Population hinzugeflgt
wird, wird daher zunachst Uberprift, ob es die eben erklarte Bedingung erfiillt.

Eine Mdglichkeit hier entgegenzuwirken, ware der Ausschluss solcher Netze und die in
Kapitel 2.2.2 erklarte Todesstrafe anzuwenden. Eine effizientere Methode besteht darin,
die Uberflissigen Verbindungen zu ermitteln und zu I6schen, indem die entsprechenden
Elemente der Verbindungsmatrix auf 0 gesetzt werden. Abbildung 4.3 zeigt den Vorgang
anhand eines Beispielnetzes. Neuron n; besitzt offensichtlich keine Nachfolger, daher
kdénnen alle Eingangskanten geléscht werden. AnschlieBend muss tberprift werden, ob
dadurch neue nachfolgerlose Neuronen entstanden sind, wie es flr rn, der Fall ist. Nach
Entfernung der Verbindungen besteht das Netz effektiv aus den Neuronen ng, n3 und ns,
wobei das 2. Ausgangsneuron n4 auch erhalten bleiben muss. Eine Ausnahme stellen die
Eingangs- und Ausgangsneuronen dar, welche keine Vorganger beziehungsweise keine
Nachfolger bendtigen. Implementiert werden kann die Eliminierung der Verbindungen zum
Beispiel mit Hilfe einer Tiefensuche. Diese wird in beide Richtungen ausgefihrt, einmal
von den Eingangsneuronen und einmal von den Ausgangsneuronen aus startend. Die
Neuronen, die in beide Richtungen besucht werden, bleiben erhalten.

Diese Methode minimiert die Simulationszeit eines Netzes (sofern es Uberflissige Kanten
enthalt) und erméglicht dem Algorithmus zudem, die Anzahl der Neuronen zu minimieren.
Sobald die Startpopulation generiert wurde, werden die Individuen in ihre Phanotypen
transformiert.

4.2.2 Transformation Genotyp zu Phéanotyp

Um die Qualitét der neuronalen Netze bewerten zu kénnen, missen sie trainiert werden.
Hierfir werden die Netze in die Darstellung aus Kapitel 3.1.2 transformiert, um erneut
Algorithmus 4 zum Berechnen der Ausgangsneuronen verwenden zu kénnen. Da die
Verbindungsmatrix der Individuen eine Dreiecksmatrix ist, sind die Netze bereits topologisch
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@ ®
o o

(a) Das Neuron n; besitzt keine Nachfolger und  (b) Alle Verbindungen zu n; werden entfernt.
ist somit UberflUssig. Dadurch besitzt auch n, keine Nachfolger mehr
und die Kante ny — n, wird ebenfalls entfernt.

Figure 4.3: Beispiel eines RNNs mit Gberflissigen Verbindungen: ny — ny, n, — ny, ny — ny,
No — No.

sortiert, was die Berechnung der Ausgange wesentlich erleichtert. Eine vorherige Sortierung
mit Algorithmus 3 ist daher nicht notwendig. Algortihmus 7 zeigt, wie die Arrays fiir alle Start-
und Zielknoten, sowie firr die Verzdgerungen aus der Matrix gebildet werden. Jede Spalte
der Matrix V signifiziert einen Zielknoten, dessen Vorganger an den Zeilen abgelesen
werden kdnnen. Die Verzdgerung wird entsprechend gesetzt, je nachdem ob sich die
Verbindung in der linken oder rechten Matrixhélfte befindet.

Daten : Verbindungsmatrix V € R”
Ergebnis : Startknoten s, Zielknoten e, Verzdgerungen d
k=0
fir ¢ — 0 bis ntue
fur r — 0 bis ntue
wenn V[, c] == 1 dann // Verbindung ohne Verzdgerung
‘ slkl,elk],d[k]=r,c,0
k+=1
Ende
wenn V[, ¢ + n] == 1 dann // verzbgerte Verbindung
‘ s[k],elkl,d[kl=r,c,1
k+=1
Ende
Ende

Ende
zuriick s, e, d
Algorithmus 7 : Transformation von Genotyp zu Phanotyp

AnschlieBend wird der Regler zusammen mit der Regelstrecke simuliert und der Fehler
am Systemausgang berechnet. Der Fehler jedes Individuums wird gespeichert, sodass in
allen weiteren Generationen nur die neuen Nachkommen trainiert werden missen.
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4.2.3 Anwendung von Crossover und Mutation

Der Austausch von Genmaterial zweier Individuen erfolgt nach dem selben Schema, das
bereits in Kapitel 2.2.3 erklért wurde. Anhand von zwei Beispielnetzen (Abbildung 4.4) soll
das Crossover fir die Darstellungsform aus 4.1 gezeigt werden. In Abbildung 4.4a sind
zwei Netze und deren Darstellung als Matrix zu sehen. Um zwei Individuen miteinander
zu kreuzen, werden die Matrizen zeilenweise in Vektoren umgeschrieben. Die untere
Dreiecksmatrix sowie die Hauptdiagonale werden dabei ausgeschlossen. Abbildung 4.4b
zeigt die beiden Matrizen in Vektordarstellung, wobei die Zeichenketten, die ausgetauscht
werden sollen, griin markiert sind. Angewendet wird hierbei das Two-Point-Crossover mit
den Kreuzpunkten p; =11 und p, = 21.

Die neu entstandenen Vektoren werden nach dem selben Prinzip wieder in Matrizen
umgeschrieben. Abbildung 4.4c veranschaulicht die Netzstruktur der neuen Nachkommen
und die zugehdrigen Matrizen. Vergleicht man die Eltern mit deren Nachkommen, so l&sst
sich erkennen, dass die Kanten n, — n;, sowie n; — ns in Graph I. mit den Kanten n; — ny,
n, — ng, N — ny und n; — ny aus Graph Il. vertauscht wurden.

4.2.4 Laufzeitoptimierung

Die gesamte Implementierung erfolgte in der Programmiersprache Python. Python ist eine
sehr machtige Sprache, die viele nitzliche Module besitzt und in zahlreichen Bereichen
eingesetzt wird.

Die Laufzeit des genetischen Algorithmus wurde mit Hilfe von zwei Python-Modulen
optimiert. Zum einen bietet es sich im genetischen Algorithmus an, die Auswertung der
Individuen parallel durchzufiinren. Das heif3t, dass sowohl die Netze der Startpopulation, als
auch neue Nachkommen (innerhalb einer Generation) gleichzeitig trainiert werden kénnen,
da die Trainings unabhangig voneinander sind. Fir die Parallelisierung der Trainings wurde
das Python-Modul Multiprocessing ! verwendet, mit dessen Hilfe Aufgaben in mehrere
Prozesse aufgeteilt werden kénnen und welches die auf einer Maschine maximal zur
Verfligung stehenden Prozessoren parallel nutzt.

Im Algorithmus werden in jeder Generation drei neue Netze evaluiert, welche jeweils
zehn Mal mit unterschiedlichen Startgewichten trainiert werden. Die Startgewichte sind
dabei voneinander unabhéngige Zufallszahlen. Um Multiprocessing optimal zu nutzen,
werden nicht die kompletten Trainings der drei Netze parallelisiert, sondern die einzelnen
Trainingsrunden aller Netze, sodass sich 310 Aufgaben ergeben und aufteilen lassen:
[NetZ()((.t)o), NetZ()((.Ol), . NetZO((.Ug), Net21 (wo), . Netzl ((.09), . NetZZ((.Ug)].

Eine weitere Optimierung wurde durch Verwendung der just-in-time (JIT) Funktionalitat
des Moduls Numba [53] durchgefiihrt. Diese wandelt unter anderem Quellcode in Maschi-
nencode um und verkiirzt damit die Laufzeit. Laut der Dokumentation® kann Python-Code
damit &hnlich schnell wie in C geschriebener Code kompiliert werden.

"https://docs.python.org/2/1ibrary/multiprocessing.html
2http://numba.pydata. org
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4.2 Implementierung des genetischen Algorithmus

Zeit [s] relative Zeitdauer

Ohne Optimierung  18109.79 100.0%
JIT 885.38 4.9%

Multiprocessing  5403.66 29.8%

JIT & Multiprocessing 532.46 2.9%

Table 4.1: Laufzeitoptimierung des genetischen Algorithmus mit Hilfe verschiedener Module

Der groBte Anteil der Laufzeit liegt in der Simulation der Netzwerke. Um die Effektivitat
der Module zu evaluieren, wurde ein kleines Testprogramm geschrieben, welches drei
Netze jeweils 10 Mal fir 5 Generationen trainiert. Tabelle 4.1 zeigt die Laufzeiten fur
das Programm ohne Optimierung, sowie jeweils mit JIT oder Multiprocessing und unter
Verwendung beider Module. Insgesamt konnte die Implementierung um das 34-fache
beschleunigt werden.
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x 1 0 0|0 O0OOOTO]ff
x* *x 0 0|0 0 0O0O|O
I x % 1 1{0 100 0|0
* x x x 0|1 0 0 0 0]0
* x x x x|/0 0 0 0 0]0
x 1 0 0/0 00O O
* % 1 111100 010
Il x k% 111 000 010
% % %+ 0[0000 0|0 NG
* x x x x|0 0 0 0 010 h

(a) Neuronale Netze mit zugehdériger Matrixdarstellung. Die beiden Netze dienen als Eltern und
sollen miteinander gekreuzt werden.

[1]1]o]o[o[o]o[o[o]1]o[]o]o|o[o]o]o|o[1]1]o[ t[o]o[o[o]o][o]o]o]o[e]o]o[o[o]o]o]

[t[o]o]o[ofo]o[o[o]1]]o[1]1]t[o]o]o|o[1]1]t]o]0]o|o[o]o]o[o]o]o|o[o]o]o[o[o]o]o]

(b) Vektordarstellung der Verbindungsmatrizen der beiden Elternnetze aus 4.4a. Die griin markierten
Substrings sollen ausgetauscht werden.

* 1 0 0/0 0 O0OO]1
* «x 0011 1000O0|0
| * * x 1 1/1.0 0 0 0]0
* x x x 0|1 0 0 0 0]0
* x x x x|/0 0 0 0 0]0
* 1.0 0 0[0 O0O0O0 Of1
* «x 11 0[/0 00 O0O0|0
Il * x x 1 1/01 00 0]0
* x x x 0/{0 0 0 0 0]0
* x x x x|0 0 0 0 0|0

(c) Neuronale Netze der Nachkommen mit Matrixdarstellung. Nach Austausch der Substrings (siehe
4.4b) der beiden Elternnetze aus 4.4a entstehen neue Nachkommen. Die fett geschriebenen Zahlen
der Matrizen kennzeichnen die ausgetauschten Zahlenketten und entsprechen den griin markierten
Zahlen in 4.4b.

Figure 4.4: Two-Point-Crossover anhand eines Beispiels
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Das folgende Kapitel beschreibt den Versuchsaufbau des adaptiven PID-Reglers, sowie
des genetischen Algorithmus. Zusatzlich wird eine Netzstruktur vorgestellt, welche zur
Verifikation des adaptiven PID-Reglers verwendet wurde.

5.1 Adaptiver PID-Regler

Im Folgenden werden die verwendeten Einstellungen des adaptiven PID-Reglers aufge-
fuhrt. In Kapitel 3 wurde der Aufbau des adaptiven PID-Reglers erklart. Dieser setzt sich
zusammen aus Netz, Regler und System.

Die implementierten neuronalen Netze besitzen zwei Eingangsneuronen, jeweils fir
den Systemzustand der Regelstrecke und den Regelfehler, sowie drei Ausgangsneuronen,
welche die PID-Parameter Kj, K; und Ky liefern. Die Anzahl der verstecken Neuronen kann
beliebig gesetzt werden. Als Aktivierungsfunktion fir die Eingangs- sowie Ausgangsneuro-
nen wird die Identitat, fir die versteckten Neuronen hingegen wird der Tangens Hyperbolikus
f(x) = tanh(x) verwendet.

Das Training der Netze erfolgt fir mehrere, zufallig gesetzte Startgewichte, um eine
gute Lésung zu erhalten. Die genaue Trainingsanzahl wird in Kapitel 6.1 erlautert. Aus
jedem Training resultiert ein Gewichtsvektor, welcher unter Verwendung eines vom Train-
ingssignal verschiedenen Sollwertsignals validiert wird. Die endgultige Auswertung eines
Gewichtsvektors erfolgt anhand des RMSE (auf englisch root mean square error), definiert

durch
_ T(y—1
RMSE:\/W. (5.1)

Dabei entspricht n der Anzahl der Daten und w der Sollwertkurve des Validierungssignals.
Die Gewichte, welche am Ende den geringsten RMSE liefern, werden letztendlich im
Regelkreis flr die automatische Berechnung der PID-Parameter verwendet.

Das Training erfolgt fir ein Signal von 3500 Zeitschritten. Die anschlieBende Validierung
wird flr ein Signal der Lange 10000 durchgefiihrt. Um die Implementierung einfach zu
halten, wird sowohl fiir den PID-Regler, als auch fir das Netz dieselbe Schrittweite von
0.1 s verwendet.

Die Implementierung des adaptiven PID-Reglers wurde zunéchst mit Hilfe eines RNNs
mit fester Netzstruktur getestet. Die verwendete Netzstruktur ist in Abbildung 5.1 zu sehen.
Die Eingangsschicht besitzt zwei Neuronen, wobei ny und n; den reinen Eingangsvektor
erhalten. Das Netz enthalt 2 verdeckte Schichten, wobei die Ausgangswerte der Neuronen
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der zweiten versteckten Schicht als verzdgertes Input an die erste versteckte Schicht
zurlckgefuhrt werden. Die Neuronen ny, ng und ng dienen als Ausgangsneuronen.

Figure 5.1: Feste Netzstruktur des neuronalen Netzes zur auotmatischen Berechnung der PID-
Parameter

5.2 Nichtlineares Zweitank-System

Der adaptive PID-Regler wurde fiir die Regelung eines nichtlinearen Zweitank-Systems
angewendet. Abbildung 5.2 zeigt den Aufbau des Systems. Es besteht aus zwei Tanks, die
miteinander gekoppelt sind. Der erste Tank wird mit Hilfe einer Pumpe mit Wasser gefiillt.
Das Wasser kann Uber ein Rohr weiter in den zweiten Tank flieBen. Das Regelungsproblem
besteht darin, den Wasserstand des zweiten Tanks v(t) = z,(f) auf einen gegebenen
Sollwert zu regeln. Der Wasserzufluss im ersten Tank wird tber ein Ventil reguliert, wobei
die Stellung des Ventils durch die GréBe u(t) kontrolliert wird. Daduch kann nur direkter
Einfluss auf den Wasserstand des ersten Tanks z;(f) ausgelbt werden. Mit Hilfe der
Differentialgleichungen [54]

K,
()= —@\/2921(0 +-2u),
A A;
A A
Z(f) = A—"H/Zgzl(t = A—°2\/2g22(t) = (),
2 2

lassen sich die Zustande des Systems beschreiben. Die Konstanten A;, Ao1, A2, sowie
Ao entsprechen jeweils den Querschnittsflachen der beiden Tanks und der Rohre. Die
Gravitationskonstante ist durch g und die Pumpkonstante durch k, gekennzeichnet. Die
Werte aller Konstanten wurden ebenfalls aus [54] entnommen.

(5.2)
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Figure 5.2: Nichtlineares Zweitank-System.

5.3 Genetischer Algorithmus

Algorithmus 8 zeigt den genauen Ablauf des implementierten genetischen Algorithmus:
Nach der Generierung einer Startpopulation (Kapitel 4.2.1) durchlauft der Algorithmus eine
bestimmte Anzahl an Generationen. In jeder Generation werden zwei Individuen mit Hilfe
einer bestimmten Selektionsmethode ausgewéhlt und gekreuzt. Dadurch entstehen zwei
neue Nachkommen, welche anschlieBend beide mit einer geringen Wahrscheinlichkeit
von 15% mutiert werden. Bei der Mutation wird jedes Bit der Verbindungsmatrix mit einer
Wahrscheinlichkeit von 5% invertiert. So ist sicher gestellt, dass die Individuen durch
die Mutation nicht zu sehr verandert werden. Bevor die neuen Individuen zur Population
hinzugefligt werden, wird zuséatzlich in jeder Generation das schlechteste Individuum der
Population mutiert und ersetzt automatisch das urspriingliche Individuum, unabhangig
davon ob es nun eine noch schlechtere Fitness besitzt.

Die beiden neuen Nachkommen werden nach dem Prinzip Steady-State Genetic Al-
gorithm [55] in die Population integriert. Das heif3t, dass die Populationsgré3e in jeder
Generation gleich bleibt. Die zwei schwéchsten Individuen werden durch die neuen ersetzt,
unter der Bedingung, dass die neuen Nachkommen eine stérkere Fitness besitzen. Zusat-
zlich wird sichergestellt, dass keine identischen Genotypen in der Population existieren.
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Falls Nachkommen entstehen, die bereits vorhanden sind, werden diese nicht in die Popu-
lation integriert und neue produziert. Die Entfernung der schwéchsten Individuen fihrt auf
der einen Seite zu einem hohen Selektionsdruck, allerdings kann dadurch ein schnelleres
Konvergieren erzielt werden. Dies kann aufgrund der langen Laufzeit des genetischen
Algorithmus vorteilhaft sein.

Daten : Anzahl an Generationen N

Ergebnis : Bestes Individuum Xopt

Generiere zufallige Startpopulation Py = {Xo, X1, ..., Xn} und entferne lberfllissige
Verbindungen der Netze wie in Abschnitt 4.2.1 erklart

Transformiere alle Individuen zu Phanotyp mit Algorithmus 7

Trainiere alle Netze mit Algorithmus 5

Berechne Fitnessfunktion F(%;) aller Individuen X%;

fur k=1 bis N tue
Wahle zwei Eltern mit Hilfe von Selektionsmethoden

solange {X1,%, X} NPk # @ tue
Bilde zwei Nachkommen X;, X» durch Anwendung von Two-Point-Crossover
(Abschnitt 4.2.3)
Mutiere Nachkommen mit 15% Wahrscheinlichkeit
Mutiere schlechtestes Individuum %; aus Py
Ende
Entferne Uberfliissige Verbindungen der neuen Individuen
Trainiere neue Individuen mit Algorithmus 5
Berechne Fitness der neuen Individuen
Flge neue Individuen zu Py hinzu, sortiere alle Individuen nach ihrer Fitness und
entferne die schlechtesten zwei Individuen aus der Population
Ende
zuriick Xopt
Algorithmus 8 : Ablauf des implementierten genetischen Algorithmus

Wie bereits erklart, werden die Netze im genetischen Algorithmus darauf optimiert, die
Parameter eines PID-Reglers automatisch anzupassen. Die Evaluierung der Netze erfolgt
ebenfalls anhand des Zweitank-Systems. Die Qualitat eines Netzwerks wird einerseits
anhand des Regelfehlers aus Gleichung 5.1 bewertet und wird im Weiteren mit R(%)
bezeichnet. Andererseits flieBt die Anzahl der Verbindungen C(X) eines Netzes in dessen
Fitness mit ein, da dies ein wichtiger Faktor fiir die Trainingsdauer ist. Die Gesamtfitness
eines Individuums wird als gewichtete Summe

FX)=y-RXx)+1-y) -CX) (5.3)

definiert. Durch die Konstante y kann die Gewichtung der beiden GréBen eingestellt werden.
Die Anzahl der Verbindungen eines Netzes X wird bestimmt durch die Summe der 1erin
der Verbindungsmatrix eines Individuums.
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Sowohl der Fehler, als auch die Anzahl der Verbindungen sollen minimiert werden, es
ergibt sich daher ein Minimierungsproblem und das Individuum mit der kleinsten Fitness
wird gesucht.
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6 Ergebnisse

In den letzten Kapiteln wurden die Parameter eines genetischen Algorithmus erklart, welche
den Verlauf der Optimierung unterschiedlich beeinflussen kénnen. Diese sind die Selek-
tionsmethode (Kapitel 2.2.4), die Art des Crossovers (Kapitel 4.2.3), die Wahrscheinlichkeit
einer Mutation (Kapitel 2.2.3), die Fitnessfunktion (Kapitel 2.2.2), die Anzahl der Individuen
in der Population, sowie die Anzahl der Generationen. Die Wahrscheinlichkeit fir eine
Verbindung der zuféllig generierten Netze der Startpopulation (Kapitel 4.2.1) wurde zusét-
zlich fir diese Anwendung eingefihrt und gilt nicht allgemein fir genetische Algorithmen.
Ebenso ist die Anzahl der Trainings pro Netz ein problemspezifischer Parameter des genetis-
chen Algorithmus. Die korrekte Wahl der Parameter eines genetischen Algorithmus ist
abhéangig von der Problemstellung und gilt allgemeien als schwierig [56].

Fur die Durchfiihrung der Experimente wurden einige Parameter fir alle Experimente
gleich gewahlt, andere wurden variiert.

Dieses Kapitel beschreibt zunéchst die Wahl aller Parameter. AnschlieBend werden die
Ergebnisse gezeigt, wobei auf das Optimierungsverhalten des genetischen Algorithmus,
sowie auf den Selektionsdruck und auf die Effizienz der Fitnessfunktion eingegangen wird.

6.1 Feste Parameter

Zu den festen Parameter zdhlen die Mutationswahrscheinlichkeit, die Anzahl der Generatio-
nen, die Anzahl der Individuen, die maximale Anzahl der Neuronen pro Netz, das Crossover,
sowie die Anzahl der Trainings pro Netz. Diese sollen nun im Einzelnen erklart werden. Die
Durchfiihrung der Mutation wurde bereits in Kapitel 5.3 beschrieben.

Die Anzahl der Generationen muss ausreichend grof3 sein, damit der Algorithmus zu
einer optimalen Lésung konvergieren kann. Demgegeniber spiegelt sich die Anzahl der
Generationen linear in der Laufzeit wieder und es muss ein Kompromiss gemacht werden.
Die Experimente wurden flir 200 Generationen ausgefiihrt, was zu einer durchschnittlichen
Laufzeit von 10 Tagen pro Experiment fihrte.

Die Individuen innerhalb der Population geben dem Algorithmus eine Auswahl an
Paarungskandidaten fir die Produktion neuer Individuen. Je gréBer die Anzahl der Indi-
viduen ist, desto mehr unterschiedliche Kreuzungsergebnisse kénnen in jeder Generation
produziert werden. Bei einer zu kleinen Populationsgré3e wirde der Algorithmus ahn-
liche Nachkommen produzieren und schnell zu einem lokalen Optimum konvergieren. Um
die Laufzeit fir das Training der Startpopulation gering zu halten und dennoch eine gute
Auswahl an Individuen zu bekommen, wurde die Anzahl der Individuen auf 30 gesetzt. Die
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6 Ergebnisse

Trainingslaufzeit der Startpopulation entsprach somit der selben Laufzeit, die das Berechnen
von 10 Generationen bendtigt.

Die Wahl der Anzahl der Neuronen basiert auf den Ergebnissen des festen Netzes
aus Abbildung 5.1, welches 9 Neuronen besitzt. Da der genetische Algorithmus auch
Netze produzieren kann, die weniger Neuronen enthalten als durch die GréBe der Matrix
vorgegeben, wurde hierbei eine gréBere Anzahl von 15 Neuronen verwendet.

Aus den drei Crossover-Méglichkeiten aus Kapitel 4.2.3 wurde das Two-Point-Crossover
verwendet. Wahrend das One-Point-Crossover ein ganzes Endstiick eines Chromosoms
austauscht, verandert das Uniform-Crossover die Struktur der Netze sehr stark. Beim
Two-Point-Crossover spielt die Struktur der Elternnetze noch eine Rolle und bietet dennoch
mehr Variation als das One-Point-Crossover.

Wie bereits in Kapitel 4.2.4 erlautert, ist das Trainingsergebnis eines Netzes abhangig
von den Startgewichten und das Netz muss mehrmals fir unterschiedliche Startgewichte
trainiert werden. Aus allen Trainingsdurchldufen wird das beste Ergebnis flr die Berechnung
der Fitness verwendet. Allerdings ist nie sicher gestellt, dass dieses Ergebnis auch das
Optimale ist und die Fitness die tatsachliche Leistung des Netzes widerspiegelt. Dadurch
kann das Netz eine schlechtere Stellung im genetischen Algorithmus erhalten, als es
tatséchlich besitzt und wird vom Algorithmus aussortiert. Weiterhin sind die Trainings die
Hauptursache fir die lange Laufzeit des implementierten genetischen Algorithmus. Es
muss daher abgewagt werden, wie viele Trainings notwendig sind, um das Rauschen in der
Fitness gering zu halten und die Laufzeit dabei dennoch vertretbar zu machen.

Um eine angemessene Trainingsanzahl zu ermitteln, wurde ein Experiment durchgeflhrt.
Es sollte herausgefunden werden, wie konsistent der minimale Fehler ist, wenn ein Netz n
Mal trainiert wird. Um hierfiir eine Statistik zu erstellen, sollte das Netz mehrmals n Mal
trainiert werden. Das Experiment wurde fir verschiedene n durchgefiihrt. Ziel war es, das
kleinste n zu ermitteln, welches ein akzeptables Ergebnis lieferte und die Fitness eines
Netzes mit wenig Rauschen behaftet war.

Hierfir wurde das Netz mit fester Struktur aus Abbildung 5.1 1000 Mal fir jeweils
unterschiedliche, zuféllige Startgewichte trainiert und der jeweilige Fehler gespeichert.
Um die Statistik fUr eine bestimmte Anzahl an Trainings n zu erstellen, wurden die Fehler in
Intervalle der GroBe n aufgeteilt und aus jedem Intervall der minimale Fehler extrahiert. Es
wurden die Trainingsanzahlen 1, 2, 5, 10, 20, 30 und 40 ausgewertet, wobei immer dieselbe
Anzahl an Intervallen verwendet wurde. Abbildung 6.1a zeigt die Verteilung des minimalen
Fehlers flr die IntervallgréBen 1, 2, 5 und 10 anhand von Boxplotdiagrammen. Die Boxplots
lassen erkennen, dass der Bereich des minimalen Fehlers ab 5 Trainingsdurchlaufen
deutlich reduziert ist. Fir n= 10 enthalten die Daten weniger AusreiBer. In Abbildung 6.1b
sind die Boxplots fir n=5, 10, 20, 30 und 40 dargestellt. Von 5 auf 10 Trainingsdurchlaufe
kann der Bereich des minimalen Fehlers nochmal eingeschrankt werden, fir gréBere n
ist die Verbesserung nur noch gering. Eine Trainingsanzahl von 10 ist daher ein guter
Kompromiss zwischen Laufzeit und Betrag des Rauschens in der Fitnessfunktion.
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Figure 6.1: Verteilung des minimalen Fehlers fir bestimmte Anzahlen an Trainings des neuronalen
Netzes aus 5.1. Die Boxplots zeigen, wie konsistent der minimale Fehler ist, wenn das Netz fiir eine
Anzahlvon n=1, 2,5, 10, 20, 30 und 40 trainiert wird.
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6 Ergebnisse

Versuch 1 Versuch 2 Versuch 3
Anzahl der Generationen 200 200 200
Anzahl der Individuen 30 30 30
Anzahl der Neuronen pro Netz 15 15 15
Trainingsepochen 10 10 10
WSK flr Verbindung 30% 30% 30%
WSK flr Mutation 15% 15% 15%
Selektionsmethode Turnier SUS + Rang SUS + Rang
Y .9998 .9998 .999

Table 6.1: Verwendete Parameter im genetischen Algorithmus. WSK steht hierbei fir die
Wahrscheinlichkeit.

6.2 Variierte Parameter

Bei den Versuchen wurden zwei verschiedene Selektionsmethoden angewendet. Die
Autoren von [57] verwenden einen genetischen Algorithmus mit Turnierselektion, um die
Architektur von Feedforward-Netzen zu optimieren. Da diese Methode erfolgreich eingesetzt
wurde, wurde hier ebenfalls die Turnierselektion herangezogen. Zuséatzlich wurde eine weit-
ere Selektionsmethode, die Rangselektion (Kapitel 2.2.4) zusammen mit stochastischem
universellen Sampling getestet.

Ein weiterer Parameter der variiert wurde, ist der Gewichtungsfaktor y der Fitnessfunktion
(Gleichung 5.3). Die Aufstellung der Fitness eines Individuums wurde bereits in Kapitel 5.3
erlautert. Diese ist definiert durch den Regelfehler der Strecke, sowie durch die Anzahl der
Verbindungen im Netz.

Der Fehler eines Netzes sollte ausschlaggebend fir den Wert seiner Fitness sein,
wahrend die Anzahl der Verbindungen eine geringere Rolle spielen sollte. Der Fehler
wird daher starker gewichtet als die Anzahl der Verbindungen. Zusatzlich muss bei der
Gewichtung die unterschiedliche GréBenordnung der beiden Parameter berilcksichtigt
werden. So ist die Anzahl der Verbindungen um den Faktor 1000 gréBer als der Fehler. Es
wurden zwei verschiedene Werte fiir y getestet. In Tabelle 6.1 sind alle verwendeten Werte
der Parameter zusammengefasst.

6.3 Auswertung

Im letzten Abschnitt wurden die verwendeten Parameter des genetischen Algorithmus
aufgefihrt und erlautert. Unter Verwendung dieser Parameter soll das Verfahren nun
evaluiert werden. Hierflir wird zun&chst der Verlauf der Fitnessfunktion aus Gleichung 5.3
analysiert, sowie deren Summanden im Einzelnen. AnschlieBend wird der Selektionsdruck
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anhand der Matrixstrukturen der Netze untersucht, sowie die Qualitdt der entstandenen
Netze durch Anwendung auf den PID-Regler.

6.3.1 Verlauf des genetischen Algorithmus

Ziel der Anwendung des implementierten genetischen Algorithmus ist es, die Fitness der
Individuen Uber die Generationen hinweg zu minimieren. Die Abbildungen 6.2 (Versuch
1), 6.3 (Versuch 2) und 6.4 (Versuch 3) zeigen den Verlauf der Fitness, des Fehlers, sowie
der Anzahl der Verbindungen in Abhangigkeit der Generationen. Dabei werden sowohl
die durchschnittlichen Werte einer ganzen Population, als auch die Werte des besten
Individuums der jeweiligen Generation dargestellt.

Versuch 1: Der erste Versuch konnte keine Verbesserung des besten Individuums erzie-
len. Sowohl der Fehler, als auch die Anzahl der Verbindungen bleiben fiir alle Generationen
konstant und das beste Individuum entsteht bereits in der zufalligen Startpopulation. Zu-
dem ist deutlich zu sehen, dass die Fitnessfunktion allein vom Fehler abhangt, was der
durchschnittliche Verlauf der beiden GréBen zeigt. Der Mittelwert der Fitness konvergiert
bereits nach 10 Generationen. Die durchschnittliche Anzahl der Verbindungen fallt bis unter
80, wéhrend der Fehler konstant bleibt.

Versuch 2: Versuch 2 unterscheidet sich allein durch die Selektionsmethode von Versuch
1. Es kann ein minimal spateres Konvergieren beobachtet werden (etwa ab Generation 14),
als bei Versuch 1. Das beste Individuum der letzten Generation zeigt eine minimal kleinere
Fitness, als das der Startpopulation. Die Anzahl der Verbindungen hingegen konnte sowohl
fir den Mittelwert als auch flr das beste Individuum nicht bedeutend minimiert werden
und ist Uberwiegend konstant geblieben. Auch hier wird die Fitness stark durch den Fehler
dominiert.

Versuch 3: Fir Versuch 3 wurde der Gewichtungsfaktor der Fitnessfunktion veréndert,
um die Anzahl der Verbindungen in der Optimierung zu verstérken. Als Selektionsverfahren
wurde erneut die Rangselektion zusammen mit stochastischem universellen Sampling
verwendet, da diese Methode in Versuch 2 ein minimal langsameres Konvergieren erzielte.
Der Verlauf der Fitness, sowie des Fehlers zeigt erneut lediglich eine geringe Minimierung.
Die Anzahl der Verbindungen hingegen konnte in diesem Versuch um 20% reduziert werden.

Tabelle 6.2 zeigt die Fitness, den Fehler und die Anzahl der Verbindungen des besten
Individuums jeweils fir die Start- und die Endgeneration.

6.3.2 Selektionsdruck

Um den Selektionsdruck des Verfahrens besser zu untersuchen, wurden die Matrizen der
Netze auf ihre Ahnlichkeit zueinander tiberpriift. Ein hoher Selektionsdruck kennzeichnet
sich dadurch, dass sich das starkste Individuum der Population schnell durchsetzt und der
Algorithmus zu diesem Optimum konvergiert.

Die Struktur der Matrizen wurde mit Hilfe einer Farbtabelle analysiert, welche die Hau-
figkeit jedes Matrixelements innerhalb einer Population darstellt. Abbildung 6.5 zeigt dies flr
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6.3 Auswertung

Dataset Versuch 1 Versuch 2 Versuch 3

Start Ende A Start Ende A Start Ende A
Fitness 0.338 0.338 0% 0.369 0.336 8.9% 0.443 0.399 9.9%
Fehler 0.322 0.322 0% 0.348 0.316 9.2% 0.344 0.319 7.3%

Verbindungen 82 82 0% 105 101 3.8% 100 80 20%

Table 6.2: Fitness, Fehler und Anzahl der Verbindungen der besten Individuen (Individuum mit der
kleinsten Fitness) der Startpopulation, sowie der letzten Generation (200). A steht hierbei flr die
relative Verbesserung.

Versuch 1. Dabei wird die Farbtabelle flr die Matrizen der Startpopulation, sowie fiir die der
letzten Generation dargestellt. Wahrend die Startpopulation eine gleichméBige Verteilung
der Elemente aufweist, sind die Matrizen der Endgeneration deutlich zu einer Struktur
konvergiert. Abbildung 6.6 visualisiert schlieBlich den Verlauf aller Versuche beginnend
mit der Startpopulation Gber Generation 50, 100 und 150 bis zur letzten Generation. Wie
die letzte Auswertung der Versuche bereits gezeigt hat, dominiert beim ersten Versuch
die beste Struktur sehr schnell die Population, was an der Farbverteilung der Matrizen
in 6.6a erkennbar ist. Die letzte Generation enthalt schlieBlich groBtenteils die Farben
des groéBten und kleinsten Werts in der Farbskala, was auf einen hohen Selektionsdruck
schlieBBen Iasst. Im Vergleich dazu ist bei Versuch 2 ein etwas langsameres Konvergieren
der Struktur erkennbar. Die Matrizen der letzten Generation enthalten hier etwas mehr
Vielfalt. Im letzten Versuch zeigen die Farbtabellen wiederum ein friiheres Konvergieren als
bei Versuch 1. Bereits in Generation 50 sind Verbindungen zu erkennen, die bis zur letzten
Generation erhalten bleiben.

Abbildung 6.7 stellt die Struktur der Matrizen der jeweils besten Individuen der Startpopu-
lation dar. Vergleicht man diese jeweils mit den Farbtabellen der letzten Generation aus
Abbildung 6.6, so l&sst sich fiir Versuch 1 eine hohe Ahnlichkeit zwischen den Strukturen
erkennen. Somit dominiert bereits das beste Individuum der zufallig generierten Startpopu-
lation die Population, was der Verlauf der Fitnessfunktion des besten Individuums (siehe
Abbildung 6.2) bereits gezeigt hat. Fur Versuch 2 kann dies nicht beobachtet werden. Fiir
Versuch 3 ist eine Ahnlichkeit der Strukturen erkennbar, jedoch ist diese weniger stark
ausgepragt als bei Versuch 1.
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(a) Matrizenstruktur der Individuen der zufalligen Startpopulation
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(b) Matrizenstruktur der Individuen der letzten Generation (200)

Figure 6.5: Farbtabelle fir die Darstellung der Haufigkeit aller Matrixelemente innerhalb einer
Population (Versuch 1)
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Figure 6.6: Verlauf der Matrizenstruktur Gber mehrere Generationen fiir die Versuche aus 6.3.1.
Die zugehérige Farbskala findet sich in Abbildung 6.5.
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Figure 6.7: Matrizen der besten Individuen der Startpopulationen. Die schwarzen Kastchen kennze-
ichnen eine 1 in der Verbindungsmatrix.

67



6 Ergebnisse

6.3.3 Evaluierung des besten Individuums

Nachdem gezeigt werden konnte, dass der Algorithmus die Fitness der Individuen minimal
verbessert, sollen nun die entstandenen Netze anhand des Regelungstechnikproblems
ausgewertet werden. Hierflr wird jeweils das beste Individuum der Populationen zum
Einstellen des PID-Reglers verwendet. Es wird nur Versuch 2 behandelt. In Abbildung 6.8
sind die Zeitverlaufe des Systemzustands fiir das beste Netz der Startpopulation, sowie
fur die besten Netze der Generationen 14, 30, 150 und 200 zu sehen. Zwischen diesen
Generationen konnte jeweils eine Verbesserung der Fitness beobachtet werden. Sie sollen
daher verglichen werden.

In Generation 14 kann eine minimale Verbesserung des Regelverhaltens beobachtet
werden. Das Uberschwingen des Zustandssignals beim Andern der Sollwertkurve konnte
im Vergleich zur Startpopulation reduziert werden. In Generation 30 beginnt der Systemzu-
stand zu schwingen, was allgemein nicht erwiinscht ist. Fir die ndchste Generation wird
dieses Schwingen zwar reduziert, in der letzten Generation wiederum deutlich verstarkt. Da-
raus kann die Schlussfolgerung gezogen werden, dass der RMSE keine optimale Metrik zur
Bewertung der Netze im genetischen Algorithmus darstellt, da die Schwingungen von der
Fehlerfunktion nicht erfasst werden kénnen. Fur Versuch 3 konnte dieselbe Beobachtung
gemacht werden, dieser wird daher hier nicht gezeigt.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In den letzten Kapiteln wurde die Implementierung eines Systems beschrieben, welches
aus einem Regelkreis, einem in diesen eingebetteten dynamischen neuronalen Netz und
einem genetischen Algorithmus, besteht. Das neuronale Netz diente dabei der Einstellung
der Parameter eines zeitabhangigen PID-Reglers. Ziel war es, mit Hilfe des genetischen
Algorithmus die Architektur des neuronalen Netzes fir diese Problemstellung zu optimieren.
Der erzielte Nutzen des genetischen Algorithmus war dabei, ohne vorherige Kenntnis tber
die Netzstruktur ein neuronales Netz zu erhalten, welches flr ein spezifisches Problem ein
optimales Ergebnis liefert.

Die Bewertung der Netze im genetischen Algorithmus erfolgte durch eine Fitnessfunktion,
welche als gewichtete Summe aus dem Regelfehler und der Anzahl der Verbindungen
im Netz realisiert wurde. Die Implementierung wurde fiir unterschiedliche Gewichtungen
der Fitnessfunktion getestet. Zusatzlich wurden zwei verschiedene Selektionsverfahren
verwendet: eine Turnierselektion proportional zur Fitness und eine Rangselektion.

Die Auswertung erfolgte anhand des Verlaufs der Fitnessfunktion lber eine Zeit von 200
Generationen. Bei allen Versuchen konnte keine nennenswerte Verbesserung der Fitness
erzielt werden. Der Verlauf der durchschnittlichen Fitness der Populationen zeigte ein sehr
rasches Konvergieren innerhalb der ersten 10 bis 15 Generationen, was auf einen hohen
Selektionsdruck hindeutet.

Um den Selektionsdruck im genetischen Algorithmus zu untersuchen, wurde die Struktur
der Matrizen durch Farbkarten dargestellt. Diese veranschaulichen die Haufigkeit eines
Matrixelements innerhalb einer Population. Es konnte gezeigt werden, dass die Netze deut-
lich zu einer bestimmten Struktur konvergierten, was den hohen Selektionsdruck bestétigte.
Bei der Turnierselektion zeigte sich dies deutlich starker als bei der Rangselektion.

Der hohe Selektionsdruck beschleunigte einerseits das Konvergieren des Algorithmus,
was die Wahrscheinlichkeit, ein globales Optimum zu erhalten allgemein reduziert. Anderer-
seits war die Simulation des Systems aus Netz, Regler und Strecke sehr rechenaufwendig
und fihrte zu langen Laufzeiten des gesamten Verfahrens. Ein niedriger Selektionsdruck
héatte die Laufzeit nochmals vergréert.

Die hohe Laufzeit des Algorithmus stellte ein Problem bei der Auswertung dar. Daher wur-
den bei der Implementierung mehrere geschwindigkeitssteigernde Anséatze bericksichtigt.
Durch die Parallelisierung von mehreren Prozessen und Verwendung eines just-in-time-
Compilers konnte das in Python geschriebene Programm gegenliber der urspriinglichen
Implementierung etwa um das 34-fache beschleunigt werden. Ein Test von 200 Generatio-
nen mit einer PopulationsgréBe von 30 Netzen benétigte dennoch rund 10 Tage an Laufzeit.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Fir einen produktiven Einsatz dieses Verfahrens waren noch zuséatzliche Optimierungen
nétig.

Einen weiteren verbesserungswurdigen Punkt stellt die Fehlerfunktion des neuronalen
Netzes dar, welche in die Fitnessfunktion mit einflie3t. Die Auswertung der Netze anhand
des Regelungstechnikproblems zeigte, dass Netze mit einem geringeren berechneten
Fehler teilweise zu Schwingungen im System fihrten. In der Praxis wére daher eine andere
Metrik wiinschenswert.
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