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Die Theoretische Informatik leistet in drei verschiedenen
Bereichen einen Beitrag zur Forschung und Ausbildung in
Informatik / Telematik an unserer Universitéi:

BEITRAGE DER THEORETISCHEN INFORMATIK
ZUR INFORMATIK / TELEMATIK

Ltopien Fundament Toolbox

Erkaindung der Lrforschung der Bereitsielling von

Miiglichkeiten von radval begriliichen / intellekzuellen Tricks / Methoden zum Losen

neuen Technologien Grundlagen: vom kompleren Prohlemen i
Informatik / Telemank der Prans

als Wissenschaft

Damit sich der Leser ein genaueres Bild von unserer Ar-
beit verschaffen kann, michte ich hier kurz zwei Beispiele
fiir gegenwiirtige Forschungsprojekte unseres Instituts vor-
stellen. Diese Projekte stellen Beispiele fiir unsere recht
vielfiltige Arbeit in den Bereichen “Neuronale Netzwerke”
und “Maschinelles Lernen” dar, auf die die Referenzen am
Ende dieses Artikels verweisen. * Aus Griinden der Platz-
ersparnis kann ich in den Referenzen nur Arbeiten nach
1994 anfiihren.

Zusdtzlich zu diesen beiden Schwerpunkien gibt es an un-
serem Institut eine Arbeitsgruppe in den Bereichen geome-

* Mit Unterstiitzung durch das Bundesministerium fiir
ESPRIT Projekt NeuroCOLT der Europiischen Union.

trische und kombinatorische Algorithmen (Prof.
Aurenhammer).

1. Beispiel: INFORMATIONSVERARBEITUNG IN
BIOLOGISCHEN NEURONALEN NETZWERKEN

Aktuelle Forschungsprobleme:

- Wie rechnet/kommuniziert ein Netzwerk von Neuronen in einem
lebenden Organismus?

- Kann man Tricks/Methoden der Informationsverarbeitung in bio-
logischen Neuronalen Netzwerken zur Entwicklung von lei-
stungstihigeren Systemen der Informatik/Telematik benutzen?

Es ist inzwischen bekannt, dab sich die Informationsverarbeitung
in biologischen Neuronalen Netzwerken in radikaler Weise von
der in unseren gegenwiirtigen Computern unterscheidet. Das ist
auch fiir die Technik von Interesse, weil die biologischen Systeme
unseren kiinstlichen Rechnern bisher noch in einigen wichtigen
Bereichen (z.B. Sprachverarbeitung, Bildverarbeitung, Be-
wegungssteuerung) weit iiberlegen sind. Zusiitzlich sind biologi-
sche Neuronale Netzwerke die bisher in der Praxis erfolgreich-
sten Beispiele fiir massiv parallele Rechner.

Der wichtigste Parameter zur Beschreibung des gegenwiirtigen
Zustandes eines biologischen Neurons v ist das elektrische Poten-
tial in dessen Zellkorper (im Ruhezustand ca. -70 mV). Ein Neu-
ron v erhiilt als Input von anderen Neuronen eine sehr grofle An-
zahl (bis zu 10.000) von positiven und negativen Potential-
dnderungen. die EPSP’s (excitatory postsynaptic potentials) bzw.
IPSP’s (inhibitory postsynaptic potentials) genannt werden. Die
einzelnen Potentialiinderungen haben den in Abb. 1 gezeigten zeit-
lichen Verlauf.

Diese EPSP’s und IPSP’s sind das Resultat des ,Feuerns™ von
anderen Neuronen, die iiber eine Synapse mit dem Neuron v ver-
bunden sind. Diese zu verschiedenen Zeiten eintreffenden EPSP’s
und IPSP’s iiberlagern sich am Zellkorper des Neurons v, wobeli
genau gleichzeitig eintreffende EPSP’s und IPSP’s dazu neigen,
sich gegenseitig aufzuheben. Vereinfacht kann man sagen, daf ein
Neuron v , feuert”, sobald das elektrische Potential im Zellkorper
von v, das sich durch die Uberlagerung dieser EPSP’s und IPSP’s
ergibt, eine gewisse Schwelle (-50 mV) iiberschreitet. Sobald Neu-
ron v, feuert”, wandert ein Spannungsimpuls (,,Aktionspotential®*
oder ..spike”) von ca. 1-2 msec Dauver vom Zellkorper des Neu-
rons v weg entlang einer oft recht langen Faser (,,Axon™). An den
Enden des in der Regel stark verzweigten Axons lost solch ein
Aktionspotential mittels ,.Synapsen™ ein EPSP oder IPSP in ande-
ren Neuronen aus.

Diese hier kurz angedeutete Arbeitsweise eines biologischen Neu-
rons kann man recht gut mit dem mathematischen Modell eines
spiking neurons beschreiben ([2], [3]). Beriicksichtigt man noch
verschiedene ..noise”-Faktoren, die diese Arbeitsweise beeinflus-
sen, gelangt man zum Modell eines noisy spiking neurons ([5]).

Man hatte anfinglich gemeint, daB} es geniigt, die Hiufigkeit des
Feuerns (,,Feuerrate™) eines Neurons v in einem gewissen Zeit-
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Abb. 1: Zeitlicher Verlauf der Potentialinderungen

intervall zu betrachten, um seine Rolle in der Informationsverar-
beitung in einem biologischen Neuronalen Netz zu verstehen. Fei-
nere experimentelle Methoden in der Neurobiologie haben aber in
den letzten Jahren gezeigt, daB diese Annahme fiir viele Bereiche
der Kortex nicht zutrifft. Insbesondere feuern die Neuronen in
den hoheren Bereichen der Kortex relativ selten (meist bedeutend
weniger als 100 mal in der Sekunde) und in sehr unregelméBigen
Abstidnden.

Die beiden fetten Striche deuten zum Vergleich die Linge eines
Zeitraums von 150 msec an. Es ist bekannt, daf ein biologisches
Neuronales Netz in der Lage ist, in einem Zeitraum dieser Linge
schwierige Aufgaben der Informationsverarbeitung durchzufiih-
ren. Dieser Vergleich zeigt, daB eine Informationsiibertragung mit-

tels Feuerraten viel zu
langsam wire, um einem
Netzwerk von Neuronen
komplexe Berechnungen
innur 150 msec zu ermog-
lichen. Ferner hat man
nachgewiesen, daf bei ei-
ner Wiederholung dersel-
ben mentalen Aufgabe
gewisse sehr priizise zeit-
liche Muster im Feuern
einzelner Neuronen wie-

derholt werden (siehe [1]).

Andererseits ist auch bekannt, dafi die meisten biologischen
Neuronalen Netzwerke nicht mit einer prizisen universellen
.clock™ arbeiten, die es ihnen ermdglichen wiirde, das Auftreten
bzw. Nichtauftreten eines Aktionspotentials in einem kurzen Zeit-
fenster als einen digitalen Output 1 bzw. 0 eines Neurons v zu
verstehen (vergleichbar mit der Arbeitsweise eines digitalen Rech-
ners). Daher neigt man in den letzten Jahren dazu, Neuronen in
hiheren Bereichen der Kortex als komplexe analoge Prozesso-
ren aufzufassen, die analoge Variablen in der Form von Zeit-
differenzen zwischen ihrem Feuern iibertragen. Ferner spielen
kurzfristige Synchronisationen zwischen wechselnden Teilgruppen
des Netzwerkes fiir deren Informationsverarbeitung eine wichtige
Rolle. Daher erfordert die Analyse der Informationsverarbeitung
in biologischen Neuronalen Netzwerken, daB es uns gelingt, ei-
nen Typ von ,Rechner” zu verstehen, der sich in radikaler Weise
sowohl von allen herkémmlichen theoretischen und praktischen

Rechnertypen unterscheidet als auch von den

herkommlichen Modellen fiir , kiinstliche
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Abb. 2: Typisches Protokoll der Feuerzeiten von 30 Neuronen
in der Kortex : Fiir jedes der 30 Neuronen ist der
Zeitpunkt des Feuerns durch einen Strich angedeutet.
Kriiger und Aiple, 1988

als universelle analoge Rechner betrachten.

Dabei ist die erforderliche Rechenzeit unabhiin-
gig von der Komplexitit der gegebenen Funktion F und der ver-
langten Genauigkeit der Berechnung (sie betrigt » 15 msec fur
realistische Werte der Parameter fiir ein biologisches Neuron).
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Abb. 3: Paralleles analoges Berechnen einer Funktion [ : [O, 1] S =" [0,1 J 3 it spiking neurons mittels ,, Zeit-Kodierung*:

F (X, Xy Xg0 X X5) = (Y Yor Y3)

Es stellt sich natiirlich auch die Frage, wie viele Neuronen jeweils
fiir die Berechnung einer solchen Funktion F notwendig sind. Fir
eine solche Komplexititsanalyse ist es zweckmiiBiig, die benotig-
te Anzahl von spiking neurons mit der Anzahl der Prozessoren
bzw. Gatter in . herkémmlichen* Modellen fiir digitale oder ana-
loge Rechner zu vergleichen, die dieselbe Funktion F berechnen.
In der folgenden Kurzdarstellung der bisher bekannten Ergebnis-
se enthiilt die Spalte ganz rechts insbesondere einen Vergleich mit
der PRAM (parallel random access machine), dem in der Infor-
matik am hiufigsten betrachteten idealisierten Modell fiir einen
massiv parallelen Rechner. Der Begriff .,polynomial size™ bedeu-
tet hier, daB die Anzahl der benotigten spiking neurons durch ein
Polynom in der GriBe der ,.control™ einer Turing machine, bzw.
der Anzahl der Gatter eines sigmoidal neural nets oder einer PRAM
(dargestellt als Schaltkreis) abgeschiitzt werden kann. Die hier
vorgestellten Resultate zeigen, daB die Rechenstirke von Netz-
werken von spiking neurons mit Zeit-Kodierung mindestens so
groB ist, wie die einer Reihe etwa gleich groBer herkommlicher
Rechnermodelle. In unserer gegenwiirtigen Forschungsarbeit (siehe
[6]) weisen wir nach, daB sie fiir einige Typen von Berechnungen
sogar weitaus grofer ist.

In den einzelnen Zeilen der Tabelle 1 werden Ergebnisse fiir die
(Mindest-)Rechenstirke von Netzwerken von biologischen Neu-
ronen wiedergegeben, unter jeweils etwas anderen Annahmen iiber
die Gestalt der EPSP’s sowie die Art des noise, dem die Neuronen
unterliegen, Durch ,,Runden* des mittels Zeit-Kodierung iibertra-
genen Input und Output kann ein Netzwerk von spiking neurons
im Prinzip auch mit digitalem [nput und Output arbeiten.

Fiir Details dieser Ergebnisse verweisen wir auf die Publikationen
[2]. [31. [4]. [5], [6], [9]. Die unausgefiillten Felder in der Tabelle
weisen auf noch offene Forschungsprobleme hin.

In der ersten Zeile der Tabelle 1 (,,rectangular EPSP’s™) haben wir
Ergebnisse angefiihrt, die sich auf die in den letzten Jahren ent-
wickelten Silicon-Modelle fiir Netzwerke von biologischen Neu-

ronen (,pulse-stream VLSI®, siehe [7]) beziehen, bei denen man
die in der Natur auftretenden EPSP’s und IPSP’s durch die in die-
ser Technik naheliegenderen Rechteckimpulse ersetzt. Es haben
sich bisher schon vielversprechende Anwendungen solcher neu-
artiger Systeme im Bereich der Inter-Chip Kommunikation fiir
analoge VLSI-Chips ergeben, bei der es (dhnlich wie in der Na-
tur) darum geht, analoge Werte sehr schnell in fehlertoleranter
Weise iiber eine groBere Entfernung zu iibermitteln (siehe [8]).
Das ..no*" in der dritten Spalte der obigen Tabelle enthilt das uner-
wartete Ergebnis, daB die theoretische Rechenstiirke eines Systems
mit Rechteckimpulsen geringer ist als die eines gleich grofien Sy-
stems, das mit EPSP’s und IPSP’s arbeitet, deren Gestalt denen
von biologischen Systemen ihnelt (siche die Zeile darunter in der
obigen Tabelle, bei der sich das Modell nur durch die Form der
EPSP’s und IPSP’s unterscheidet). Fiir Details verweisen wir auf
[9].

Die hier angefiihrien Untersuchungen machen deutlich, da8 wir
am Beginn einer spannenden neuen Entwicklung stehen: Der ge-
genseitigen Durchdringung der bisher rein technisch orientierten
Disziplinen Informatik und Telematik mit der gegenwiirtig rasant
wachsenden neuen Disziplin der Computational Neuroscience.
Im Rahmen dieser Entwicklung werden die Informatik und
Telematik zum einen ein neues naturwissenschaftliches An-
wendungsfeld erhalten, bei dem sie ihre vielfiltigen Techniken
dazu benutzen kinnen, um neue Kenntnisse iiber die Informa-
tionsverarbeitung und Kommunikation in biologischen Neuronalen
Netzwerken zu gewinnen. Zum anderen wird das Entschliisseln
der Arbeitsweise dieser biologischen Systeme neue Anregungen
zur Entwicklung von leistungsfihigeren (insbesondere massiv
parallelen, fehlertoleranten und lernfihigen) Systemen in verschie-
denen Anwendungsbereichen der Informatik und Telematik lie-
fern.

Ein Aspekt, der biologische informationsverarbeitende Systeme
zur Informationsverarbeitung unseren kiinstlichen Systemen weit
tiberlegen macht, ist die Fiihigkeit der biologischen Systeme, ohne
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Tab. 1

ein genaues ,,Programm* auszukommen und ihre Arbeitsweise
durch ,Lernen aus Beispielen selbstindig zu verbessern. Dies
fiihrt uns zum zweiten Forschungsbereich, Maschinelles Lernen,
den ich ebenfalls anhand eines Beispiels kurz vorstellen mochte:

2. Beispiel: MASCHINELLES LERNEN MIT
ENTSCHEIDUNGSBAUMEN

Forschungsprobleme im Maschinellen Lernen, an denen in unse-
rem Institut gearbeitet wird:

- Kann man den Begriff des ,,.Lernens genauso exakt mathema-
tisch charakterisieren wie den Begriff des ,.Rechnens"?

- Kann man Methoden des Lernens in biologischen Neuronalen
Netzwerken fiir kiinstliche Neuronale Netzwerke (d.h. Compu-
ter Modelle) adaptieren ?

- Inwieweit ist es fiir Computer méglich, aus Beispielen zu ler-
nen?

- Gibt es fiir Maschinen prinzipielle Grenzen fiir ihre ,Lern-
fahigkeit™?
56

Fiir einige Ergebnisse zu diesen Fragen verweise ichauf [10], [11],
[12], [13], [14], [15]. [16], [17], [18].

Maschinelles Lernen ermdglicht eine radikal neue Betrachtungs-
weise von Computern und Computersoftware. Es erlaubt uns, an-
stelle eines vollstindigen Programmes der Maschine nur gewisse
Grundziige des intendierten Programmes mitzugeben, sowie zu-
séitzlich einen Lernalgorithmus, der die Maschine in die Lage
versetzt, die Einzelheiten des intendierten Programmes selbstiin-
dig aus Beispielen zu erschliefen.

Es ist offensichtlich, daB Maschinelles Lernen den Einsatzbereich
von Computern stark erweitert, weil es den Computer in die Lage
versetzt, dem Benutzer auch bei sehr komplexen Anwendungs-
problemen niitzliche Ratschlige zu erteilen, fiir die noch keine
gute Theorie (und daher auch kein gutes Programm) existiert.
Daneben 6ffnet Maschinelles Lernen auch eine neue Perspektive
fiir die Entwicklung und den Einsatz von extrem schnellen Rech-
nern mit einer groBen Anzahl von parallelen Prozessoren. Der bis-
her iiberraschend geringe Markterfolg solcher Rechner ist nicht
zuletzt der Tatsache zuzuschreiben, da3 die Software fiir jeden
dieser Rechner umgeschrieben werden muf}. Zusitzlich wachsen
mit der Anzahl der Prozessoren auch die Fehlermoglichkeiten in
Software und Hardware. In Anlehnung an biologische Modelle
hat sich nun die neue Moglichkeit ergeben, einen parallelen Rech-
ner ebenfalls nur mit den Grundziigen eines Programmes sowie















