6.4 Neuronale Netze zur Verarbeitung von Zeitreihen

Aufgabe: Erlernen einer Zeitreihe x(t + 1) = f (x(t); x(t

Idee: Verzogerungskette
am Eingang eines
neuronalen Netzwerks,
z.B. eines m-h-1 MLPs:
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Training und Prognose von R = f (x(t

X(t) X(t) (2 o
%/Schalter
1 A
Z ] x(t1) ,' 1
,' Z 1 x(t1)
1 I’
Z_ | x(t2) | 1
N 2 x(t2)
:  —=S) N
° i . X .t
i ,’ | W (t)
1 / |
Z' x(tm) NN : | Z1 trainiertes
: I — XM | N 1

Probleme: m ist fester Architekturparameter, zwei gleiche Teilfolgen be-
wirken unabhéngig vom Kontext immer die gleiche Ausgabe
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Architekturen partiell rekurrenter Netze

Jordan Netzwerk [Jordan 1986].
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y(t)

X(t) s(t)
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Elman Netzwerk [EIman 1990]:
y(t)

X(t) s(t)

Vorteile des EIman-Netzwerks: interne Reprasentation einer Sequenz ist
unabhangig von der Ausgabe y, Zahl der Kontextzellen ist unabhangig von
der Ausgabedimension!
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Training eines partiell rekurrenten Netzes

Maoglic hkeit A: Modi kation eines Lernverfahrens fr nichtrekurrente Netze
(z.B. Error Backpropagation, RPROP, Quickprop)

Algorithmus (fr EIman-Netzwerk):

Seien wy; und vi; die Gewichte von Eingabeknoten uy bzw. Kontextknoten sy zum ver-
deckten Neuron i und c;; die Gewichte der zweiten Netzwerkschicht

1) Setze t = tg, Initialisiere Kontextzellen S(tg) = 0

2) Berechne Wii(t),  wi(t) und c; (t) gemald Lernregel  fir
eine Eingabe x(t) mit Sollwert T (t) ohne Beachtung

rekurrenter Verbindungen
3) Setze t = t + 1, aktualisiere die Ausgabe s(t) der
Kontextzellen und gehe zu 2)

Eigenschaften: Fehler von y(t) = f (x(t)) wird minimiert, keine Klassi -
kation von Sequenzen madglich.
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Maoglic hkeit B: Verwendung eines Lernverfahrens fur rekurrente Netze
(z.B. BPTT [Rumelhart 86], RTRL [Willllams 89])

Idee von BPTT (“Backpropagation Through Time”): Entfaltung des Netz-
werks in der Zeit !

Dxpax
Gradientenabstieg zur Minimierung von E = E(t)
t=to

JT(t) y(t)) falls T(t) zum Zeitpunkt t vorliegt

mit E(t) = 0 sonst

auch Klassi kation von Sequenzen variabler Lange mdglich!
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BPTT Algorithm us fur Elman Netzwerk

Gegeben sei ein (m+ h) h n Elman Netzwerk

mit: wyg; . Gewichte von Eingabeknoten uy zum verdeckten Neuron i
Vi : Gewichte von Kontextknoten s, zum verdeckten Neuron |
Cij . Gewichte vom verdeckten Neuron i zum Ausgabeneuron j

. Fehler am Ausgabeneuron |
 Fehler am verdeckten Neuron i

Annahme: E(t) = Oflrt 6 tmax

firt = tmax gilt: (1) = Tj(t) i (1)
¢y = si(t+1) j(y)(t)
firt < tmax Qilt: j(y)(t) =0
Cj = 0

Schwenker NI1
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X
Fr € = tmax = o Py sAt+ 1)
j=1
Vii (1) = se(t) Pt
wii (1) = xi(t) &)
X
fUrtg t< tmax i(s)(t) = \% lgs)(t + 1) Sio(t + 1)
k=1
Vii (1) = se(t) Pt
Wi (1) = xi (1) (1)

Resultierende Lernreg eln:

Gi =GCj+ 1 GCj; Wgi=Wqi+ 2 Wi (t); Vi = Vi +

Schwenker NI1
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6.5 Radiale Basisfunktionen

Motivation: Es wird eine LOsung flr das folgende Interpolationsproblem
gesucht:

Gegeben sei eine Menge M = f(x ;T ) : = 1;:::;pg mit x 2 R™
und T 2 R".

Gibt es eine Funktiong : R™! R" mit gx )=T 8 =1;:::;p?

Idee: Annaherung von g durch eine Linearkombination von p Funktionen
h (x) = h(jjx X]jj) mit (beliebig oft differenzierbarer) radialsymmetri-
scher Funktionh : R* ! R*

Das Interpolationsproblem hat (hier fir n = 1) die Form

>Q) >Q) s an
g(x )= wh (x )= w h(jjx X Jj) 8 =1:::;p

=1 =1
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w konnen analytisch bestimmen werden:

XJ an an
g(x )= w h(jjx XJ))=T, =1::p.
=1
In Matrixnotationgilt: Hw =T mit H:=(H ) und H :=h (x)
) Falls H invertierbar ist, so gilt: w = H T, mit den Vektoren w =

einige radialsymmetrische Basisfunktionen (mitr = jjx X jj):

— Gauss-Funktion:
2

r .
h(r) = exp( ﬁ) mit 60
— Inverse multiquadratische Funktionen:

1 .
h(r) = 2+ @) mitcé Ound >0

— Multiquadratische Funktionen:
h(r) = (r*+ ¢®?) mitc6 Ound0< 1
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(RBF)

Radiales Basisfunktionen-Netzwerk

Aufbau eines m-h-n RBF-Netzwerks:

m Eingabeknoten
h RBF-Neuronen

n lineare Neuronen
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Herleitung der Lernreg el fir RBF-Netzwerk

Es soll eine auf Gradientenabstieg basierende Lernregel fur das RBF-
Netzwerk hergeleitet werden.

Flr die Gewichte wj der Ausgabeschicht gilt:

@ @ 2
——— = —KkT zk
@ @i
@ X 2
= T, z
@i J. (T 2)
@ X
= 2(Ty  zj) —— W
(T3 @ Yty
= 2Y
wobei ; = (T; z) den Fehler von Neuron j der Ausgabeschicht flr ein
j j j

Muster bezeichnet

Schwenker NI1 125




resultierende Lernregeln fir Gewichte w;; der Ausgabeschicht:

Im Online-Modus:

@
. @

Wij = Wijj = Wi + 1Yi

[bias; = bias; = bias; + 1 ]

@
. @

Im Batch-Modus:

a X

Wij = Wijj 1@: Wi + 1 Yi
]

j

X
= biasj + 1 ]

[bias; = bias;

. @
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Fur Gewichte ¢y der Eingabeschicht gilt:

& _ & @
@)% @i, @i
= 2X (:_ Z;) QX Yr Wi @ h(ui)
| j ] @ [ @kI
X @S X
= 2 (T z)wy hu) = (% &)’

X 1
= 2 (Tj Zj)Wij ho(ui) E( 2) (Xk Cki)
. |
X ! 0 1
= 2 i Wij h(Ui)J(Xk Cki)
: i
J
Speziell fur h(u) = e Y*=2 “ = e u°s ergibt sich:
@ X 2
- = 2 (Tj Zj)Wij e u'SZS(Xk Cki)
@i .
X
= 4 i Wij Yis(Xk  C«i)
j
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resultierende Lernregeln fur Gewichte cx; der Eingabeschicht bei Verwen-

2

dung der radialen Basisfunktion h(u) = e Y32 * = g u’s:

Im Online-Modus:

@ X
Cki = Cii »——=Ci+ 2(Xk Cki)ViS j Wij
@i
j
Im Batch-Modus:
& X X
Cki = Cki — =G+t 2 (X Gi)Y;S i Wi

> @
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Lernalgorithm us (online) fur RBF-Netzwerk

Gegeben: m-h-n RBF-Netzwerk L
verwendete radiale Basisfunktion: y = h(u) = e Y"=2 ":= e U's
Menge von p gelabelten Mustern (x ;T )2 R™ R"

Schritt 1: Initialisierung

Setze w; fur 1 =1:::;h, | =1:::;n auf kleine  Zufallswerte
und wahle ¢; fur k = 1;::::m, 1 = 1;:::;h derart, dass die
Daten im Eingaberaum Uberdecken

Schritt 2: Berechnung der Netzausgabe z

Wahle nachstes gelabeltes Musterpaar (x;T) und berechne:
X7

u; (Xk  Ci)? fur i
k=1

I
Lo
-y
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yi = euW= =g us fir j=1;:::;h

X

_Nn
[

Yi Wi fur = 1;:::;n
i=1

Schritt 3: Bestimmung des Fehlers am Netzausgang
Berechne ;= (T, z) far j=1:::;n

Schritt 4: Lernen
Adaptiere Gewichte:  wj = wj + 1Y |

X
Cki = Ci+ 2(Xk C«i)Vis i Wi
far k= 1;::0;m, 1=1;::0h, ] =100 )=t
Schritt 5: Ende
Falls Endekriterium nicht  erfallt, gehe zuruck zu 2
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Bemerkung en zum RBF-Netzwerk

Anzahl der RBF-Neuronen ist kleiner als Anzahl Trainingsmuster

Vektor ¢; wird auch als Prototyp bzw. Zentrum bezeichnet

Initialisierung der Gewichte cy; z.B. durch

— aquidistante Verteilung in einem Intervall [min,max]™
— durch Clusteranalyse (vgl. Kapitel 8)

Verhalten des RBF-Netzwerks stark abhangig von der Wahl eines guten
Wertes fur bzw. s

z.B.: 2 [dmin;2 dmin] (Mitdgnin = kleinster Abstand zwischen zwei Zentren)

Parameter ; bzw. s; kann auch fur jedes RBF-Neuron i individuell gewahlt
und adaptiert werden () Ubung)

Adaption von ¢, w;j und ; bzw. s; ist simultan oder sequentiell moglich !
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Approximation einer verrauschten
Funktion mit RBF-Netz:

(mit 5 RBF-Neuronen bei = 10,
mit = 0:4, = 0:08)
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Unterschiede MLP und RBF

bei Klassi kation:

MLP: Trennung durch Hyperebenen

RBF: Hyperkugeln umfassen Punkte einer
Klasse

bei MLP ist Reprasentation in
verdeckter Schicht verteilt,
bei RBF lokal

Initialisierung der Gewichte bei MLP zufallig, A
bei RBF datenabhangig

MLP und RBF konnen Funktionen beliebig genau approximieren

l.a. schnellere Konvergenz mit RBF bei guter Initialisierung
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6.6 Konstruktive Lernverfahren

Problem: In allen bisherigen neuronalen Netzmodellen wird die Architektur
vor Start des Lernverfahrens festgelegt

) wéahrend des Trainings ist keine Anpassung der Architektur an das zu
lernende Problem maglich.

ldee: Man startet mit einem kleinen neuronalen Netzwerk und flgt wah-
rend des Trainings bei Bedarf noch weitere Neuronen oder Neuronen-
schichten hinzu.

Beispiele:

1. Upstart Algorithmus (konstruiert Binarbaum aus Perzeptronen)
2. Cascade Correlation (konstruiert pyramidenartige Architektur aus sig-
moiden Neuronen)
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Upstar t Algorithm us [Frean 1990]

rekursiver Algorithmus zum Erlernen beliebiger binarer Abbildungen mit
Schwellwertneuronen:

upstart( Tg, T1) {

trainiere ein Perzeptron Z mit Tg[ T3

wenn mind. 1 Muster aus Tg falsch  klassifiziert wird:
bilde T, To
generiere neues Perzeptron X
trainiere X mit upstart( Ty, T, )

wenn mind. 1 Muster aus T falsch  Kklassifiziert wird:
bilde T, T1
generiere neues Perzeptron Y
trainiere Y mit upstart( To, T; )

P
berechne MAX max | iWiui( )j von Z

verbinde X mit Z durch w < MAXund Y mit Z durch w > MAX
}

mit: To; Tz Trainingsmenge fur Ausgabe 0 bzw. 1
Ty 3Ty Menge falsch klassi zier ter Muster aus Ty bzw. T;
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Cascade Correlation

Motivation: bei groiem Fehler am Ausgang flr ein Muster A werden alle
Gewichte adaptiert

) aufgrund fehlender Absprache zwischen den Neuronen der verdeckten
Schicht kann Fehler fur ein Muster B wachsen (“moving target problem”)

ldee:

— Gewichte v eines jedes verdeckten Neurons j werden separat trai-
niert, indem die Korrelation zwischen der Ausgabe des Neurons und
dem Fehler maximiert wird

— anschliel3end werden die Gewichte v;; von Neuron j eingefroren

— Hinzufiigen weiterer verdeckter Neuronen (als Kandidatenzellen be-
zeichnet), bis Fehler am Ausgang ausreichend klein ist

automatische Bestimmung einer guten Topologie !
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n sigmoide oder £
lineare Neuronen

(enthaltequ )<) <> <)

sigmoide Neuronen yj e
(Kandidatenzellen, J Q
enthaltenqj ) e

Cascade Correlation
Architektur [Fahlman 90]J:

ZQ """ . [ S S
m Eingabe Q F + f .
knoten 1,]'" | R, , W
° S \ERERE
X © + » o A
0 S B . .
X X -
Ziel: Maximierung der Korrelation S; = b e YD)k k)
K P

mit yp  Ausgabe der Kandidatenzellej fr Muster p
y;  mittlere Ausgabe der Kandidatenzelle |
ok  Fehler der Ausgangszelle k fr Muster p
K mittlerer Fehler der Ausgangszelle k
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Flr Eingangsgewichte v;; der j -ten Kandidatenzelle gilt:

@ X @ X - _
@,—ijj @'—ijJ (Yoi  Vi)( pk k)

X x " _
=75 2o W 0
J
X ¥ _
= k @,—ij)’pj (pk &)
X X @ X _
= K @—”f( | iV )( pk k)
O
= k f (ij)lpi( pk k)
k p
mit « = sgn( (Yo %) pk  «)
L= Upi p flr externen Eingang i
Pt ypi fur Kandidatenzelle i < |

Schwenker NI1 138



Lernalgorithm us fur Cascade Correlation

Schritt 1:

Trainiere die Gewichte wjy und ¢ der Ausgangsknoten
einem geeigneten  Algorithmus:

- Perzeptron-Lernalgori thmus oder

- Delta-Lernregel: Wik = Ui(Te  Vi)f AXk)

- Quickprop-Verfahren

bis Fehler E am Netzausgang nicht weiter sinkt

Schritt 2:
- Stop, wenn Fehler E ausreichend klein
- Ansonsten generiere eine neue Kandidatenzelle |

initialisiere vij zufallig
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Schritt 3:

Bestimme Gewichte v und ; der Kandidatenzelle j derart, dal
Korrelation S; maximiert  wird. Adaptiere  hierzu v; und ; durch
Gradientenat>1(1‘s.tiegX gemal
Vi = Vi + o T (e k)

k p

X X _
I o P Cpe k)

k p
bis Korrelation S; nicht weiter steigt
Schritt 4:

Friere alle Gewichte v; und ; der Kandidaten-
zelle | ein

Schritt 5:
Gehe nach (1)
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