1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

A WIN R

O o0 NO W

11
12
13
14
15

Redes Neurais Recorrentes (Parte 1)

Indice Geral

Principios de COmputagao ANAIOZICA .....ccuuuuiiiiiieiiiiiiiiiiiiieiiiereneeeeteeeniessesnsseessenssssstesnssssssssnsssssssnssssssennsssssssnnssssssnnnnns 2
O Poder da Simulagao COmMPULACIONAl .......ciiiieeiiiiiiuiiiiiieiiiiiieiiiireiiiiesniitresssstmenssssstresssssssessssssssssssssssesssssssssnsssssns 8
Neurocomputador como UM AGrdware “FleXIVEI ........e e eeeiiieiiieccrererricereeerreeerenseteaseeeeasessnssessnsessassessnssessnsesenssenens 11
Principios Basicos de Sistemas DINAMICOS NGO-LiINEareS.....c.ccceeieeueereanierencirennerrenerenseereaseersssesssssesssssssnssessnsssssasessnssesens 16
4.1 INEFOTUGE0 .. ceeuirineiiieniireeertieereeeeereaseeressereasesressesenssesensessensssassessnssssassesensssssnsssssnssssnsssssnssssnssesenssssensesannsesansanns 16
4.2 Sistemas Nao-Lineares Multidimensionais......ccccccciiiiuiiiiiieniiiiiiiiiiiiiiiesisiessisiiessssssenssssssessssssseens 18
4.3 Anadlise de Sistemas NAO-LIN@AreS ......ccccceiiiiiiuuiiiiiieniiiiiiiiiiiieeniiiieneiiiresisiissssittenssstrsssisssssssssssssnssssssenns 22
4.4 Exemplos de Comportamentos DinAmicos NAO-LIN@AIES......ccccueerrenerrenerrenierenseerenncereneerasseressessnssesensesssnsessnsnnns 22
4.5 Estado Estacionario em Sistemas Nao-Lineares AUtONOMOS........civvuuiiiiieneiiiiinnesiisiieessieniiensssimsssismssssssssssnsses 25
4.5.1 DefiniCAO A TrOUJELOIIQ ......cceueeeeeeereneeeeenereensereenereresesressessaseessssessassesssssssssssssnsssssassssnssssssssssnsssssnssssnassssnssssen 26
4.5.2 Pontos Fixos (0U PONTOS A€ EQUIlIDIIO)............ceeeeueeeeeenneeeeeeneeeeernneeeetenessessesnnssessssnsssssssnssssssssnssssssssnssessssnnes 29
4.5.3  SOIUGCOES PEriOUICAS .....cceueeeeeneeererereueereueerunserensesesesesresseseasssssssessasssssssessnssesensssssssessnssssssssssnsssssnsssssasessnssnsen 31
4.5.4  SOIUCOES QUASC-PEIIOICAS. .....c.cccceeeuneereueeruneereunerenasereesieseassessssessassessssesensssssnsssssasessnsssssassssnsssssnssssnasessnssssen 33
T T 0 o XS 34
Exemplos de Comportamentos Dindmicos: Retrato de Fase .......cccceieeirieniiieenerieneienneeteaneereaneeresersnsessassessasesssasessnnsenens 40
Modelagem de Sistemas DINAMICOS LINGAIES ....c....iiiieuuiiiiiiieiiiiieeiiiiteennieeetennsseeresnsssessennssssssenssssssssnssssssssnsssssssnsssssssnns 50
Modelagem de Sistemas DiINAMICOS NGO-LIN@AIES ....cccuuiiiiimeiiiiiieniiiiiieeieiiienneeetennssessennsseessenssesssennsssssssnnsssssssnssssssenns 51
Excursao por Outras Arquiteturas de Redes Neurais RECOITeNtes......c.ccicuiiiieiiiieiiiinieienieieenirieeserensssneeserenesessnssssnasesens 52
O Efeito da Recorréncia no Processo de AdapPtagao ......cccceuiiiiimeniiiiiinniiiieenniiesiennsceereenssessennssessssnsssssssnnsssssssnnssssssnnnnns 58
Treinamento Supervisionado para Redes RECOITENTES......ccciiuiiiieiiiiiiiiiiiiieiertniereneieteasestnsserensersnsserenssesenssssnasesens 61
Backpropagation Through Time (BPTT) ...cceeucciiiiiiiiiteemenissisiiiimsensnsssssisssiimmssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssnsssssssssssssssnnnns 63
O problema dos gradientes explosivos € que S€ aNUIAM .......cceuiiiiieeiiiiiiiiiiiiiirrsrrrasssssssssssssrenssssssenns 66
Predicao de Séries Temporais: Um Passo ou MUIIPIOS PaSSOS ......cccuciiieeiiieeiiiieiirenieieencrenecrensserensesensserensesssasessnnes 68
Referéncias BibliografiCas .....cccciiiieuiiiiiiiuiiiiiiiiiiiiiiiirnn s s s s esa s s s e saesssssssnsssssnnnnsssssannnsssnne 71
Referéncias Adicionais € liNks releVantes ...t sere s e s e s en s sensesenesesensesenasasennns 74

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 1



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

1 Principios de Computacdo Analdgica

e Considere o0 seguinte circuito elétrico:
Ry R,

O ® ! O

e As equacOes que regem seu comportamento ao longo do tempo sdo dadas na
forma:

1., . i
C—lj(l1 —i,)dt+Ryi, = ¢,

1 .. 1., . : 1 ..
C_2I|2dt:eo C—lj(l2 —i; )Jdt+ Ry, +C—2f|2dt=0
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e Utilizando a transformada de Laplace, obtém-se:
Eo(s) = G(S)E; (5)
1
R,C;R,C,s? +(R,C,; +R,C, +R,C, )s+1

com funcéo de transferéncia G(s) =

e Considere agora 0 seguinte sistema hidraulico, composto por tanques

comunicantes:

Q+q
AN S

Tank 1 Tank 2
lll R, ﬁzihz R, _
p L Jd v 4 LT, 0%
| _— /
C Q+q C,

onde Q e H, (i=1,2) séo fluxo e altura em estado estacionario.

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 3



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

e O proposito € mostrar que existem funcdes de transferéncia analogas entre este
sistema hidraulico e o circuito elétrico apresentado anteriormente, mesmo se

tratando de sistemas dinamicos de natureza distinta.

e Definicdo 1: A resisténcia R em uma valvula é dada pela razédo entre a altura h e o

fluxo q de vazao, produzindo:
m | h
3 —_— T .
m
e

e Definicdo 2: A capacitancia de um tanque é dada pela mudanca em quantidade de

R

liquido armazenado necessaria para ocasionar uma mudanca unitaria na altura,

produzindo:

C m? ~ mudanca na quantidade de liquido armazenado
m mudanca na altura '

e Repare gue capacitancia (medida em m?) ndo é capacidade (medida em m3).
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e Se 0 didmetro do tanque for constante, entdo a capacitancia (que, por definicéo, é
a area de uma secéo horizontal no tanque) sera constante.
e Das duas definicoes acima, resultam as duas equacdes a serem empregadas na

modelagem do sistema de tanques comunicantes:

h o dh
== C =(9,— )

e Sendo assim, as equacdes que regem o comportamento ao longo do tempo do

sistema de tanques comunicantes sdo dadas na forma:

= C,.—L=qg-
R, 0, 1 4t q—0;
h dh,
R—quZ C,— = dt =0, -0,

e Utilizando a transformada de Laplace, obtém-se:

Q,(8) =G(s)Q(s)
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1
R,C,R,C,8% +(R,C, +R,C, +R,C, )s +1

com funcao de transferéncia G(s) =

e Comparando-se as duas funcdes de transferéncia, constata-se que elas ndo séo

idénticas (diferem apenas nos termos que indicam a interacdo de tanques e a
Interacdo de capacitores).

1
i | 1 G(s) =

[, O
Q+q
— /rankl Tank 2 1
1 G(s)= 5
l o |l o R,C,R,C,s* +(R,C, + R,C, + R,C;)s +1
; | Ll
G QT; (3
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e Para mais detalhes acerca de como chegar a essas funcdes de transferéncia,
sugere-se consultar Ogata, K. “Modern Control Engineering”, 5th edition, Prentice
Hall, 2010, de onde também foram extraidas as figuras acima.

e Em termos praticos, dado um dos sistemas dinamicos apresentados, existem
valores que podem ser adequadamente definidos para os parametros do outro
sistema de modo que, para uma mesma condicao inicial, o comportamento ao
longo do tempo seja idéntico para ambos os sistemas.

e Sendo assim, tomando-se aquele sistema mais simples de ser projetado, que ocupa
Menos espaco, que apresenta menor custo, cujos parametros podem ser ajustados
de forma simples e confiavel e cujas variaveis de estado podem ser facilmente
medidas, € possivel estudar o comportamento dinamico do outro sistema, por

analogia. Este € o principio da computacdo analdgica.

e Neurocomputadores podem representar qualquer computador analdgico

(SIEGELMANN, 1999).
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2 O Poder da Simulacdo Computacional

e Uma das mais importantes realizac6es cientificas do Gltimo século é, sem duvida,
a descoberta do poder da simulacao, ou seja, a capacidade de extrair informacgoes
sobre um determinado dispositivo mesmo antes deste existir fisicamente, se é que

ele possa vir a existir algum dia.

e Em 1953, Enrico Fermi e dois de seus colegas do Laboratério Cientifico Los
Alamos (onde foi descoberta a bomba atdmica), John Pasta e Stanislaw Ulam,

inventaram o conceito de um ‘experimento de computador’.

e A partir de entdo, o computador se transformou em uma nova forma de exercer
ciéncia, por realizar uma funcdo semelhante aquela do microscopio e outros
equipamentos que ampliam a capacidade sensorial humana, ao revelar
peculiaridades de fenbmenos que jamais seriam perceptiveis por meio de

procedimentos tradicionais de experimentacdo em laboratorio.
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e Fermi e seus colegas introduziram a simulacdo computacional como uma forma
eficaz de se buscar uma maior compreensdo do conceito de entropia e, desde
entdo, inumeros experimentos cientificos e tecnologicos tém sido realizados
usando simulagcdo computacional.

e Devido ao seu poder de processamento, os computadores digitais sdo hoje
definidos como ferramentas de simulacéo de propésito geral, ja que a partir do
mesmo hardware dotado de poder computacional suficiente, é possivel
desenvolver varios produtos de software que conduzam o computador a
desempenhar tarefas especificas de complexidade variada.

e Portanto, o programa de computador (software) € o responsavel pela flexibilidade
associada ao papel do computador como uma ferramenta de simulacdo de

proposito geral.
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e Um exemplo recente deste poder da simulagdo computacional esta vinculado a
testes de confiabilidade de neurocomputadores obtidos a partir de deep learning
(KATZ et al., 2017).

o KATZ et al. (2017) propbem uma ferramenta computacionalmente eficiente para
superar um obstaculo conhecido: obtencdo de garantias formais de comportamento
e/ou desempenho quando operando em sistemas que envolvem niveis criticos de
seguranca, como sistemas de controle de trafego aéreo autdbnomos de proxima
geracao.

e Com isso, um computador digital pode simular um neurocomputador, por si so, e
também pode, através de mecanismos de otimizacdo e de simulacdo de todas as
possibilidades operacionais factiveis para o neurocomputador, fornecer garantias

formais de confiabilidade na solucao de problemas.
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3 Neurocomputador como um hardware ‘flexivel’

A notavel evolucédo de processos de sintese de mapeamentos estaticos e dindmicos
utilizando redes neurais artificias recorrentes e nado-recorrentes representa uma
nova perspectiva na geracdo de ferramentas de simulacdo de proposito geral.

Esta nova concepcao de dispositivos computacionais, denominada
neurocomputacdo, busca dividir a responsabilidade pela flexibilidade do
dispositivo computacional entre o software e o hardware.

Com isso, ao abrir mdo de um hardware de proposito geral, pode-se projetar
dispositivos de hardware dedicados, especificos para cada aplicacao.

Como visto na secdo anterior, computadores digitais podem ser prontamente
utilizados no processo de implementacdo de neurocomputadores. Com isso, faz-se
necessario apresentar razoes pelas quais se mantém o interesse em projetar e

construir arquiteturas dedicadas que resultem em maquinas de neurocomputacao:

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 11
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o Devido a sua arquitetura inerentemente paralela, o tempo de processamento
ganho na utilizacdo de neurocomputadores, em lugar de computadores
digitais, torna possivel a solucdo de problemas até entdo intrataveis pelos
mais poderosos computadores digitais atualmente disponiveis;

o Maquinas dedicadas induzem o pesquisador a adotar outras estratégias de
abordagem para um determinado problema a ser resolvido com base em
ferramentas computacionais;

a Ja existem tecnologias e iniciativas bem-sucedidas para implementar
neurocomputadores em hardware (MISRA & SAHA, 2010), incluindo deep
learning (https://www.nvidia.com/en-us/data-center/dgx-systems/).

Developed to meet the demands of Al and analytics, NVIDIA® DGX™ Systems are built on the
revolutionary NVIDIA Volta® GPU platform. Combined with innovative GPU-optimized software and
simplified management tools, these fully-integrated solutions deliver groundbreaking
performance and results.

NVIDIA DGX Systems are designed to give data scientists the most powerful tools for Al
exploration—from your desk to the data center to the cloud.

Experiment faster, train larger models and arrive at insights—all starting on day one.

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 12
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e Como sera visto ainda neste topico do curso, a programacdo de um
neurocomputador, por exemplo, na forma de uma rede neural de Hopfield nédo
envolve a elaboracdo de um programa caracterizado por uma sequéncia de
instrucoes.

e O que se busca, na verdade, é delinear o problema no espaco de estados do
neurocomputador, conduzindo a uma superficie de energia a ser minimizada com
base na dindmica de relaxacao produzida pelo acoplamento entre neurénios.

e Fica evidenciada aqui a existéncia de trés tipos basicos de variaveis associadas a
dinamica de um neurocomputador: (1) os estados dos neurdnios; (2) seu padrdo de
conectividade; e (3) a intensidade das conexdes sinapticas da rede neural.

e O ajuste dinamico da intensidade das conexdes sinapticas corresponde a fase de
aprendizado ou incorporacdo de conhecimento, enquanto a dindmica dos estados,
ou dinamica de relaxacéo, corresponde ao processo de minimizacdo da superficie

de energia, que conduz a solucdo do problema.

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 13
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e PERETTO (1992) apresentou uma comparagao pertinente a esta discussao, envolvendo
neurocomputadores, computadores analégicos e computadores digitais, conforme é

apresentado na Figura 1:

e Computadores digitais: Executam automaticamente, a cada passo do processo de

computacdo, correcbes da trajetéria de seu estado fisico por meio da representacdo
binaria (explora redundancia) do estado interno de seus componentes;

e Computadores analogicos: Ndo sdo capazes de realizar correcdo de trajetoria, sendo

que a correcdo / confiabilidade dos resultados produzidos depende da acuracia dos
componentes (quanto maior a acuracia, maior a confiabilidade dos resultados) e da
extensdo dos calculos (quanto maior a extensdo dos calculos, menor a confiabilidade
dos resultados);

e Neurocomputadores: Embora executem calculos analogicos, estando, portanto, sujeitos

as mesmas limitacGes de confiabilidade dos computadores analogicos, a trajetoria do
estado interno dos neurocomputadores é apreendida em uma base local e atraida pela

solucdo do problema (associada aquela base).
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Computadores digitais

trajetoria estado final

deel <\ S = solugéo

A
...... -

computacional
gs?agio ) trajetoria real com
inicial

correcdo

Computadores analogicos

trajetoria estado final

idealé\ = solucdo

>
\%trajetéria real sem

estado r
inicial corregéo
Neurocomputadores
estado final
trajetoria = solugéo .
idealé\ :
> .........

estado \ﬁtrajetéria real ¢é atraida
inicial pelo estado final

Figura 1 — Comparacao entre computadores digitais, computadores analdgicos e
neurocomputadores (adaptado de PERETTO, 1992)
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4 Principios Basicos de Sistemas Dinamicos Nao-Lineares

4.1 Introducao

e A teoria de sistemas dinamicos se ocupa em descrever matematicamente sistemas
que dependem do tempo, permitindo classificar e predizer seu comportamento.

e O comportamento temporal de sistemas dinamicos pode depender tanto de
variaveis observaveis como de variaveis ndo-observaveis.

e Um sistema dinamico consiste de duas partes: um estado e uma dinamica.

e O estado descreve a condicdo atual do sistema, na forma de um vetor de variaveis
parametrizadas em relacdo ao tempo, sendo que o conjunto de estados possiveis €
denominado espaco de estados do sistema.

e A dindmica descreve como 0 estado do sistema evolui no tempo, sendo que a
sequéncia de estados exibida por um sistema dinamico durante sua evolucdo no

tempo é denominada trajetoria no espaco de estados.

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 16
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e Hipdtese: a dindmica € deterministica (em oposi¢cdo a estocastica), ou seja, para

cada estado do sistema, a dinamica especifica unicamente o proximo estado
(dindmica discreta) ou entéo a direcdo de variacdo do estado (dinamica continua).

e Neste caso, um sistema dinamico € uma prescricdo matematica deterministica

para a evolucéo de um estado no tempo.

e Entradas externas podem influir na determinacdo do préximo estado.

Tabela 1 — Taxonomia dos sistemas dindmicos (KOLEN, 1994)

ESPACO DE ESTADOS

continuo discreto
continua sistemade vidros de spin
DINAMICA equacoes diferenciais
discreta | Sistema de equagoes autémato
a diferencas

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 17
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e Quando um sistema dindmico ndo apresenta a propriedade de linearidade
(principio da superposicdo de efeitos) ele € denominado sistema dinamico néo-
linear. Os sistemas fisicos sdo inerentemente ndo-lineares.

e No entanto, quando a faixa de operacao do sistema é pequena e as ndo-linearidades
sd0 suaves, um sistema dindmico nao-linear pode ser representado
aproximadamente por seu correspondente sistema linearizado, cuja dindmica é

descrita por um conjunto de equac0es diferenciais ou a diferencas lineares.

4.2 Sistemas Nao-Lineares Multidimensionais

e fi, gi (=1, ..., n) sdo funcdes ndo-lineares e n ¢ finito (uma série de restricdes
devem ser impostas a estas funcdes, a fim de permitir o tratamento dos sistemas
resultantes com base no conhecimento e nas ferramentas disponiveis)

® Xi, ..., Xn: Variaveis de estado (memoria que o sistema tem do seu passado)

e Ui, ..., Up: entradas do sistema (externas e/ou por realimentacao)

e Numero finito de equacdes dinamicas acopladas (tempo continuo e discreto)

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 18
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(% = Flt Xy ooy Xy Upye U ) [ Xg (K +2) = G (K, X (K)o, X (K), Uy (K)o U (K))

X

= o (b X X U U ) (X0 (K +2) = G (K, g (K)o X (K), Uy (K), U (K))

“

Representar estas equacdes em forma mais compacta: notacao vetorial

S U | BRI gy (K, x,u)
X=|: u=| : f(t,x,u) = : g(k,x,u) = :

| X Uy L (tx,u) | |0, (k,x,u)
EquacOes de estado: x =f(t,x,u) x(k+1) =g(k,x,u)
Equacéo de saida: y =h(t, X, u) y = h(t, x,u)

y € ‘RP é denominado vetor de saida, e geralmente contem variaveis de interesse
particular na analise de um sistema dindmico, como variaveis que podem ser
fisicamente medidas ou variaveis cujo comportamento deve ser monitorado ou
controlado.

Modelo de espaco de estados (ou modelo de estados) de um sistema nao-linear

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 19
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{X(t):f(t,x(t),u(t)) w0 ] s [1] x 1 h o
y(®) = h(t,x(0),u(t)) . s "
{x(k+1):g(k,x(k),u(k)) e [ @ | h
y(k) =h(k,x(k),u(k)) . ] ]

e Quando é necessaria a equacdo de saida? — Representacdo interna; variaveis de

estado x variaveis de saida

e O modelo de espaco de estados € a forma mais geral que um sistema ndo-linear
pode assumir em uma representacdo matematica. Existem infinitas formas de se
representar o vetor de estados de um sistema dindmico, sendo que algumas delas
sdo chamadas de formas candnicas, particularmente no caso de dindmicas lineares.

A dinamica linear pode ser entendida como um caso particular do modelo acima.
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Muito da eficiéncia da teoria de controle moderno (casos linear e ndo-linear) pode
ser atribuida a generalidade e versatilidade dos modelos de espaco de estados. Mas
nem todos os sistemas fisicos de dimenséo finita podem ser representados nesta
forma.

Efeito do uso de um modelo de estado para um sistema ndo-linear: forca a analise

do sistema sob o ponto de vista da interacdo entrada/estado e estado/saida (a
entrada geralmente ndo vai atuar diretamente sobre a saida).

f e g sdo também denominadas campos vetoriais e geralmente sdo consideradas
funcbes suaves em seus argumentos, com derivadas parciais, de qualquer ordem,

continuas (Objetivo: garantir a existéncia e unicidade de solucdo). Uma restricdo

mais forte seria supor que as funcdes sao analiticas em seu dominio de definicéo.
Uma funcado € analitica quando ela é diferenciavel em um ponto z, de seu dominio
e em uma vizinhanca de zo, de modo que ela pode ser representada por uma serie

de poténcias de (z — zo).
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4.3 Analise de Sistemas Nao-Lineares

e Envolve conceitos matematicos mais avancados (analise funcional, geometria
diferencial) que o caso linear (algebra matricial), e 0 niUmero de abordagens €
muito maior que no caso linear, ja& que as ferramentas sdo predominantemente
especificas ou ndo-universais.

e Quando formos estudar redes neurais de Hopfield, nos restringiremos a equacoes

de estado ndo-forgadas e invariantes no tempo (sistema autbnomo):

%(t) = f(x(t)) x(k +1) = g(x(k))

4.4 Exemplos de Comportamentos Dinamicos Nao-Lineares

e A dinamica de um sistema ndo-linear € muito mais rica que a de um sistema

linear, ou seja, ha fendmenos dindmicos significativos que SO ocorrem na presenca

de ndo-linearidades, ndo podendo assim serem descritos ou preditos por modelos

lineares.
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Exemplos de fendmenos essencialmente ndo-lineares:

e Tempo de escape finito: O estado de um sistema dinamico linear instavel vai para

infinito quando o tempo tende a infinito. No entanto, existem sistemas dinamicos
ndo-lineares instaveis cujo estado pode ir para infinito em tempo finito.

e Multiplos pontos de equilibrio isolados: Um sistema dinamico autbnomo linear

vai apresentar apenas um ponto de equilibrio isolado, indicando a existéncia de

apenas um ponto de operacdo em estado estacionario, o qual atrai o estado do

sistema, independente da condicéo inicial. J& no caso ndo-linear, podem existir

multiplos pontos de equilibrio isolados. Com isso, 0 ponto de operacao em estado

estacionario vai depender da condicao inicial.

e Ciclos limites: Para um sistema dinamico linear invariante no tempo apresentar

oscilacdo permanente, ele deve apresentar um par de autovalores no eixo

imaginario. Esta condicdo € uma impossibilidade pratica na presenca de

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 23



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

perturbacbes. Mesmo considerando apenas a possibilidade tedrica, a amplitude da

oscilacéo vai depender da condicdo inicial. Na pratica, oscilacdes estaveis so
podem ser produzidas por sistemas ndo-lineares. Ha sistemas ndo-lineares que
atingem oscilacbes de amplitude e frequéncia fixas, independente da condicéo

inicial. Este tipo de oscilacdo é denominada ciclo limite.

e Oscilacdoes sub-harmonicas, harmoOnicas e quase-periddicas: Um sistema

dinamico linear estavel, sujeito a uma entrada periddica, produz uma saida de
mesma frequéncia. Um sistema dinamico nao-linear, sujeito a uma excitacao
periodica pode oscilar com frequéncias que sdo sub-multiplos ou multiplos da
frequéncia de excitacdo. Pode ser gerada inclusive uma quase-oscilacdo, formada
pela soma de oscilacbes periodicas cujas frequéncias ndo sao maltiplos entre si.

e Caos: Um sistema nao-linear pode apresentar um comportamento de estado
estacionario que ndo € equilibrio, nem oscilacdo periddica, nem oscilacdo quase-

periodica, sendo denominado caos (OTT, 1993).
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e Multiplos modos de comportamento: E comum que multiplos modos de

comportamento dinamico, dentre os descritos acima, possam ser exibidos por um
mesmo sistema dindmico ndo-linear, mesmo sem a presenca de excitacdo. Com
excitacdo, as mudancas de modo de comportamento podem ser descontinuas em

relacdo a mudancas suaves na amplitude e frequéncia da excitacao.

4.5 Estado Estacionario em Sistemas Nao-Lineares Autbnomos

e Nesta secdo, os sistemas dinamicos autdbnomos sao classificados em termos de
seu comportamento de estado estacionario (ou de regime), um conceito definido
parat — oo.

e Embora haja uma diferenca qualitativa marcante entre sistemas dinamicos
autbnomos de tempo discreto e continuo, ambos exibem os mesmos tipos de
comportamento dindmico em estado estacionario. Com isso, todos os resultados

desta secdo sdo validos tanto para tempo continuo como para tempo discreto.
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4.5.1 Definicao de Trajetoria

Definicdo 1: A sequéncia de estados exibida por um sistema dinamico durante sua

evolucdo no tempo € denominada trajetoria.

e Embora um mesmo sistema dindmico possa experimentar trajetdrias iniciais
completamente diferentes, estas trajetorias geralmente convergem para um

comportamento caracteristico quando t — oo, conhecido como comportamento de

estado estacionario (ou de regime).

e O estado estacionario corresponde ao comportamento assintético de um sistema

quando t — oo, tendo sentido estudar apenas estados estacionarios finitos.

Definicdo 2: Para um dado sistema dinamico, a diferenca entre sua trajetéria de

estado e seu comportamento de estado estacionario € denominada transiente ou

transitorio.
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e Como os resultados a seguir sdo validos tanto para dinamica discreta como para
dindmica continua, vamos definir aqui uma notacdo de trajetoria que seja comum
para 0s dois casos (uma formalidade necessaria para 0s estudos que serdo

considerados na sequéncia).

Definicio 3: Seja para o sistema de tempo continuo x = f(x(t)), X(t,) = X,, ou ento

para o sistema de tempo discreto x(k +1) = g(x(k)), x(0) = X, a solugo vai depender
explicitamente da condicéo inicial, sendo denominada fluxo e denotada por ¢, (X,).
Embora, para o caso discreto, a notagdo mais adequada fosse @, (X,), vamos utilizar

t em lugar de k, deste ponto em diante, seja para tempo continuo ou discreto.

Definicdo 4: O conjunto de pontos {¢ (X,):—oo <t <-4} é denominado trajetoria

atraves de Xo.
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Definicdo 5: Um atrator € uma regido do espaco de estados para onde as trajetorias

convergem a partir de uma regido maior do espaco de estados. A regido do espaco de

estados a partir da qual o sistema evolui para o atrator € denominada base de atracao.

e Estudo de conjuntos limites atratores € de interesse especial ja que conjuntos
limites ndo-atratores (repulsores) ndo podem ser observados em sistemas fisicos ou
mesmo em simulacgdes.

e No caso de sistemas lineares assintoticamente estaveis, existe um Unico conjunto
limite e a base de atracéo do conjunto limite € todo o espaco de estados, ou seja, 0
estado estacionario é independente da condicao inicial do sistema. Por outro lado,
sistemas ndo-lineares tipicos podem apresentar varios conjuntos limites, com bases
de atracdo distintas. Neste caso, a condicdo inicial vai determinar qual dos

conjuntos limites sera alcancado pelo estado estacionario.
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e A seguir, sao apresentados quatro tipos distintos de atratores, em ordem crescente
de complexidade: ponto fixo, solucbes periddicas, solugbes quase-periodicas e

Caos.

4.5.2 Pontos Fixos (ou Pontos de Equilibrio)

Definicdo 6: Um ponto fixo (ou ponto de equilibrio) x de um sistema autdbnomo,

dado pela equagdo x=f(x(t)), x(t;)=x%, ou x(k+1)=g(x(k)),x(0)=x, é uma

solucgdo constante X = ¢ (X), para todo t.

e Assim, diz-se que X € um ponto de equilibrio de um sistema dindmico se, uma vez
que o estado do sistema atinge X, o estado permanece em X indefinidamente.

e Para sistemas invariantes no tempo, pontos de equilibrio séo caracterizados pela

solucéo de equacdes algébricas:
x=f(x(t)) < 0=f(X)

x(k+1)=g(x(k)) < x=9(X)
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e Um ponto de equilibrio pode entao ser visto como um ponto no espaco de estados
que é invariante sob a dindmica associada ao sistema.
e Existem trés variedades de pontos fixos, pontos estaveis, pontos instaveis e

pontos de sela, definidas como segue:

Ponto fixo estavel ou atrator: Dado um ponto fixo representando o estado atual de

um sistema dinamico, entdo pequenas perturbacbes impostas ao estado do sistema
resultam em uma trajetoria que retorna ao ponto fixo apos um transiente inicial. Ou
seja, a distancia entre o estado do sistema (em uma vizinhanga do ponto fixo) no
Instante t e o ponto fixo estavel vai se tornando arbitrariamente pequena para t
suficientemente elevado.

Ponto fixo instavel ou repulsor: Nem todos os pontos fixos atraem seus estados

vizinhos. Os pontos fixos instaveis repelem os estados vizinhos. Se o estado de um
sistema no instante t; coincide com um ponto fixo instavel, o sistema vai permanecer

neste estado para todo t > t;. No entanto, qualquer perturbacao junto a este estado de
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equilibrio instavel faz com que a dindmica associada ao sistema mova seu estado no

sentido de afasta-lo do ponto fixo instavel.

Ponto de sela: Entre os pontos fixos estaveis e instaveis existem os pontos de sela.

Estes pontos do espaco de estados exibem propriedades de atracdo e repulsao,
dependendo da direcdo de aproximacdo dos estados vizinhos. Portanto, pontos de
sela s6 podem ocorrer em sistemas dindmicos cujo espaco de estados apresenta mais

de uma dimensao.

45.3  Solucdes Periodicas

Definicdo 7: ¢«(x) é uma solucéo periddica de um sistema autbnomo se, para todo t,
0i(X) = (X)
para algum periodo minimo T > 0. Este resultado é valido para qualquer estado x*

pertencente a solucdo periddica, sendo que a escolha de um estado X" especifico

Implica apenas na fixacao da origem do tempo.
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e A restricdo T > 0 € necessaria para prevenir a classificacdo de um ponto fixo como
solucdo periodica. Enquanto os pontos fixos estdo associados a auséncia de
movimento, as solugdes periodicas correspondem a um sistema em movimento

constante e uniforme, que visita periodicamente um conjunto de estados.

Definicdo 8: Uma solucéo periodica é dita ser isolada se ela possui uma vizinhanca

que ndo contéem nenhuma outra solucédo periodica. Uma solucédo periddica isolada é

comumente denominada ciclo limite.

e Oscilacdes sustentadas tambem podem ocorrer em sistemas lineares, mas estas nao
correspondem a ciclos limites pois as oscilacbes em sistemas lineares dependem da
condicéo inicial, ndo sdo isoladas e sdo muito sensiveis a qualquer tipo de mudanca
nos parametros do sistema correspondente.

e Os ciclos limites, da mesma forma que os pontos fixos, podem atrair estados
vizinhos, repeli-los, ou apresentar uma combinacgdo destas duas condicoes. Ciclos

limites atratores produzem oscilacbes que sdo estaveis em relacdo a pequenas
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perturbacoes. Perturbacbes junto a ciclos limites repulsores acabam movendo o

sistema em direcdo a outros atratores.

4.5.4  SolucOes Quase-Periddicas

Definicdo 9: Uma funcédo quase-periodica e tal que pode ser expressa por uma soma

de p funcdes periddicas na forma:

P
X(1) =2 hi (1),
=1
onde h; (i=1,...,p) tem periodo minimo T; e frequéncia f, =1/T, e a razdo entre
quaisquer pares de periodos leva a um namero irracional.

e Para p = 2, considere a seguinte funcdo no tempo:
X(t) = h (t) + hy(t),

onde h; e hy sdo funcbes periodicas arbitrarias com periodos T1 e Ty,

respectivamente.
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e A funcdo x(t) € quase-periodica se T e T, forem tais que T,/T, é um ndmero
irracional. Caso contrario, existiriam dois inteiros g e r tais que qT1 = rT», fazendo
com que x(t) fosse periodica, com periodo T = gTx.

e Solucdes quase-periodicas também podem representar regimes atratores,

repulsores, ou uma combinacao destes.

455 Caos

e Ndo hd uma definicdo geral para caos que seja aceita em toda sua extensdo nas
mais diversas areas envolvidas no estudo deste fenOmeno néo-linear. Em termos
praticos, como a trajetéria de um sistema dindmico caotico € aperiodica, pode-se
atribuir comportamento caotico a todo comportamento estacionario que nao possa
ser inserido em nenhum dos trés casos anteriores: pontos fixos, solucfes periodicas

ou solucdes quase-periddicas.
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e E certo que sistemas dinamicos lineares ndo podem exibir comportamento caoético,
Ou Seja, atratores ou repulsores caoticos s6 ocorrem no caso de sistemas dindmicos
ndo-lineares.

e Também é sabido que caos ndo ocorre caso a ordem do sistema dinamico seja
inferior a 3, no caso de dindmica continua, ou 2, no caso de dindmica discreta (se 0
mapeamento for ndo-inversivel, entdo ordem 1 basta).

e Dindmicas lineares podem apenas expandir, comprimir ou rotacionar o espaco
de estados, de forma que apenas pontos fixos e ciclos periddicos sdo possivels.

e Pontos fixos estaveis resultam da aplicacéo repetida de operadores de compresséo.
No limite, estas operacdes reduzem subconjuntos do espaco de estados a um unico
ponto. Ciclos limites surgem a partir da rotacdo do espaco de estados. Por outro
lado, quando a dinamica nao-linear repetidamente expande, dobra e
(possivelmente) comprime o0 espaco de estados, emerge o0 comportamento

caotico.
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e Pode-se dizer que a dinamica caotica comecou a ser estudada a partir dos trabalhos
do matematico francés Henri Poincareé, por volta da virada do século passado. Um
dos problemas analisados por Poincaré correspondia a descri¢do das orbitas de trés
corpos celestiais (uma estrela e dois planetas) experimentando atracéo
gravitacional matua. Um aspecto importante foi o fato de Poincaré analisar o
comportamento de um conjunto de Orbitas originadas a partir de condicdes iniciais
distintas, ao invés de tratar érbitas individuais. Com isso, ele foi capaz de mostrar
que Orbitas com propriedades dinamicas desconhecidas, hoje denominadas orbitas
caoticas, podiam ser geradas.

e Um sistema dindmico caético converge para um comportamento de regime, mas
que ndo gera uma trajetoria periddica nem quase-periodica. A primeira vista, a
dinamica caodtica se assemelha a muitos processos aleatorios, ndo seguindo

nenhum tipo de padrao.
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¢ No entanto, sistemas caoticos sdo descritos por equacdes deterministicas, enquanto
um processo inerentemente aleatdrio pode ser caracterizado apenas em termos de
propriedades estatisticas.

e A questdo € que ndo € possivel realizar previsdes de longo prazo para uma
trajetoria cadtica, ou seja, 0 horizonte de previsibilidade cresce apenas com o
logaritmo da precisdo de medida realizada junto a condicéo inicial: sensibilidade a
condicao inicial (ou a uma pequena perturbacdo que ocorra a qualquer instante de
tempo), dada por um valor positivo para o expoente de Lyapunov (WOLF et al.,
1985; ECKMANN et al., 1986; MCCAFFREY et al., 1992).

e O expoente de Lyapunov mede a taxa com que trajetorias vizinhas no espaco de
estados convergem ou divergem. H& tantos expoentes de Lyapunov quanto

dimensdes, sendo gue o0 maior expoente é geralmente o mais importante.
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¢ Pelo exposto acima, fica evidente que caos ndo tem a ver com desordem (a0 menos
em dindmica ndo-linear). Trata-se de um comportamento dinamico nao-linear,
deterministico, mas imprevisivel a longo prazo.

e Estes aspectos gerais associados ao comportamento cadtico conduzem aos trés
requisitos matematicos utilizados para demonstrar que um sistema dinamico
apresenta comportamento caotico:

e sensibilidade a condicéo inicial;

e ergodicidade (dado um periodo prolongado de tempo, o tempo de permanéncia da
trajetoria em uma dada regido do espaco de estados € proporcional ao volume da
regido, ou seja, todos os estados acessiveis pela trajetoria sdo igualmente
provaveis ao longo de um periodo de tempo prolongado);

e presenca de um conjunto denso de pontos pertencentes a solucdes periddicas
instaveis.

e O objeto geométrico no espaco de estados para o qual uma trajetoria cadtica €

atraida e denominado atrator estranho sempre que sua dimensdo for fracionaria

(geometria fractal). E possivel obter atratores cadticos que ndo sio estranhos.
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e Da mesma forma que atratores periodicos podem ser diferenciados por seus
periodos, atratores estranhos podem ser diferenciados por sua dimensdo. Pontos
fixos e ciclos limites de tempo discreto sao atratores de dimensdo zero, pois sao
constituidos apenas por um numero finito de pontos. Ciclos limites de tempo
continuo sdo atratores de dimenséo inteira. Por exemplo, quando o ciclo limite é
uma curva que se liga em suas extremidades, sua dimensdo é um. Ja atratores
caoticos podem apresentar dimenséo fracionaria.

e Observacdo: Existem métodos para o calculo da dimensdo de um atrator estranho e

também ha atratores estranhos que nédo sdo produzidos por dinamicas caoticas.
e E possivel que computadores simulem comportamentos cadticos? (BINDER &
JENSEN, 1986)

e Resposta simplificada: quantitativamente ndo, pois a representacdo numerica

aproximada da maquina cria uma impossibilidade teérica (e, portanto, pratica),

mas qualitativamente sim (o atrator tem as mesmas propriedades basicas).
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5 Exemplos de Comportamentos Dinamicos: Retrato de Fase

e Nota: Boa parte das figuras desta secdo foram extraidas de ATTux (2001).

Ponto de equilibrio estavel: Circuito RLC série autbnomo
(di 1

a = _E(RI + V)
9 ’ _ ,comL=C=R=1, produzindo um foco estavel.
Voo
ldt C
1.5 =
R L //’
258 ‘ ,
— ] — .
— g 0 \ ,/ ) \\'\_
; . 3 N - N
L : L e \\
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corrente no indutor (i)
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Oscilador de van der Pol: § — u(l— yz)y +y=0
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Bifurcacdo no comportamento do sistema dinamico quando se varia um parametro:
>'<=—y+x(a—x2 - y2)

, passa-se de ponto de equilibrio a ciclo limite quando a = 0.
y = x+x(a—x2 = y2)

a=-1 a=+1
: T T T T T 2
) /- " //
1 ] 1 f g
\
0.5 0.5 \
\
- \l
- 0 \-\' =- 0 \
Wy
/
05¢ 0.5
1 1 ——
15} 1.5
2 2
2 1 1 .5 0 0.5 1 2 2 1.5 1 0.5 1 1 2

Topico 5 — Redes Neurais Recorrentes (Parte 1) 43



1A353 — Prof. Fernando J. Von Zuben
DCA/FEEC/Unicamp

%=o(y—x)
Comportamento cadtico: Equacéo de Lorentz, < y =—xz+rx—y, com o = 10, r = 28,

|2=Xy-bz
b = 8/3 e condicao inicial x(0) =y(0) = z(0) = 0,1.

Z
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Sensibilidade a condicéo inicial:
Duas condicdes iniciais distintas: x(0) =0,25;y(0)=2,1;z(00=1,1
x(0) =0,25; y(0) = 2,1; z(0) = 1,100001
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2
X1 = Yy T1—axg
Yis1 = DX,

A dimenséo deste atrator estranho é de aproximadamente 1,25.

Mapa de Hénon: ,coma=14eb=0,3.
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Diagrama de bifurcacéo para o mapeamento logistico, com X = 0,5.

X =T X '(1_Xk)

e
oo~ W W

=
T

¥ (estado estacionario)
=
n

0.3

02

0.1
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Diagrama de teia (cobweb) para x,,, =r-x, -(1-x,), com r = 3,3.

1 I I 1 L I 1 Pontolde Eq- 1
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Diagrama de teia (cobweb) para x,,, =r-X, -(1-x, ), comr = 4,4.
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6 Modelagem de Sistemas Dinamicos Lineares

camada intermediaria

camada de entrada

Upt)

Figura 2 — Estrutura detalhada da Rede de Elman (ELMAN, 1990)

X(t) =W, x(t -1 +W, u(t-1)
° (aproxima qualquer dinamica linear)

y(t) :Wyxx(t)
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7 Modelagem de Sistemas Dinamicos Nao-Lineares

7-1

X(t)

f >

1 /
u(t)

Figura 3 — Representacao por espaco de estados de um sistema dinamico nao-linear

{x(t +1) =f(x(t),u(t))
y(t) =h(x(t),u(t))

onde u(t) € R™, x(t) € R", y() € R", f: R > R" e h: R™" > R
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8 Excursdo por Outras Arquiteturas de Redes Neurais
Recorrentes

e Redes neurais recorrentes sao estruturas de processamento capazes de representar
uma grande variedade de comportamentos dindmicos (Tsol & BACK, 1994 e Tsol
& BACK, 1997).

e A presenca de realimentacdo de informacdo permite a criacdo de representacoes
internas e dispositivos de memoria capazes de processar e armazenar informacoes
temporais e sinais sequenciais. A presenca de conexdes recorrentes ou
realimentacdo de informacao pode conduzir a comportamentos complexos, mesmo
com um numero reduzido de parametros.

e Como estruturas de processamento de sinais, redes neurais recorrentes se
assemelham a filtros ndo-lineares com resposta ao impulso infinita (NERRAND et
al., 1993).
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e As Figuras 5 a 7 foram melhor estudadas em DOS SANTOS & VON ZUBEN (2000).

y(k) |

u(k)

Figura 4 — Globally recurrent neural network (GRNN)
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Figura 5 — Output-feedback recurrent neural network (OFRNN)
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Figura 6 — Fully recurrent neural network (FRNN)
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yta,rget ( ?’1',)

Figura 7 — Echo state neural network (JAEGER, 2001; OzTURK et al. ,2007)

(pesos da parte dinamica da rede neural, destacada em cinza, ndo sdo ajustaveis)
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Figura 8 — O bloco LSTM e um neurdnio recorrente (SRN) (SCHMIDHUBER et al., 2007;

GREFF et al., 2017)
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9 O Efeito da Recorréncia no Processo de Adaptacéao

¢ Redes neurais ndo-recorrentes podem ser interpretadas como poderosos operadores
de transformacéo de representacdo, mas ndo sao capazes de reutilizar a informacéo
transformada, produzindo apenas mapeamentos estaticos.

e Esta é a razdo para que este tipo de rede neural encontre dificuldade em representar

comportamento dindmico, ja que o vetor de saida da rede neural, denominado §(t),

depende apenas do vetor de entrada definido no mesmo instante, denominado Xx(t).
Isto conduz a mapeamentos do tipo:
S(t) = RN(x(1),6(1)). (1)
onde 06(t) denota o vetor de parametros no instante t.
¢ Por outro lado, em redes neurais recorrentes o tempo é representado pelo seu efeito
real no processamento. Considerando apenas a existéncia de recorréncia externa,

ou seja, realimentacdo apenas da informacdo de saida da rede neural, resultam

modelos do tipo:
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(1) = RN e (X(1), 8(t ~1),6(1)). (2)

e Por substituicao recursiva desta equacdao nela mesma, fica claro que o vetor de

saida da rede neural depende da historia do vetor de entrada e do vetor de
parametros.

e Resulta, entdo, uma rede neural paramétrica com recorréncia externa, apresentada
na Figura 11, a seguir. Repare que X e § da equacdo acima passam a Ser
denominados de u e X, respectivamente.

¢ O processo de treinamento vai envolver duas dinamicas acopladas: a dinamica da
rede neural e a dinamica do ajuste de pesos.

e A disponibilidade de redes neurais recorrentes de importancia pratica esta
associada a existéncia de algoritmos de otimizacdo eficientes para o ajuste dos

pesos sinapticos.
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10 Treinamento Supervisionado para Redes Recorrentes

e Observe gue uma rede neural do tipo perceptron com uma camada intermediaria €
um caso particular da rede recorrente apresentada na Figura 11.

e Caso 0 vetor de parametros seja constante ao longo do tempo, € possivel substituir
O(t) por 6 nas equacdes (1) e (2). Com isso, fica claro que, ao contrario do modelo
de rede neural ndo-recorrente, 0 modelo de rede neural recorrente € uma funcao
composta de 0. Logo, a analise variacional dos modelos com e sem recorréncia
produz os seguintes resultados:

e Rede neural ndo-recorrente: §(t) = RN(x(t),0)

os(t) oRN
00 00
e Rede neural recorrente: §(t) = RN . (x(t),8(t-1),0)

05(t) _ ORNye; _ RN ¢ , ORN e 08(t-1)

00 00 00 08(t-1) 0

§
termo adicional
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e O problema de modelagem de sistemas dinamicos de tempo discreto utilizando

redes neurais recorrentes pode ser colocado na forma:
0 Seja {(x(t),s(t))}l\':1 e X xR", onde X = R™, um conjunto de dados amostrados de

um sistema dinamico de tempo discreto a ser identificado;

0 Seja RN, (x(t),8(t—1),0): X x R" x R” — R" 0 mapeamento realizado pela rede

neural recorrente, onde 6 € R” é um vetor contendo todos os P parametros da rede
neural, ordenados de forma arbitraria, mas fixa;
¢ Resolva o seguinte problema de otimizacéo:
mein J(0)= mein%iHRNrec (x(1),5(t —1),9)—3(t)H2 .

e A solucdo deste problema de otimizacdo né&o-linear s6 pode ser obtida via
processos numericos iterativos, ja que solucdes analiticas ndo estdo disponiveis,
principalmente devido a natureza ndo-linear do modelo de aproximacéo
RN . (X(t),5(t—1),0).
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e A ideia basica deste processo numérico € realizar ajustes iterativos no vetor de
parametros 0 € RP sempre em direcdes em que a fungdo-objetivo J(0) decresca.

e Observe que J(0) define uma superficie no espaco RP*, ou seja, a dimenséo do
espaco de busca € igual ao numero de pardmetros a serem ajustados, havendo uma
dimensao a mais que indica o valor da funcdo-objetivo para cada 6.

e Como o vetor de parametros 0 € R" ndo vai ser constante durante o treinamento,

aproximacdes para o calculo do vetor gradiente devem ser adotadas.

11 Backpropagation Through Time (BPTT)

e Para redes neurais recorrentes com configuracdes similares aquelas apresentadas
nas Figuras 3 e 4, é possivel implementar uma técnica baseada em gradiente para
ajuste dos pesos sinapticos.

e A ideia é “desdobrar” a rede neural recorrente ao longo do tempo, produzindo

arquiteturas como na Figura 12 a seguir.
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Figura 10 — Representacao do desdobramento no tempo, para posterior aplicacao

http://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation_through_time).

do backpropagation through time (BPTT) (Fonte:

e Geralmente, uma etapa de BPTT é aplicada a cada apresentacdo de uma amostra de

treinamento, ou seja, o treinamento € on-line.
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e Os pesos associados ao mapeamento f sdo atualizados como a meédia dos pesos
apos a etapa de BPTT, tomando as k instancias de f, sendo que no caso da Figura
12 tem-se k = 3.

e BPTT tende a ser mais eficiente para ajuste de pesos de redes neurais recorrentes
do que buscas heuristicas, como técnicas evolutivas (MCDONNELL & WAGEN,
1994; SIOBERG et al., 1995). No entanto, os desafios associados a existéncia de
minimos locais sdo bem mais acentuados do que no caso de redes neurais ndo-
recorrentes.

e Para mais detalhes referentes ao formalismo envolvido, consultar NERRAND et al.
(1994), PEARLMUTTER (1995), PINEDA (1987), PINEDA (1989), WERBOS (1990) e
WILLIAMS & ZIPSER (1989).

e BPTT & também empregado no caso de LSTM, assim como algoritmos evolutivos

(SCHMIDHUBER et al., 2007).
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12 O problema dos gradientes explosivos e que se anulam

e A aplicacdo de métodos baseados em gradiente para o treinamento de redes
neurais recorrentes pode se defrontar com um de dois fendmenos que inviabilizam
0 ajuste de pesos: gradientes explosivos e gradientes que se anulam (do inglés
exploding and vanishing gradients).

e Os gradientes explosivos podem promover ajustes exagerados nos vetores de
pesos, saturando neurdnios e destruindo progressos anteriores obtidos pelo ajuste
iterativo vinculado ao treinamento supervisionado.

e Os gradientes que se anulam impedem que pesos sinapticos continuem a sofrer
ajuste durante o treinamento supervisionado.

e Um estudo mais aprofundado desses dois fendmenos e de como lidar com eles foi
apresentado em PASCANU et al. (2013).

e Entende-se que os gradientes explosivos ocorrem quando a operacdo do sistema

dindmico, representado pela rede neural recorrente sob treinamento, cruza a
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fronteira entre duas bacias de atracdo. Logo, a solucdo proposta € evitar cruzar
esta fronteira ou definir heuristicas capazes de lidar com 0 processo de ajuste
durante este processo de cruzamento de fronteiras entre bacias de atracéo.

e As figuras a seguir, extraidas de PASCANU et al. (2013), mostram cenarios de

gradiente explosivo para sistemas dinamicos com e sem entrada externa.

/ \A“ _________________ :
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e Por outro lado, entende-se que os gradientes que se anulam sdo produzidos quando
0 sistema dinamico encontra-se proximo de um ponto fixo, ou seja, proximo da
regido de convergéncia de uma bacia de atracdo. Logo, a solucdo proposta é

permanecer proximo a fronteiras entre bacias de atracdo, sem cruza-Ilas.

13 Predicdo de Seéries Temporais: Um Passo ou Maultiplos
Passos

e Nao-recorrente: Chave em A para treinamento e chave em B para operacao (néo

esta tragcada a linha de derivagao de atraso);

e Recorrente: Chave em B tanto para treinamento como para operagéo.
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Figura 11 — Predicao de séries temporais utilizando uma rede neural
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7-1 X(t+1)
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Figura 12 — Modelos para predicao de séries temporais
(a) Predicdao de multiplos passos a frente (b) Predicdo de k passos a frente (k fixo, mas arbitrario)

Uso de linha de derivacao de atraso (tapped-delay line)

e Para uma discussao mais formal, consultar BACK & Tsol (1991) e CONNOR et al.

(1994).
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Links para softwares:

https://www.tensorflow.org/guide/keras/rnn
http://deeplearning.net/software_links/
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