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Introducdo

Redes feedforward

» Redes feedforward:

@ A informac3o estad distribuida nas coordenadas espaciais que com-

pdem o vetor de entrada da rede.

@ Para um certo padrdo apresentado em sua entrada, a rede sempre

fornece a mesma resposta de saida.

o Naturalmente adaptadas a problemas n3o-temporais (estaticos), como

classificacdo de padrdes e aproximagdo de fun¢des [Haykin, 1998].

o Exemplos: MLPs, RBFs e ELMs.
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O problema do tempo

Introdugio

Redes Recorrentes

Redes Neurais com

dnd . L . ~
Bstados de Eco » Existem, contudo, varios problemas nos quais os padrdes apresentam

T A
EpiiErs uma clara natureza e/ou dependéncia temporal.

Equalizacio

Referéncias » Exemplos: predicio de séries temporais e filtragem adaptativa (iden-
tificagdo e equalizagdo).

» Uma maneira mais natural de lidar com o tempo consiste em conferir
ao sistema de processamento propriedades dindmicas que respondam
as sequéncias temporais.

» Em outras palavras, o sistema passa a ter memodria, sendo capaz de
guardar informacdes (teis sobre os sinais para uso posterior.

» Neste contexto, as redes neurais recorrentes (em inglés, recurrent
neural networks (RNNs)) se credenciam como candidatas natural-
mente habilitadas para lidar com problemas de natureza dindmica e
temporal.
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Redes neurais recorrentes

Caracteristicas gerais

» Redes neurais recorrentes sdo estruturas de processamento capazes
de representar uma grande variedade de comportamentos dinamicos.

» A presenca de lacos de realimentagdo permite a criacdo de repre-
sentacdes internas e dispositivos de memdria capazes de processar e
armazenar informagdes temporais e sinais sequenciais.

» Além disso, a existéncia de feedback pode conduzir a comportamen-
tos complexos mesmo com um namero reduzido de pardmetros.

» Agora, a rede pode gerar diversas respostas a um mesmo estimulo
de entrada dependendo do estado atual.

» Da perspectiva de processamento de sinais, RNNs se assemelham a
filtros com resposta ao impulso infinita [Nerrand et al., 1993].
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Equalizagio » Por causa de seu carater n3o-linear, o sistema auténomo (rede) pode
Referéncias apresentar diversos comportamentos dindmicos:

@ Convergéncia para um ponto de equilibrio;
@® Periodicidade ou ciclo limite;
© Quasi-periodicidade;
@ Caos.
» Exemplo:
x(n+1) = px(n) (1)

» Linear: ou diverge (instavel), ou converge para ponto de equilibrio.
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Redes neurais recorrentes

Caracteristicas gerais

» Por causa de seu carater n3o-linear, o sistema auténomo (rede) pode
apresentar diversos comportamentos dindmicos:

@ Convergéncia para um ponto de equilibrio;
® Periodicidade ou ciclo limite;
© Quasi-periodicidade;
@ Caos.
» Exemplo:
x(n+1) = px(n)(1 — x(n)) (2)

» N3o-linear: exibe todos os comportamentos dindmicos supracitados.
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Figura: Diagrama de bifurcagdo para o mapa logistico.
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Redes neurais recorrentes

Efeito da recorréncia no processo de adaptagio

» Considerando apenas a existéncia de recorréncia externa, ou seja,
realimentacdo da informacio de saida da rede neural, resultam mo-

delos do tipo:

y(n) = W{u(n),y(n —1),6(n)}.

(3)

» Substituindo recursivamente y(n — 1), y(n — 2),..., percebemos a
dependéncia que y(n) implicitamente possui com respeito a todo o

histérico do vetor de entrada e do vetor de pardmetros.
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Redes neurais recorrentes

Algoritmos de treinamento

» Mecanismo de aprendizado supervisionado: método do gradiente é

o mais conhecido.

» Dificuldades:

o Convergéncia lenta.

o Escolha arbitraria de pardmetros, como passo de adaptacio.

@ Por causa dos lacos de realimentacdo, pequenas mudancgas nos para-
metros (feitas pelo algoritmo de treinamento) podem levar a dindmica
da rede de pontos fixos estaveis para instaveis, o que causa um sabito

salto na medida de erro.
= Acentua o carater ndo-linear da superficie de erro.

o Decaimento do gradiente da fung¢do de erro & medida que este é

propagado no tempo e na topologia da rede.
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Redes neurais com estados de eco

Caracteristicas

Neste cenério, as redes neurais com estados de eco (em inglés, echo
state networks (ESNs)), originalmente propostas por [Jaeger, 2001],
representam uma solugdo robusta e promissora.

Em termos simples, estas redes procuram unir o “melhor dos dois
mundos™: por um lado, preservam a capacidade de processamento
dindmico inerente a uma estrutura recorrente; por outro lado, per-
mitem que o processo de treinamento seja significativamente simpli-
ficado.

Para chegar a um compromisso desse tipo, tais redes empregam duas
camadas: uma camada densamente interconectada de elementos
de processamento n3o-linear (EPNL), os quais engendram um rico
repertério de comportamentos dindmicos, e uma camada responsavel
por combinar as saidas desses EPNLs.
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Estados de Eco Camada Intermediaria / Reservatorio
Projeto do

Reservatério de
Dinamicas

# Sinais desejados

Projeto da Entrada

Camada de Saida
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Saida

+

Referéncias

Figura: Estrutura genérica de uma rede neural com estados de eco.
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Redes neurais com estados de eco

Definicdes

» A camada interna, denominada reservatério de dindmicas, é com-
posta por unidades de processamento nio-lineares totalmente inter-
conectadas cujas ativacdes correspondem aos estados da rede e s3o

atualizadas segundo a express3o:

x(n+1)=f (Wi"u(n +1)+ Wx(n)) )

(4)

» As saidas da rede s3o obtidas através de combina¢des lineares dos

sinais gerados pelo reservatério:

y(n+1) = W*x(n +1).

()
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Redes neurais com estados de eco

Propriedade de estados de eco

» Propriedade de estados de eco (ESP): os estados da rede tornam-se
assintoticamente independentes da condic3o inicial, i.e., o efeito dos
estados iniciais desaparece e as dindmicas presentes no reservatério
passam a ser governadas pelo histérico recente dos sinais de entrada
(por isso o termo eco) [Jaeger, 2001].

x(n) = E{...,u(n —1),u(n)}. (6)

» Condicdes:

o Existéncia: omax (W) < 1.
o N&o-existéncia: |[W]| > 1.

» Recomendacdo (heuristica): ||W|| < 1.
Como apontado por [Jaeger, 2001], esta condi¢do praticamente ga-
rante a existéncia de estados de eco.
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Redes neurais com estados de eco

Como explorar a propriedade de estados de eco?

» Beneficio: uma vez que a emergéncia de uma meméria dindmica
do histérico dos sinais de entrada é garantida pela ESP, é possivel
projetar o reservatério, i.e., definir os pesos das conexdes recorrentes,

de maneira antecipada e independente do treinamento da rede.

» Estratégia de treinamento:

@ Construa uma matriz W de pesos do reservatério que satisfaga a
ESP;

@® Defina de maneira arbitraria os pesos de entrada win.

© Resta, portanto, o ajuste dos pesos da camada de saida, o qual
corresponde a um combinador linear.
= Dessa forma, é aplicavel todo o ferramental visto em tépicos que
trataram de filtros de Wiener e de regress3o linear.

» Esta ideia forma a esséncia das ESNs [Lukosevicius & Jaeger, 2009].
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Redes neurais com estados de eco

Discussio

» ESNSs: compromisso entre simplicidade e desempenho.

o A metodologia de treinamento empregada no projeto de uma ESN
ndo consegue extrair todo o potencial da estrutura de processamento
subjacente, uma vez que as conexdes recorrentes do reservatério ndo
est3o sujeitas a uma adaptagdo baseada em um sinal de erro.

@ Por outro lado, a estratégia de abrir m3o do ajuste destas conexdes
evita as dificuldades inerentes aos algoritmos classicos de treinamento

de uma RNN, o que é uma caracteristica bastante vantajosa.

@ No cerne deste trade-off, reside o projeto do reservatério de dinami-
cas.
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Redes neurais com estados de eco

Estratégias de projeto da camada recorrente

» Como escolher os pesos das conexdes recorrentes?

» Diferentes estratégias ja foram propostas na literatura, as quais po-
dem ser divididas em trés categorias [Lukosevicius & Jaeger, 2009]:

Q Meétodos gerais, os quais ndo levam em consideracdo qualquer infor-

mac3o a respeito da tarefa que a rede deve realizar.

Q Pré-treinamento n3o-supervisionado do reservatério utilizando o sinal

de entrada u(n), mas n3o o sinal desejado d(n).

©Q Pré-treinamento supervisionado do reservatério, no qual tanto o sinal
de entrada u(n) quanto a saida desejada d(n) (ou, mais especifica-

mente, uma medida de erro) est3o disponiveis.
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Definic3es » Uma maneira simples de preparar um reservatério relativamente rico,
Propriedade de . . .
il A B elaborada por [Jaeger, 2001], consiste em criar aleatoriamente uma
Eoistoldo N matriz de pesos W que apresente um certo grau de esparsidade.
Dindmicas
Biees clda et » A intuicdo subjacente a esta proposta é que um padrdo de conexdes

amada de Saida .
Aplicagtor esparso tende a favorecer o desacoplamento de grupos de neurdnios
Equalizacsio do reservatério, o que, por sua vez, pode contribuir para o desenvol-
Referéncias vimento de dindmicas individuais, isto &, pouco correlacionadas.

» Exemplo:

0,4 com probabilidade 0,025
wj = § —0,4 com probabilidade 0,025 (M
0 com probabilidade 0,95
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Projeto do reservatério de dindmicas

Abordagens gerais

» Recentemente, [Yildiz, Jaeger & Kiebel, 2012] demonstraram uma
nova condicdo suficiente para a existéncia de estados de eco que

explora a ideia de estabilidade matricial de Schur.

» Com base nesta definicio da ESP, matrizes especiais que sabida-
mente atendem a condic3o de estabilidade oferecem novas possibi-

lidades para o projeto do reservatério.

» Exemplo: qualquer matriz com elementos n3o-negativos e com raio
espectral inferior 3 unidade garante a existéncia de estados de eco

[Yildiz, Jaeger & Kiebel, 2012].
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Projeto do reservatério de dindmicas

Abordagens gerais

» O uso destas abordagens envolve a selecdo de valores adequados para
os pesos do reservatério e para o raio espectral, o que usualmente
depende de experiéncia pratica e/ou solugdes heuristicas.

» Além disso, o desempenho da rede pode variar significativamente
quando diferentes reservatérios construidos com o mesmo raio es-
pectral sdo empregados [Ozturk, Xu & Principe, 2007], o que em
geral n3o é desejavel.
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Projeto do reservatério de dindmicas

Abordagem n&o-supervisionada

» Métodos locais: os parametros associados a um neurénio i sdo adap-
tados tendo como base nenhuma outra informacio sendo as ativa-
¢des das unidades diretamente conectadas a ele.

» Nesta vertente, um mecanismo biolégico de ajuste da excitabilidade
dos neurdnios conhecido como plasticidade intrinseca (em inglés,
intrinsic plasticity (IP)) tem sido explorado no projeto da camada
recorrente.
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Projeto do reservatério de dindmicas

Plasticidade intrinseca

» IP envolve a adaptacdo de pardmetros intrinsecos aos neurdnios
tendo como objetivo maximizar a informacdo a respeito do sinal
de entrada que cada unidade consegue transmitir para sua saida,
considerando um conjunto de restri¢des de energia e/ou faixa de
excursdo da amplitude do sinal na saida [Schrauwen et al., 2008,
Lukosevicius & Jaeger, 2009].

» Exemplo: ajuste do ganho de entrada e da polarizac3o.

f(u) = tanh(au + b)
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cada neurdnio responde (e.g., a e b) de modo a maximizar a infor-
magdo mitua entre a entrada u e a saida x = f(u).

Isto equivale a maximizar a entropia na saida de cada neurénio
[Bell & Sejnowski, 1995], o que evoca a nogdo de distribuicdes de
maxima entropia (DMEs).

Por esta razdo, as regras de aprendizado baseadas em IP tém por
objetivo aproximar na saida do neurénio uma certa distribuicdo de
probabilidade desejada, e.g., minimizando a distancia de Kullback-
Leibler entre a distribuicdo observada e a DME desejada
[Schrauwen et al., 2008].

Ha, ainda, outras propostas que trabalham com a ideia de auto-
organiza¢do. Por exemplo, [Boccato et al., 2014] propde a criagdo
de interacdes laterais entre os neurénios de acordo com o perfil da
funcdo chapéu mexicano, visando a formac&o de grupos de neurdnios
que se especializem em responder a diferentes classes de padrdes de
entrada.
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Projeto do reservatério de dindmicas

Abordagem supervisionada

» Ha, por fim, abordagens que tratam o projeto do reservatério da
perspectiva de aprendizado supervisionado, recorrendo, por exem-
plo, a ferramentas de otimizagdo evolutiva para ajustar as conexdes

recorrentes, como realizado por [Schmidhuber et al., 2007].

» Em certo sentido, porém, esta vertente parece caminhar na direcio

contraria ao espirito de simplicidade inerente as ESNs.

25 /36



Redes Neurais com

bl Redes neurais com estados de eco
Camada de Saida

Introdugio

Redes Neurais com
Estados de Eco
Arquitetura

» A natureza da camada de saida (ou readout) também contribui de

Propriedade de maneira decisiva para que as ESNs atinjam o trade-off desejado entre
Estados de Eco

Projeto do. simplicidade e capacidade de processamento.
Reservatério de

Dinadmicas

EeiEpeh » A escolha por um combinador linear cujos coeficientes sdo ajustados
Camada de Saida ' poru : )

Aplicaggo: visando minimizar o erro quadratico médio entre a saida da rede e
Erpciirete um sinal de referéncia se mostra atraente pela disponibilidade de um

Relfrzreiro vasto arcabouco tedrico para seu treinamento.

Definig8es

» Contudo, ha varias outras estruturas de processamento mais podero-
sas e/ou formas (critérios) de adaptag¢do do readout que poderiam,
a principio, levar a uma aproximagdo mais precisa do sinal desejado.

» Cuidado: é fundamental preservar a simplicidade do processo de
treinamento das ESNs.
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Redes neurais com estados de eco
Projeto da Camada de Saida de uma ESN

™~
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A possibilidade de utilizar estruturas n3o-lineares na camada de saida
de ESNs se mostra viavel desde que o processo de adaptacdo da
estrutura apresente uma dependéncia linear com respeito aos para-
metros livres.

O modelo hibrido proposto por [Butcher et al., 2010]

[Butcher et al., 2013] constroi o readout com base em extreme lear-
ning machines. Considerando uma Gnica camada intermediaria que
recebe os sinais do reservatdrio, as saidas da rede sdo dadas por:

y(n) = W tanh(W"x(n)), (8)

onde W" contém os pesos da camada intermediaria da ELM.

Como visto no curso, a simplicidade de treinamento é preservada
uma vez que o treinamento da ELM também se resume a um pro-
blema de regress&o linear [Huang et al., 2006].
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Estrutura n3o-linear: filtro de Volterra

Introdugio

Redes Neurais com

Estados de Eco » Por sua vez, a arquitetura proposta por [Boccato et al., 2011]

Definigses [Boccato et al., 2012] faz uso da estrutura de um filtro de Volterra
Propriedade de . . .

Eerdbr b E em lugar do combinador linear na camada de leitura.

Projeto do 3 B ) .
et ok » Neste caso, as saidas da rede sdo obtidas através de combinacdes

Projeto da lineares de termos polinomiais [Mathews, 1991]:
Camada de Saida

Aplicagdo:

S 0 —h“+Zh () + 323 WG x(s(0)
- (9)

N N N
—|—ZZZh i, J, K)xi(mx;j(n)xx(n) + ...,
i=1 j=1 k=1
onde hg)(kl, ..., k;) sdo os coeficientes do filtro, comz = 1,..., M,

representando a ordem dos termos polinomiais. M, assume um valor
finito quando a expansio polinomial é truncada.
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Equalizacdo

Fundamentos

» Tarefa: projetar um filtro especial, denominado equalizador, o qual
deve, idealmente, reverter a acdo do canal, oferecendo uma versdo
sem distor¢Bes do sinal de informagdo original [Haykin, 1996].

Figura:

n(n)

Critério

d(n)

Diagrama de blocos do problema de equalizacio supervisionada.
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Canais de fase minima

» No dmbito de comunicacdes digitais, o problema de equaliza¢io pode
ser encarado como uma tarefa de classificacdo de padrdes.
» Exemplo: H(z) =1,6 +z %

3

f(n-1)
°

-2

o

o

o

o

0
f(n)

Figura: Estados de dimensdo m = 2 do canal H(z) = 1,6 + z~1. Os
estados associados a s(n) = +1 e s(n) = —1 correspondem aos simbolos

+ e o, respectivamente.
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Canais de fase minima
» No dmbito de comunicacdes digitais, o problema de equaliza¢io pode
ser encarado como uma tarefa de classificacdo de padrdes.
» Exemplo: H(z) =1,6 +z %

3
c c
& S
2
! i3 S
o +
=
é 0
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& e
-1
-2
c c
=) +
-3
-3 -2 -1 0 1 2 3

r(n)

Figura: Estados de dimensdo m = 2 do canal H(z) = 1,6 + z~1. Os
estados associados a s(n) = +1 e s(n) = —1 correspondem aos simbolos
+ e o, respectivamente.

» Os estados do canal s3o linearmente separaveis.
» Solucdes: filtro FIR [Haykin, 1996] e perceptron [Rosenblatt, 1958].
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Canais com estados coincidentes

Introduca . . .
nirodusae » Estados associados a diferentes simbolos da fonte ocupam o mesmo
Redes Neurais com
Estados de Eco ponto do espaco.
At » Exemplo: H(z) =1+ z"%
Equalizagdo
Referéncias
25 T T T T T T T T T
55 Cl
2 o +
15
1
0.5
f 0 <C>7 fog™ iz
-05
-1
-15
< ,
-2 o +
-25

25 -2 -15 -1 -05 0 05 1 15 2 25
T(n)

Figura: Estados de dimensdo m = 2 do canal H(z) = 1+z!. Os estados
associados a s(n) = +1 e s(n) = —1 correspondem aos simbolos + e o,
respectivamente.
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Canais com estados coincidentes

» Neste caso, equalizadores feedforward - tanto lineares quanto n3o-

lineares - ndo conseguem distinguir entre os estados coincidentes
[Montalvdo, Dorizzi & Mota, 1999].

» Logo, a presenca de memdria é decisiva para o sucesso na tarefa de

equalizac3o.

-4

10

0 5 10 15 25 30 35 40

20
SNR (dB)

Figura: Curvas de BER em fun¢do da SNR para a ESN e para o equalizador

Bayesiano considerando o canal H(z) =1+ z71.
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