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Historico

A rede recorrente por estudos de automatos (Kleene, 1954).
Teoria do filtro de Kalman (Rudolf E. Kalman, 1960).

O modelo NARX(Leontaritis & Billings 1985).

O modelo NARXpara redes neurais (Chen et al, 1990).

Arquiteturas de redes recorrentes (Jordan, 1986; Elman,
1990).

Olin and Giles (1996) mostraramue empregando redes
recorrentes de segunda-ordem, a classificagcao correta de
segUéncias temporais de tamanho finito & garantida.
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Historico

« O modelo retro-propagacao ao longo do tempack-
propagation through time - BPTT) Introduzido em
Rumelhart (1986).

« O modelo Retro-propagacao recorrente fol proposto
Independentemente por Pineda (1987, 1988, 1989),
Almeida (1987, 1988) e Rohwer e Forrest (1987).

e O algoritmo de aprendizageracorrente entempo real fol
Introduzido por Williams e Zipser (1989), de modo similar
a identificacao de sistemas para sintonia de parametros de
um sistema dinamico qualquer (McBride e Narenda,
1965).
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Apresentacao

 Nas redes de alimentacao direta, depois de ajustados @s, pes
a saida dependera apenas da entrada.

— Nao importa o0 historico de ativacao das unidades de
processamento;

— N&o ha dinamica envolvida.
 Uma rede neural recorrente possui conexoes de realindentac
— E umsistema dinamico nao-linear,

— Exibe comportamento dinamico nao-linear: pontos fixos estaveis
Ou nao, ciclos limites, bifurcacoes e caos, sdo exemplos.

» Redes recorrentes caracterizagpor possuireram ou mais
lacos de realimentacéao.

— Cada laco pode ser de tipo local (de nodo para ele mesmo)
ou global.
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Apresentacao

e RNs recorrentes:
(a) parcialmente
2 MLN conectada,;
J LL— (b) totalmente
X(t) = o S 71| conectada




Apresentacao

y(t+1) =x(t +1) = f(nets(t + 1)) -

y(t ~+ 1) — f(zs_ W5ixi(t)); onde f(v) —

1+ exp(—v)

xi(t+1) = f(net;(t+1)) =f (Z Wi jX; (t))

J

* Qualquer unidade de processamento pode ter sua ativaga
determinada pela equacdo acima.
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Redes Neurals Recorrentes -

NARX

* Modelo Recorrente Entrada-saida Modelo &y
Nao-linear Auto-regressivo comEntradas !
ExdgenasNARX). :

y(n+1) = F(y(n),...y(n-g+ 1),u(n),... u(n-g+ 1))
« O modelo temuma entrada simples que ..-»:
aplicada a uma linha de atrasos formando 1 e
memoria deq elementos. Ele tenuma saidé «-q+»
simples que é realimentada na entrada atr. e Qupu
de uma outra linha de atraso delementos. oo " ]

O contetido da memorias das linhas de atra ™ “"'.- |
Inserido na camada de entrada da MLP.

 Um vetor de entrada apresentado a rede fo
uma janela de dados de valores presentt .-,
passados da entrada (dados exogenos) e ve
atrasados da saida (dados regredidos). oo 4
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Redes Neurals Recorrentes -

y(n+) = AX(n),ug(n) 0
onde g é a dimensdo do espaco
estado, . RM—R.

e Supondo que a RN é observavel, el
X(n) = W(y4(n),uy.4(n)) ondeW:R*“—R N X D e P
* y(n+q) = F(yq(n).uy(n)) |
ondeu,(n) esta contido enu,(n) comc
seus primeiros -1) elementos, e
mapa nao-lineaF:R*—R ¢é valido par:
ambosW¥ e ©. "'
e Emparticular,n=n-g+1:

y(n+D)=F(y(n), ..., y(n-g+1), u(n), ..., "
u(n-g+1))
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FIGURE 15.7 NARX network with ¢ = 3 hidden neurons,




Redes Neurals Recorrentes -

Modelo de Espaco de Estados

e O estado de unsistema dinamico é definido como um
conjunto de variaveis gue descrevexrsituacao atual deste
sistema. O estado resume a historia do sistema e determina,
em conjunto coma entrada o comportamento futuro do
sistema.

e Seja umvetor g-dimensionalx(n) gue denota o estado de um
sistema discreto no tempo e nao linear. Seja wetor m
dimensionalu(n) que denota a entrada do sistema ewuator
p-dimensional(n) que denota a saida do sistema.

.‘ Centro de Informatica 10

......... UFPE




Redes Neurals Recorrentes -

Modelo de Espaco de Estados

« O comportamento dinamico deste sistema (livre de ruido) é
definido como:

X(n+1) = (W x(n)+W_ u(n)) (equacgao de estado)

y(n) = Cx(n) (equacéao de saida)
ondeW, é uma matrigXq, W, € uma matrigX(m+1); C € uma
matriz pXp; e ¢: R—RY é ummapa diagonal descrito pgr[x,

Xy -, XJT — [9(X), P(X),..., P(X,)]" para algumcomponente
nao-linear senmemoria ¢: R—R.

e Os espacos de dimens&¥,RY e R° sao chamados de espacos
de entrada, estados e saida, levando anauelo recorrente de
ﬁ/ordemq comm entradas @ saidas.

T - ,
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Redes Neurals Recorrentes -

Modelo de Espaco de Estados

e Os nodos escondidos
definemo estado da red _ [eaar |,

. 4q
unit delays

neural. A saida da camar || =
escondida é realimentat , .=+

14
vector layer || unit delays

para a camada de entra T
atraves de umbanco de
unidades de atrasos.

« Logo, a camada de entrada passa a ser a concatenacao dasdasodo
realimentacao e dos nodos fontes. A rede € conectada aordenbi¢erno
A ordemdo modelo é determinada pelo numero de unidades de atrasos

empregadas na realimentacao.
x(n+1) =f(x(n),u(n))
= Y(N) =Cx(n)
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Redes Neurals Recorrentes -

Modelo de Espaco de Estados

* A rede recorrente simples (SRN) se difere do modelo anterior
pois temuma camada de saida nao-linear e nao possui o banco
de unidades de atrasos na saida.

Context
units

Bank of
& unit
delays

Hidden
layer

Output [N Output
layor D Gector

Input
vector

Multilayer perceptron with
single hidden layer

FIGURE 15.3 Simple Recurrent network (SRN).
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Trelnamento

* Entre os treinamentos mais empregados estao:
— Abordagenoffline: Retropropagacéao ao longo do temagk
Propagation Through Time - BPTT);

— Abordagenonline: AprendizagenRecorrente enfempo Real
(Real Time Recurrent Learning - RTRL).

« Nos dois métodos, transforma-se a rede recorrenteiram
versao de rede de alimentacado direta. Deste modo, o
treinamento ocorre como se fora uma rede instantanea:
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Trelnamento

e O algoritmo Retro-propagacao a
longo do tempo (BPTT) é ume
extensao do algoritmo MLP-BF
padrao. Ele pode ser obtido pc
desdobramento da  operacé ...
temporal da rede para uma rede
camadas comalimentacao para
frente. A topologia desta rede ter

.xz(())

numero de camadas igual amw o .
numero de passos de temf | . .

. FIGURE 15.10 (a) Architectural graph of a two-neuron recurrent network ..
CO n S | d e rad OS . {b) Signal-flow graph of the network N unfolded in time.
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Trelnamento

« Exemplo: Desdobramento da rede .

g Centro de Informatica 16
~ * e e e e e e e e e UFPE



Trelnamento

« Exemplo: Figura 2.17

x (H—Y () - y(t+
“@g ’
(a)
x (0) X (1) X (2) x (3) x (4)

t=1 t=2 t=3 t =4 t=5
e (1) e2) e@ e e(5

(b)

(a) Original network with a single neuron and (b) unfolded network
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Trelnamento

Example 2.6 Enumerate steps for training the unfolded network of the simple
recurrent network given in Figure 2.17.

Solution
The steps to proceed further are as follows:

2,

3
5
i,

Compute the response of the sequence y(1) to y(5), given the sequence x(0)
to x(4), and y(0).

Compute the error e(5) = j,'*"" (5) — y(5)

Aw® = nésx(4)

Ag’ = ndsy(4), whereds = y(5)(1 — y(5))e(5)

. Compute e(4), e(3), e(2),and e(1) and proceed the same way until the first

node t = |

Aw* = nésx(3)

Ag* = ndsy(3)

where 84 = y(4)(1 — y(4))[8sg + e(4)]

-I-\3



Trelnamento

« De modo similar:  Aw’=n83x(2)
Ag’ =n83y(2) 8 = y(3)(1 — y(3))[8sg + e(3)]
Aw? =ndrx(1)
Ag=n8y(1) 8 = y(2)1 — y(2))[838 + e(2)]
Aw' =né;x(0)
Ag' =n81y(0) & = y(1)(1 — y(1)[828 + e(1)]

5
 Regrade atualizagd v — 0 Z Aw

i==]

3
gnew _ guld 4 Z &gf

. =]
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Trelnamento

* Aprendizagem recorrente em tempo real
(real-time recurrent learning - RTRL)

A rede ¢ tratada no tempo de modo analogo
ao tratamento no espaco;

A regra delata generalizada ¢ aplicada para
ajustes dos pesos;

Camada concatenada entrada-realimentacao;

Camada de processamento de nodos que
computam.

A funcdo de custo a ser minimizada sera:
E(t+1)=(1/2)y%(t+1)-p(t+1)

1
E(t+1D) ==(vat+1) —v(t+1N"°
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FIGURE 15.11 Fully connected recurrent network for formula-

tion of the RTRL aigorithm.
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Trelnamento

+ Exemplo: y(t + 1) = f(net(t + 1)) = f(wx(t) + gy(t))

x () —2—(") - y(t+ 1)

(a)

x (0) x(1) X (2) x (3) X (4)

w w w w w

yOy y(My y@\ y@) \ y@4) y (9)

g g g g g
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5
e (1) e (2) e (3) e (4) e (5)

(b)

(a) Original network with a single neuron and (b) unfolded network
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Trelnamento

A fun¢do de custo a ser minimizada ¢ E(t + 1) = %(yd(t +1)—y(t+ 1)) ?

Logo, os ajustes dos parametros livres sao

wie +1) = wo) +7 2 D — ) - e+ 1) -y + 1) 25D
0E 1 0 1
9+ 1) = g0+ = g0 - e+ 1 -y + D] LD

Determinacao das derivadas parciais:
dy(t+1) dy(t+1) _onet(t+1)

ow  onet(t+ 1) 8 ow
dy(t+1)
onet(t+1) e D=y 1)
onett+ 1) _OWx®+ 9Ol _ 1y + 929 _x(0) + gpy0)
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Trelnamento

Portanto,
ay(;v:’ 1) =y(t+ D(1 —y(t+ D)[x(t) + gP, ()]
De modo analogo.
ay(;;' D D(1-y+D)[y®) + gP@®)]
onde se define
P© z%, R (0) = 0
%(t)=ag—?: f5(0) =0
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Trelnamento

Logo,
OE(t + 1

(g‘: ) —y4t+1D) -yt + D]yt + (1 -y +1))[x(@) + gB, ()]
OE(t + 1

S e+ D =y DI+ D(1- Y+ D)@ + g8, )

Finalmente, os ajustes dos pesos podem ser re-escritos

w(t+1) =w()+n aE(atv:_ D =w(t) +n[y%(t+1) —y(t+ DR, (t + 1)
0E 1
9+ 1) = g0+ = g(O) 4y e+ 1)~y + DI+ 1

[ =4
Ei-dg <> Centro de Informatica
24
* X ® e e e e o e o o UFPE
U F P E ~ [ [ . L] [ ] ® ® °



Referencias

 Behera, L. & Kar, |. (2010)Intelligent Systems and Control:
Principles and Applications. Oxford University Press. ISBA/S:
978-0-19-806315-5.

 Haykin, S. (2008).Neural Networks and Learning Machines,
3rd edition, Prentice Hall.

Centro de Informatica o5

<%
~ o.oo-cooo-.UFPE'




