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Historico

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

o Controlabilidade e observabilidade (Zadeh & Desoer, 1963
(Kailath, 1980), (Sontag, 1990), (Lewis & Syrmos, 1995).

O modelo NARX(Leontaritis & Billings 1985).
O modelo NARXpara redes neurais (Chen et al, 1990).

o 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 tempo (back-
propagation through time - BPTT) Introduzido em
Rumelhart (1986).

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

* 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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Teoria

» Redes recorrentes caracterizae por possuireram ou
mais lacos de realimentacao.

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

— Uma rede neural totalmente recorrente t@muitetura na
qual uma dada unidade de processamento pode realimentar
gualquer outra unidade.

— Uma rede neural parcialmente recorrente € definida como
uma rede formada por maioria de conexoes de alimentacao
direta (predominantes) e conexoes de realimentacao.
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Teoria

* Uma rede recorrente temesposta que depende do tempo
para umsinal externo aplicado, por isto sao chamadas de
redes recorrentes dinamicamente direcionadas.

* O emprego de realimentagao permite que a rede recorrente
utilize representacoes de estados.

— Tornamse Uteis para aplicacbes como modelagens e
predicOoes nao-lineares, equalizacao adaptativa de
processamento de fala, sistemas de controle, diagnostico d
motores de automoveis.
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« Modelos com realimentagcao global caracterizesma por
Incorporaremuma MLP ou parte dela e exploraresua
capacidade de construcao de mapas nao-lineares. Eles sao:

— Modelo recorrente entrada-saida;
— Modelo por espaco de estados;

— MLP recorrente;

— Rede de segunda ordem

* RNs com realimentagcao local sao globalmente de
alimentacao direta e localmente recorrentes (Tsol e Back,
1994).

— Realimentacao local de ativacao;
— Realimentacao local de saida;

Realimentacao Jocal de sinapse.
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NARX

« Modelo Recorrente Entrada-saida Modelo =
Nao-linear Auto-regressivo comEntradas
ExogenasNARX. :

u(n - 1)

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 s
memoria deq elementos. Ele tenuma saidé «-«»
simples que € realimentada na entrada atr. e upa
de uma outra linha de atraso delementos. o0 ——— """ | Y

» O contetdo da memodrias das linhas de atra
iInserido na camada de entrada da MLP. o

 Um vetor de entrada apresentado a rede fo ;
uma janela de dados de valores presenti .-y
passados da entrada (dados exogenos) e ve
atrasados da saida (dados regredidos). o

L[

y(n-q+1)
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y(n+q) = Ax(n),uy(n)) w

onde g é a dimensdo do espaco
estado, eP.R?9—R,

e Supondo que a RN é observavel, el
X(n) = W(y4(n),uy.4(n)) ondeW:R*“—R

* y(n+q) = F(yq(n),uy(n))
ondeu,(n) esta contido enu,(n) comc -
seus primeiros d-1) elementos, e
mapa hao-lineaF:R*—R é valido par:
ambos¥ e ®. !

e Emparticular,n=n-g+1.:

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




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.
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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 matriggxXq, W, € uma matrigX(m+1); C € uma
matriz pXp; e ¢: R—RY é ummapa diagonal descrito pgr[x,
X000y X' — [0(X), 9(X0),..., 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 anandelo recorrente de
ﬁ/ordemq comm entradas @ saidas.
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Modelo de Espaco de Estados

e Os nodos escondidos
definemo estado da red —
neural. A saida da camau
escondida é realimentar ,, .= o e [T L P

vector layer x(n+1) layer unit delays

para a camada de entra = - e
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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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
layer

- Output
el Qutpu

Input
vector

Multilayer perceptron with
single hidden layer

FIGURE 15.3 Simple Recurrent network (SRN).
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MLP Recorrente (RMLP)

Esta rede temao menos uma
camada escondida. Cada cam Barko
com processamento (escondida unit delys

saida) de uma RMLP tenuma g Gl e b | G T
realimentacao para ela propria: || E ......
] o || g s 1
X (n+1) :¢|(X| (n) ,U(n)) 3;‘&‘(;2 u{:}:“(n) l ) llay;n - i> h;;iyd;n _ = vector
| x(n+1)

X” (n+1):(|)” (X” (n) ’X| (n+1)), ey Multilayer perceptron with

multiple hidden layers

FIGURE 15.4 Recurrent multilayer perceptron.

Xo(N+1) =¢o(Xo(N), Xk (N))
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Rede de Segunda Ordem

Quando o campo local induzidos, €
combinado usando multiplicacbes, este no

é dito ser de segunda ordem.

Uma rede recorrente de segunda ordernr
definida como

Vi) = b+22, w5 (N)y; ()

X (n+1) =p(v,(n)) = 1 /(1+exp(vi(n) )

O produto >C<I;(n)uj(n) representa o pat
{estado,entrada} e uma pese; positivo
representa  a transicdo de  esta
{estado,entrada}{préximo estado}, {“‘(’”
enquanto gque um peso negativo represent
auséncia de uma transicdo. A transicao
estado é descrita pa{x,u;) = X,

uy(n) ©

eeeeee

Output
x(n+1)

Redes de segunda Ordem S80 USAAS | b iy e pesenaron The network hoe2 mpse and s stote newrons
representar e aprender autdOmat e e needor3x 2= omultvliers

deterministicos de estados finitos (DFA).
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Redes Globalmente de Alimentacao

Direta e Localmente Recorrentes (LRGF)

Realimentacao local de ativacdodal activation feedbagkpermite combinagdes de
versdes atrasadas do somatorio ponderado de cada unidpiaEdssamento.

Realimentacao local de saidadal output feedbagkconsiste da entrada em uma
unidade de versdes atrasadas de sua propria saida.

Realimentacao local de sinapsecal synapse feedbackompreende uma estrutura
de realimentacao em cada sinapse.

N
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Controlabilidade e Observabilidade

Um sistema LTIDé controlavelse umdado estado pode ser
dirigido para qualquer estado desejado@mnumero finito de

passos de tempo.

Um sistema LTID é observavelse seu estado pode ser
determinado a partir de ugonjunto finito de medidas de pares
entrada-saida.

Um estadax € umestado de equilibrio se para uma entracde
satifizer a condicax =¢(Ax+Bu), semperda de generalidade
faz-sex = 0andu =0 — 0 = ¢(0). A origemrepresenta o ponto
de equmbrlo
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Controlabilidade e Observabilidade

e Lineariza-sex=¢(Ax+Bu-) atraves da expansado da expressao
por séerie de Taylor emborno dex = 0 e u = 0 na qual se
considera os termos de primeira ordem

ox(n+1) =p’(0)W ,ox(n)+ ¢’(0)w, du(n)) ondedx(n) edu(n) s&o
pequenos deslocamentos e a matitz) ¢’(0) é o jacobiano de
¢(v) para o argumente.

e O sistema linearizado compreende as equacoes de estado e d
saida:

d X(n+1) =Adx(n)+bdu(n))
dy(n) =cTdx(n)

P
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Controlabilidade e Observabilidade

« O sistema linearizadodx(n+1) = A ox(n)+ b du(n)), e
controlavel se:

— A matrizM, = [A%!D,...,Ab,b] tem posto(rank) ¢ pois assina
equacao do Processo linearizado ®rhucao unica.

— A matrizM . é chamada de matriz de controlabilidade do sistema
hneanzado

 De modo analogo, pode-se linearizar a expressao da saida:
dy(n) =c’dx(n) — M=[c, cAT,..., c(AT)%]]
e O sistema Ilnearlzadcﬁx(n+1) A ox(n)+ b du(n)) edy(n) =
c'dx(n) é observavel se:
— A matrizM o=[c, cA',..., c(AT)%!] tem postog.
— A matrizMg é chamada de matriz de observabilidade do sistema
hneanzado

......... UFPE
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Controlabilidade e Observabilidade

« Teorema da controlabilidade local: Seja uma rede neural
recorrente e sua versao linearizadatemmo de sua origem
Se o0 sistema linearizado for controlavel, entdo a rede
recorrente é localmente controlavel &mmo da origem

« Teorema da observabilidade local: Seja uma rede recerrent
e sua versao linearizada emrno da origemSe 0 sistema
linearizado for observavel, entdo a rede recorrente é
localmente observavel etarno da origem

.‘ Centro de Informatica 20
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Poder Computacional de Redes Recorrentes

Teorema | (Siegelmann e Sont: Cond
1991): Toda maquina de Turing po B
ser simulada por uma rede recorre
completamente conectada constru
sobre neurbnios comfuncao de
ativacao sigmoidal.

A maquina de Turing € wur
dispositivo de computacao abStri meueiss tuingMeie ©
formado por blocos funcionais:

Lineat tape

Square for
storing a
symbol

of head

- Unidade de Controle: assume @stado entre numero finito de opcoes;

- Fita linear: fita infinita emambas direcbes que armazena simbolo (de
um conjunto deles) por componente (quadrado na fita).

- Cabeca ler-escrever: Transmite dados de e para a unidadenti®le
guando se move sobre a fita.

......... UFPE
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Poder Computacional

de

Recorrentes
e Teorema Il (Siegelmann et al.,, 199/):
Redes NARX com uma camada escon1 Turing

cujos neuronios limitados com funcoes

Fully connected
; <}?_—___:> recurrent
machine

network

ativacao saturadas em um lado e neur

linear de saida pode simular re

recorrentes totalmente conectadas

funcdes de ativacao saturadas em um le

limitadas, exceto para um atraso linear.

— Uma RN recorrente totalmente conectada
com N neurbnios tem atraso linear se
computa uma tarefa no temdo e o tempo .

total para uma NARX equivalente é
(N+1)T.

— Funcao de ativacao limitada e saturada em
um lado pounded, one-sided saturated
activation functions - BOSS

1. a<¢(x) <b, atb, para todo XIR
2. Existese S,¢p(x) =S paratodo & s.
3. o(X) # d(x,) paraalguns xe x,.

e ‘
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NARX
network

FIGURE 15.9 llustratior
Thereoms | and Il, and
corollary to them.

Corolario dos Teo. | e |l
(Giles, 1996): Redes NARX
com uma camada escondida

de nodos,

funcbes de

ativacdo BOSS e nodos

lineares de

saida sao

equivalentes em Turing.
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Trelnamento

 Treinamento por época:. Para uma dada epoca, a rede
recorrente inicia execucao de wstado inicial até atingir um
novo estado, ponto no qual o treinamento € parado e a rede é
ressetada para uastado para a proxima época.

e Treinamento continuo é adequado para situacdes onde néo
estao disponiveis estados para ressertar e/ou aprenuizage
for requerida. A rede aprende enquanto a rede executa o
processamento do sinal.
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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  operagé ,, 0 o o W m

temporal da rede para uma rede ¢
camadas comalimentacao para
. x,(0 > > > xn+1)
frente. A topologia desta rede ter ™" = w0 w w RO
numero de camadas igual am . .+ .
numero de passos de temg | 5
. 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

« Aprendizagenrecorrente entempo
real (eal-time recurrent learning
RTRL)

— Camada concatennada entrada-
realimentacao;

] R

— Camada de processamento de (
nodos que computam ()4

&(n) = d(n) —y(n)

E(n) = (1/2) e'(n) &(n) T

ETotal = an(n)

FIGURE 15.11 Fully connected recurrent network for formula-
tion of the RTRL algorithm.
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