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Echo State Networks

Resumo

O modelo de rede neural Echo State Network (ESN) foi recentemente proposto como
um modelo alternativo de rede neural recorrente. O modelo é motivado pela ineficacia dos
algoritmos atualmente existentes para treinamento de redes neurais recorrentes. Uma ESN é
composta, basicamente, por uma camada de entrada, um reservatorio de neurénios
arranjados de maneira recorrente, e uma camada de saida. Como somente os pesos da
camada de saida sdo atualizados durante o treinamento, a tarefa de aprendizado da rede
torna-se linear. A principal vantagem do modelo ESN é a habilidade de modelar sistemas

sem a necessidade treinar os pesos recorrentes.

1. Introducgao

Echo State Networks, proposto em [Jaeger 2001], ¢ um modelo de rede neural
artificial recorrente (RNR). RNRs caracterizam-se pela presenga de ao menos um laco de
realimentacdo (“recorréncia”) em seus neurdnios. Como descrito em [Haykin 1999], RNRs
podem ser definidas como rede neurais que usam saidas de ao menos um neurdnio da rede no
tempo t, como entrada para outros neurénios no tempo t + 1. RNRs podem manter a ativagdo
mesmo na auséncia da entrada e assim exibir memoria dindmica. As redes neurais biologicas
sdo tipicamente recorrentes. Como redes neurais biologicas, uma RNR artificial pode
aprender a imitar um sistema alvo.

As RNRs geralmente apresentam um comportamento dindmico nao-linear, o que as
torna mecanismos uteis na predicdo de valores inerentemente temporais (e.g. séries
temporais). O atraso no fornecimento de entradas a rede neural introduz memoria na rede,
proporcionando aos neurdnios valores de entrada atuais e valores temporalmente anteriores a
eles. Diversos algoritmos de aprendizagem conhecidos (ver [Willian & Zipser 1989], [Werbos
1990], por exemplo) adaptam de maneira incremental os pesos sinapticos de um RNR. Estes
algoritmos, no entanto, t€ém uso limitado devido a problemas do tipo: 1) convergéncia para

uma solucdo ¢ lenta; 2) as solugdes encontradas, muitas vezes sao solugdes sub-6timas ¢ 3) a



maioria dos modelos recorrentes requerem convergéncia a pontos estaveis [Hertz ez al. 1991],
fato que limita a capacidade de aprendizado da rede.

Uma das principais diferencas entre a abordagem ESN e outros métodos de RNR estao
no fato da primeira permitir o uso de grande nimero de neurdnios (da ordem de 50 a 1000
neurdnios, técnicas precedentes usam tipicamente 5 a 30 neurdnios) e dessa forma
proporcionar maior dindmica a rede. Outra diferenca significante em relag@o a outros modelos
de redes neurais recorrentes ¢ que em uma rede ESN somente as conexdes do reservatorio
para a saida sdo treinadas. Fato este responsavel por tornar este modelo de rede atrativo, uma
vez que a auséncia de dependéncia ciclica entre as conexdes treinadas da camada de saida
(readout) permite que o treinamento transforme-se em uma tarefa simples da regressao linear.

No que segue sera apresentado, de forma simplista, o modelo de rede neural ESN
seguido por um exemplo pratico retirado de [Jaeger 2002]. A teoria completa sobre ESN,
referencia e exemplos podem ser encontrados em [Jaeger 2001] e [Jaeger 2002]. Um modelo
similar ao de ESN com embasamento mais biologico foi recentemente proposto em [Maass et

al. 2002] [Maass et al. 2002a] e é chamado de redes de estado liquido (liquid state networks).

2. A Propriedade de Echo State

A propriedade de echo state ¢ crucial para que o modelo ESN funcione.
Intuitivamente, uma RNR exposta a sinais externos u(n) tem a propriedade de echo state se as
ativacdes dos neurdnios x(n) forem variagdes sistemdticas dos sinais de entrada u(n). De uma
maneira mais formal, isso significa que para cada neurdnio interno X; existe uma funcdo de
eco (echo function) e;, tal que, se a rede foi executada por um tempo indefinidamente longo

no passado, o estado corrente poderd ser escrito como na equacao (1).

Xi(n)zei(u(n),u(n—1),u(n—2),...) (1)

Para ESN de tempo discreto existem diversas definicdes alternativas nao-triviais e
caracterizagOes algébricas de que as matrizes de pesos W da rede conduzem as redes que t€ém
a propriedade de echo state [Jaecger 2001]. Para finalidades praticas, entretanto, basta ajustar o
raio espectral p(W) de W a um valor abaixo da unidade para garantir a propriedade de echo

state. E também importante que a dinamica dos neurdénios do reservatorio seja bastante



variada. Para isso é necessario que os neurénios do reservatorio apresentem um padrdo de

interconexdo esparsa (cerca de 1-20%).

3. Estrutura de uma rede ESN

Considere uma rede neural de tempo discreto com K entradas, N neur6nios ocultos e L
neurdnios na camada de saida. Como mencionado anteriormente, as entradas no tempo n sao
representadas por u(n) = (uj(n),..., ug(n)) e o estado de ativagdo dos neurdnios ocultos
(pertencentes ao reservatorio) por x(n) = (x;(n), ..., Xx(n)) e dos neurdnios de saida y(n) =
(1(n), ..., yr(n)).

As conexdes sdo dadas por pesos reais e podem ser representadas de forma matricial.
Os pesos da entrada para o reservatdrio sdo armazenados em uma matriz de pesos N x K,
notada por Wi,. Os pesos do reservatorio constituem uma matriz N x N, notados por W, e os
pesos do reservatdrio para os neurdnios de saida constituem a matriz L x (K + N + L)
chamada W .

Note, na Figura 1 que algumas conexdes estdo marcadas em pontilhado, essas
conexdes sdo opcionais no modelo original. As conexdes da entrada, diretamente para a saida,
quando existente, sdo armazenadas em W, € as conexdes da saida para o reservatorio bem
como as conexdes entre os neurdnios de saida constituem a matriz Wy,ck. Os pesos em toda a
rede possuem valores reais, ¢ sdo gerados aleatoriamente no inicio do treinamento. Os inicos
pesos que sdo treinados sdo os pesos do reservatdrio para a saida (W), os pesos do
reservatorio W, devem ser definidos como mencionado na se¢do anterior e os pesos de Wi,
sd0 obtidos, na maioria das vezes de maneira aleatoria. A Figura 1 resume a arquitetura de

uma rede ESN considerada aqui.

Kinput  Ninternal units L output
units

Units

Figura 1. Esquema geral de uma rede ESN



O estado de ativagdo definido para os neurdnios pertencentes ao reservatorio ¢é

ilustrado na equacao (2).
x(n+1)= (W, u(n +1)+ Wx(n)+ W, y(n)) ()

Na qual x(n+1) representa o estado de ativacdo de um neuronio do reservatorio no
tempo n+1; a fungdo f é a fun¢do tangente hiperbdlica (embora em principio, qualquer fungéo
diferenciavel possa ser utilizada). As matrizes Wi, W € Wy, correspondem, aos pesos de
entrada, pesos do reservatorio e pesos da saida para o reservatorio', respectivamente.

Ja o estado de ativag@o dos neurénios de saida no tempo n + 1, y(n+1) € definido de

acordo com a equacdo (3), o simbolo |’ representa, neste caso, concatenagdo de matrizes.

y(n+1) =1, (W, (u(n + 1)1 x(n +1)] y(n))) (3)

Na equagdo (3), a funcgdo o, &, também a funcdo tangente hiperbdlica e a matriz Wy, €
a matriz de pesos dos neurdnios do reservatorio para a saida, esta ¢ a unica matriz modificada

durante o treinamento.

4. Treinamento das ESN

Em [Jaeger 2002] ¢ apresentado informalmente os principios das ESN mostrando

como treinar uma rede neural para gerar uma onda senoidal:

. 1.
A onda desejada ¢ dada por d(n)zism(%j. Esta tarefa ndo envolve entrada, portanto

teremos uma rede sem nenhuma entrada, € com uma Unica saida que apds o treinamento
produzira d(n). O sinal “professor” ¢ uma seqiiéncia de 300 passos de d(n).

Inicialmente € construida uma rede recorrente com 20 neurdnios, cujos pesos das
conexdes internas W sdo inicializados com valores aleatérios e ndo muda durante o
treinamento. Esta rede é chamada de “reservatorio dindmico”. Os neur6nios sdo sigmoidais
com fungao de ativagao f = tanh.

Essa construgdo usando valores aleatérios para W poderia fazer com que a rede
apresentasse um comportamento oscilatorio ou mesmo cadtico, e isso ndo ¢ o desejado. A

solucdo ¢ usar valores baixos para W, quanto mais baixos esses pesos, mais a rede tende a

! Os peso da saida para o reservatorio (Wiae) sio opcionais.



converger para um estado zero iniciando a partir de qualquer estado arbitrario. Assumimos
entdo uma inicializagdo de W com valores baixos, a Figura 2 mostra o grafico da saida dos 20

neurénios quando iniciados com um valor aleatorio x(0).
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Figura 2. Dindmica dos neurdnios no reservatorio dindmico.

Adicionamos um Unico neurdénio de saida para este reservatério. Esta saida tem
conexdes que projetam de volta para o reservatorio. A estas retroprojecdes sdo atribuidos
pesos aleatorios Why,ck, que também sio fixos e ndo mudam durante o treinamento. O neurénio
de saida ¢ linear.

As unicas conexdes que sdo modificadas durante o aprendizado sdo as do reservatdrio
para o neurdnio de saida, cujos pesos sdo dados por Woy. Esses pesos ndo sao definidos nem

usados durante o treinamento. A Figura 3 mostra a rede preparada para o treinamento.
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Figura 3. Configuragdo da ESN para treinar o gerador de ondas senoidais

O treinamento ¢ feito em duas etapas: amostragem e computa¢do de pesos. Veremos

estas duas etapas a seguir.

4.1 Amostragem

Durante a fase de amostragem, o sinal professor ¢ na unidade de saida para os tempos
=1,...,300. A rede ¢ iniciada no passo n=1 com um estado arbitrario (aqui usaremos o
estado zero). O sinal professor d(n) é bombeado no reservatorio através das conexdes de

retroprojecao Wk €, portanto estimula uma dindmica de ativagdo dentro do reservatorio. A

Figura 4 mostra o que acontece dentro do reservatdrio nos passos # =100,...,150.
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Figura 4. As saidas de cada um dos 20 neurdnios do reservatorio induzidas por um sinal
professor d (n) no neurdnio de saida (altimo grafico).

Neste ponto ¢ importante observar que os padroes de ativagdo dentro do reservatorio
sdo periddicos, cujos periodos tém a mesma freqii€ncia do sinal professor, e que estes padroes
diferem um dos outros dentro do reservatorio.

Durante o periodo de amostragem, os sinais internos x(n) = (x;(n),...,X20(n)) para n =
101,...,300 sdo coletados nas linhas de uma matriz M de tamanho 200x20. Ao mesmo tempo,
as saidas do professor d(n) sdo coletadas nas linhas de uma matriz T de tamanho 200x1.

Nao sdo coletados dados de n =1,...,100, porque nesses passos iniciais a dinamica da
rede é parcialmente determinada pelos estados iniciais arbitrarios. No passo n = 100 é seguro
afirmar que os efeitos da inicializagdo arbitraria ja desapareceram e que os estados da rede sdo

determinados apenas por d (n) como mostrado na Figura 3.



4.2 Computacao de pesos

Agora chegou a hora de computar os 20 pesos de saida w,” para nosso neurdnio
linear de saida y(n) tais que a saida do professor d(n) seja aproximada como uma

combinagdo linear das séries de ativagdo internas x;, (n), de acordo com a equagdo (4).
d(n)~ y(n)= 3 w," x,(n) )

. . e t . .
De maneira mais especifica, computamos os pesos wi”" tais que o erro de treinamento

quadratico médio ¢ minimizado, como mostra a equacao (5).

)

1 300 1 300

B = a5 S0 200F =515 32 a0~ S )]

Do ponto de vista matematico esta ¢ uma tarefa de regressao linear, que consiste em
computar os pesos de regressio w,” para uma regressdo de d(n) nos estados da rede x, (n)
com »n=101,...,.300

De um ponto de vista intuitivo-geométrico, isto significa combinar os 20 estados
internos vistos na Figura 3 de forma que a combinacdo resultante melhor aproxime o sinal do
professor visto na mesma figura (o ultimo).

E finalmente do ponto de vista algoritmico, a computacdo offline dos pesos de
regressdo equivalem a computar uma pseudo-inversa: os pesos desejados que minimizam

MSE, . sdo obtidos multiplicando a pseudo-inversa de M com T (equacao 6).

train

W, =M"'T (6)

Computar a pseudo-inversa de uma matriz ¢ uma operacao padrao na algebra linear.

Neste exemplo, o erro de treinamento com os pesos 6timo foi MSE _ =12"". Uma vez

train

calculados os pesos, estes sdo inclusos na rede, a qual estara pronta para uso.



4.3 Utilizacao
Ap6s os pesos de saida serem escritos nas conexdes de saida, a rede foi executada por
mais 50 passos, continuando do ultimo estado de treinamento x(300), porém agora a saida do

professor ndo sera mais utilizada. Dessa forma a saida da rede y(n) passa a ser gerada pela

propria rede treinada. O erro de teste ¢ dado pela equagao (7).

350 5 7
MSE,, = 1 3" (a() - 1(0) 7

Da equagio (7) foi encontrado MSE,, =5,6"", que é maior que o erro de

treinamento, mas ainda bastante pequeno, mostrando que a rede aprendeu a gerar a onda

senoidal de forma precisa.
E possivel afirmar, portanto, que o sinal y(n) ¢ obtido através de seus proprios ecos

X; (l’l)
Para mostrar que a estabilidade obtida ndo estd no fato de os passos avaliados
comegarem em 7 =301, que ¢ gerado pela saida do professor [Jaeger 2002] inicializa a rede

treinada a partir de um estado arbitrario, ¢ mesmo assim apoés alguns passos ela se estabiliza

no sinal desejado, conforme mostrado na Figura 5.
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Figura 5. Iniciando a rede treinada a partir de um estado aleatdrio. O grafico mostra as
primeiras 50 saidas.
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