DOI: http://dx.doi.org/10.17921/1890-1793.2018v13n13p09-12

Reservoir Computing: uma Abordagem Conceitual

Reservoir Computing: a Conceptual Approach

Estevao Rada Oliveira®; Fernando Juliani*®

“Faculdade Anhanguera de Taubaté. SP, Brasil.
*Universidade Estadual Paulista Jilio de Mesquita Filho, Programa de Pos-Graduagéo Stricto Sensu em Engenharia Mecénica, SP, Brasil
*E-mail: frdjuliani@gmail.com.

Resumo

Reservoir computing ¢ um paradigma de rede neural recorrente construida de forma aleatéria, onde sua camada intermediaria ndo necessita
ser treinada. O presente artigo sintetiza os principais conceitos, métodos e pesquisas recentes realizadas sobre o paradigma de reservoir
computing, objetivando servir como apoio tedrico para outros artigos. Foi realizada uma revisdo bibliografica fundamentada em bases de
conhecimento cientifico confidveis enfatizando pesquisas compreendidas no periodo de 2007 a 2017 e direcionadas a implementacdo e
otimizagdo do paradigma em questdo. Como resultado do trabalho, tem-se a apresentacdo de trabalhos recentes que contribuem de forma geral
para o desenvolvimento de reservoir computing, ¢ devido a atualidade do tema, ¢ apresentada uma diversidade de topicos abertos a pesquisa,
podendo servir como norteamento para a comunidade cientifica.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Inteligéncia Artificial. Redes Neurais Recorrentes.

Abstract

Reservoir computng is a randomly constructed recurrent neural network paradigm, where the hidden layer does not need to be trained. This
article summarizes the main concepts, methods and recent researches about reservoir computing paradigm, aiming to offer a theoretical
support for other articles. Were made a bibliographic review based on reliable scientific knowledge bases, emphasizing researches published
between 2007 and 2017 and focused on implementation and optimization of aforementioned paradigm. As a result, there's a report of recent
articles that contribute in general to the development of reservoir computing, and due to its topicality, a diversity of topics that are still open
to research are given, that may possibly work as a guide for the research community.
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1 Introducéo essa classe, o reservoir computing é uma abordagem onde

0 custo de treinamento € menor, devido ao fato de nio se

Uma rede neural artificial (RNA) ¢ uma técnica de ] ) o ;
treinar a camada intermediaria, apenas a camada de saida.

inteligéncia computacional que consiste em um sistema de o ) )
Este modelo foi inicialmente introduzido em 2001 de forma
separada como Liquid State Machine (LSM) e Solid State
Machine (SSM) (FERREIRA, 2011). Em poucas palavras

0 reservoir computing consiste na construgdo randomica de

noés distribuidos que simulam neurdnios biologicos capazes
de aplicar fungdes matematicas nas informagdes recebidas em
sua entrada, sendo capaz de aprender a partir de referéncias e
posteriormente generalizar a informagao absorvida (SERGIO,
2013). De acordo com Sergio (2013) e Benini (2008), esta
técnica ¢ comumente aplicada em problemas de previsdo de

uma rede neural recorrente cujos pesos desta sdo preservados,
e posteriormente uma fungdo de regressao linear ¢ empregada

. . . ~ . para treinar a camada de saida.
séries temporais, reconhecimento de padrdes, reconhecimento o o o
, N o O objetivo deste trabalho foi sintetizar os principais
e sintese de voz, resolugdo do problema do caixeiro viajante,

T conceitos de reservoir computing, baseando-se na literatura
entre outros. Uma das limitagdes impostas por uma rede

neural artificial ¢ a dificuldade de descobrirmos quais foram
os passos utilizados e quais os principais elementos de sua
estrutura responsaveis por uma determinada conclusao,
sendo consideradas como “caixas pretas” (SERGIO, 2013).
Outra caracteristica operosa de uma rede neural artificial é o
treinamento custoso e a definicdo de pardmetros que variam
de acordo com problema, requerendo ao projetista um arduo
trabalho de estruturagdo de certos parametros.

Uma rede neural recorrente ¢ uma classe RNA que
possui pelo menos uma conexdo de feedback. Pertencente a
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académica disponivel e contribuir para a realizacdo de
trabalhos correlatos no futuro. Esta pesquisa € estruturada em
forma de revisao bibliografica, com conceituacdo e discussao
de trabalhos relevantes ao tema.

2 Desenvolvimento
2.1 Metodologia

O presente artigo ¢ uma revisdo bibliografica acerca
do paradigma de reservoir computing, que apresenta sua
conceituacdo teodrica e seus métodos pioneiros, além de
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estudos recentes que abordam técnicas de implementagao,
otimizagdo e aplicabilidade do paradigma em questdo. Dessa
forma foi possivel evidenciar o auxilio cientifico das pesquisas
e apresentar, de forma sucinta, o estado da arte e os topicos
que ainda estdo abertos ao estudo cientifico.

As fontes de pesquisa utilizadas foram artigos cientificos
presentes em importantes periodicos da area, além de trabalhos
de tese e dissertagdo disponiveis no diretorio institucional
de diversas instituigdes. A busca foi realizada utilizando os
motores de busca EBSCO Host e Google Scholar, aplicando o
critério de inclusdo de artigos com idade inferior a dez anos,
objetivando melhor garantir o carater hodierno do artigo.

Os termos de busca utilizados compreenderam: reservoir
computing, liquid state machines, echo state networks,
recurrent neural network.

2.2 Reservoir Computing

Reservoir computing ¢ um paradigma de modelagem
eficiente de redes neurais recorrentes, que segundo Bacciu
et al. (2013) tem se tornado bastante popular. Este modelo
foi proposto por Verstraeten et al. (2007) que unifica as Echo
State Networks e Liquid State Machines em um Unico campo
de pesquisa. Reservoir Computing tem a finalidade de colocar
a rede neural em um estado “s6lido” pela ativagdo conjunta
dos neurénios.

Uma topologia recorrente ndo-linear de elementos
de processamento (reservoir) ¢ uma camada de saida
(readout) formam a estrutura basica de reservoir computing
(FERREIRA, 2011). Os sinais de entradas sdo enviados ao
reservoir que posteriormente os envia a camada de saida, que
¢ um circuito reduzido. O reservoir também pode receber
de forma facultativa os sinais da conexdo de feedback. Uma
caracteristica excepcional é o fato da camada de saida ser inica
que recebe treinamento, enquanto a topologia de elementos de
processamento tem pesos randdmicos, tornando a atividade
de treinamento extremamente eficiente neste paradigma
(BACCIU et al., 2013).

A Figura 1 ilustra uma abordagem de reservoir computing.

Figura 1 — Arquitetura de Reservoir Computing.
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Embora reservoir computing seja uma abordagem
eficiente, esta apresenta algumas desvantagens, como custo

10

computacional dispendioso ¢ dificuldade na definicdo de
parametros por pessoas pouco familiarizadas com a resolucdo
de determinados problemas (SERGIO, 2013).

2.2.1 Echo State Networks

Proposta por Jaeger (2001), as Echo State Networks sao
métodos pioneiros de reservoir computing que possuem
uma camada de neurdnios conectados aleatoriamente que
desempenham a fun¢do de memoria de curto prazo (o efeito
“eco” da rede). O efeito “eco” ¢ responsavel pela percepgao
da rede do efeito de aproximagao no sistema de aprendizagem
(WANG; HAN; SHEN, 2014). As Echo States Networks
utilizam neurdnios sigmoides simples, ou seja, neurénios
ativados por uma fung¢ao sigmoide.

A Equacdo 2.1 descreve a mudanca de estados em uma
rede de K inputs, N nodos no reservoir e L nodos de saida:

x(nt+1)=f(Wx(n)+ W”in u(n+1)+ W”back y(n+1) 2.1)

Segundo Sergio (2013), /¢ a fungdo sigmoide, podendo ser
a logistica ou a tangente hiperbolica, W ¢ a matriz de peso, "
a de entrada, #** a de feedback, u(n) e y(n) o sinal de entrada
e saida respectivamente. O estado estendido do sistema ¢ dado
pela concatenagdo de x(n) e u(n). A Equagdo 2.2 equivale a
saida da rede, onde W e g é a matriz de pesos e fungdo de
ativagdo dos neurdnios do readout respectivamente.

y(n)=g(W"out z(n)) (2.2)

Além da caracteristica de memoria de curto prazo, as
Echo State Networks podem ser utilizadas em medidores de
frequéncia, atiradores cadticos, reconhecimento de formas de
ondas, palavras e padrdes dindmicos, etc. (SERGIO, 2013).

2.2.2 Liquid State Machines

Outro método pioneiro de reservoir computing sio as
Liquid State Machines, proposto por Maass et al. (2002) que
consiste na computac¢do neural baseada em perturbagdes que
se atentam ao neurdnio do tipo readout (GRANDO et al.,
2010). Este neurdnio é o que recebe varias entradas de outros
neurdnios € as enviam para outro circuito apds estabiliza-
las, onde varios destes neurdnios podem gerar um sistema
tautocrono quando treinados para realizar tarefas distintas.

Pode-se estabelecer uma relagdo analoga com o
funcionamento das Liquid State Machines com uma piscina
cheia de dgua, onde sua superficie sofre perturbagdes quando
sdo arremessados itens no seu interior ou quando o vento lhe ¢
incidente, ficando em repouso quando nenhum evento externo
¢ aplicado. O estado de movimento do liquido reflete tanto
o estado corrente quanto o passado do que lhe foi aplicado.
Essa informagao de eventos recentes € possivel ser recuperada
quando “escaneamos” a superficie da agua em certo instante,
assim ¢ possivel associar o conceito do liquido perturbado
com 0s microcircuitos neurais sobre estados perturbados,
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baseado na diversidade de unidades de processamento e
conexdes (SERGIO, 2013).

O funcionamento de uma Liguid State Machine ¢é
formulado por Maass et al. (2002) como um fluxo continuo
de perturbagdes inserido em um meio excitavel (denominado
“circuito liquido”). O “liquido” pode ser tudo aquilo a qual
se possa recuperar o estado corrente denominado em um
instante de tempo ¢ pela fungdo . Por fim, o segundo elemento
denominado por consiste na fungdo sem memoria readout,
responsavel por extrair o estado do liquido no instante ¢ em
uma saida desejada com base em uma determinada tarefa,
podendo haver diversas destas fun¢des (GRANDO et al.,
2010). A Figura 2 apresenta um modelo desta arquitetura.

Figura 2 — Arquitetura de LSM.

™

Liquida fM
Func. Readout
i) —® \“\‘\g ¥
[ o
e le
xM(t)

Estado Liguido Interno
Fonte: Os autores.

2.3 Resultados

Pelo fato do conceito Reservoir Computing ser
relativamente novo, ainda existem diversas dareas para
pesquisa, como sua modelagem, treinamento, otimizagdo e
estudo de propriedades. Este topico sumariza as principais
pesquisas recentes que contribuem para o aprimoramento
da aplicacdo de Reservoir Computing e algumas de suas

aplicagdes reportadas na literatura.

2.3.1 Implementac¢io

Objetivando aprimorar a velocidade de implementagao,
investigacdo e comparagdo de arquiteturas de construidas a
partir de técnicas de processamento robustas como reservoir
computing, Verstracten et al. (2012) propds o framework
Oger. Este framework ¢ codificado em Python e possui
diversas implementagdes de reservoir (ndo limitado a LSM
e ESN), suprindo a deficiéncia e aumentando a flexibilidade
dos frameworks propostos até entdo. Além do Oger ¢ possivel
encontrar outros diversos frameworks em diretérios na
internet, como pyReservoir (Python) e aureservoir (C++).

2.3.2 Otimizacao

Utilizando algoritmos genéticos e o framework Oger
(previamente denominado rctoolbox), Ferreira (2011) propos
um método capaz de atingir o melhor reservoir para previsao
de séries temporais. O método intitulado RCDESIGN ¢ capaz
de otimizar a configuragdo do reservoir baseado em alguns
dados especificos. Este apresenta-se como uma alternativa de
baixo custo computacional quando confrontado com outros
trabalhos.
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Em Ludermir e Sergio (2012) ¢ utilizada uma adaptagao
do método proposto por Ferreira (2011) utilizando algoritmo
de otimizacdo por enxame de particulas (PSO) e duas
EPUS-PSO e APSO. Os resultados
alcancados foram comparados com outros trabalhos da

de suas extensoes:

literatura, apresentando-se como uma opgao viavel na tarefa
de otimiza¢do de reservoir computing. Uma abordagem
semelhante pode ser encontrada em Martin e Reggia (2015).
Neste trabalho ¢ criado um modelo denominado SINOSA que
utiliza PSO e self-assembly para otimizacdo de uma Echo
State Network. A importancia deste trabalho se destaca no fato
de se demonstrar a integracdo de PSO e self-assembly como
um meio eficaz de otimizar os pesos ¢ a topologia de uma rede
neural de forma simultanea.

Sergio (2013) propde, para estudos futuros, a analise da
otimizacdo de reservoir computing utilizando algoritmos
como Ant Colony Optimization (ACO), Group Search
Optimizer (GSO) e a combinagdo destes com outras técnicas.
Em Ferreira (2011), além de otimizagao, sdo sugeridos estudos
acerca do entendimento da geracdo de medidas da dindmica
e da analise das propriedades responsaveis pela forca ou
fraqueza de reservoir computing em uma tarefa especifica.

2.3.3 Aplicabilidade

Em Jalalvand (2017) ¢ estudada a utilizagdo de reservoir
computing para reconhecimento e recuperacao de ruidos em
imagens, estendendo a aplicagdo do paradigma em questio ao
campo de processamento de imagens. O estudo demonstrou
que o corretor de ruidos proposto pode reduzir efetivamente a
taxa de erro em varios tipos de ruido.

Alem do exemplo anterior, a literatura tem reportado a
aplicagdo de reservoir computing com sucesso em topicos
abstratos e de engenharia, Ferreira (2011) e Sergio (2013)
destacam algumas aplicagdes de destaque: aprendizado por
refor¢o; reconhecimento de fala e modelagem de ruido;
previsdo de séries temporais caoticas; classificagdo de padrdes
dindmicos; geragdo de sinos autdnomos; reconhecimento
de imagens em eletroencefalogramas; previsao de geragdo
de energia ¢ velocidade edlica; previsdo do caminho e do
movimento de objetos e detecgdo de eventos.

3 Conclusao

Apresentou-se uma sintese dos principais conceitos e
métodos de reservoir computing, além de um compilado
de pesquisas recentes que abordam desde ferramentas de
implementagdo e otimizagdo até a aplicabilidade deste
paradigma.

Pelo fato de reservoir computing ser uma abordagem
relativamente recente, ainda existem inimeras técnicas e
topicos que devem ser estudados. Para a otimizagdo deste
paradigma, além da utilizagdo de outras extensdes de PSO,
propde-se um estudo das propriedades responsaveis pela
aptidao relativa de reservoir computing em tarefas especificas,
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e a utilizagdo deste juntamente com outros tipos de sensores
ainda ndo testados ¢ pouco abordados na literatura, como por
exemplo narizes artificiais.
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