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Abstrakt

Neurénové siete s echo stavmi st pomerne novym modelom rekurentnych
sieti, ktory umoznuje spracovanie sekvenénych dét a ktorého vyhodou je
efektivne trénovanie. V teoretickej casti uvadzame formalny popis modelu,
vlastnost echo stavov, trénovacie algoritmy, ako aj moznosti optimalizicie
lispesnosti siete. Experimentdlna cast zahffia viacero tloh, zameranych na
generovanie spojitych trajektorii roznych signalov v case. Zopakovali sme
niektoré vysledky, ktoré vo svojich pracach uvadza Jaeger, a kazdu ulohu
sme stcasne obohatili o vlastné modifikacie, vdaka ktorym sme mohli de-
monstrovat vplyv volby parametrov siete na jej tspesnost predikcie. Uspeéne
sme overili schopnost modelu ESN pracovat ako generdtor harmonického
signdlu, preladitelny frekvenény generdtor, ¢i kratkodobd pamét.
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Klucové slova: rekurentna siet s echo stavmi, dynamicky rezervoar, gene-
rovanie signélov.
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Kapitola 1

Uvod

Pri stidiu neurénovych sieti sa ¢asto stretavame s ilohami, ktoré si vyzaduji
spracovanie dat s ¢asovou Struktirou. Klasické dopredné siete sa na tento
ticel nedaji pouzit, nakolko ich vystup zavisi len od aktudlneho vstupu. Isté
rieSenie pontka tzv. neurénova siet s casovym posunom (angl. Time De-
lay Neural Network, TDNN). TDNN ,vidi“ okrem aktudlneho vstupu aj
vstupy z niekolkych predoslych krokov. Této architektiira je vSak v nie-
ktorych pripadoch nevhodnda na reprezentaciu ¢asovo-priestorovej struktiry
vstupnych dat. Kvasnicka a kol. (1997) poukazuju na tento fakt v kapitole 6.
Primarne sa na spracovanie dat s ¢asovou Struktirou pouzivaju reku-
rentné neurénové siete (angl. Recurrent Neural Networks, RNN). Za re-
kurentni mozeme vo vSeobecnosti povazovat kazdui siet, v ktorej existuje
podmnozina neurénov, ktora si uchovava informéciu o svojom predoslom
stave. Vo vypocte aktivdcie neurénu v case t sa potom zohladiuje aj in-
formacia o stave neurénu z ¢asového kroku ¢ — 1. Stav siete teda nie je
zavisly len od aktudlneho vstupu, ale aj od predchadzajicich stavov siete.
Preukdzalo sa, Ze rekurentné siete si dokézu vytvorit vnitorni stavovi re-
prezentaciu ¢asového kontextu vstupnych dat.
Na zaklade tychto vlastnosti maji RNN vyuzitie v nasledujucich ulohach:

e Klasifikacné alebo asociacné tlohy, sief m4 urcit, ¢ prave ukoncend
postupnost patri alebo nepatri do nejakej triedy, pripadne do ktorej z
tried ju mozno zaradit.

e Predikéné, sief mé na zdklade Struktdry prezentovanej vstupnej in-
formécie pred éasom t, predpovedat vyvoj v ¢ase nasledujiicom po t.

e Generativne tlohy, sief md na zdklade pozorovania urcitého vyvoja
dat pokracovat v ¢asovom rade, zohladiujiic zdkladni tendenciu dat
obsiahnuti v dostupnom tseku.
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Architektira RNN je oproti doprednym sietam zloZitejsia, ¢o kladie aj
vysSie naroky na trénovacie algoritmy. Medzi najznamejsie algoritmy patri re-
kurentné ucenie v realnom ¢ase (Real Time Recurrent Learning, RTRL) (Wil-
liams a Zipser, 1989) a spétné sirenie chyb v ¢ase (Backpropagation Through
Time, BPTT) (Rumelhart a kol., 1986). Obe metédy pracuji na principe mi-
nimalizacie gradientu chyby metdédou najstrmsieho spadu. Zakladny rozdiel
je v sposobe sirenia chybovej informacie. Podrobnejsi popis algoritmov RTRL
a BPTT uvadza Williams (1992) resp. Williams a Zipser. (1995). Nevyhodou
gradientovych metdd je vSak problém s dosiahnutim minima chybovej fun-
kcie. Vysledok trénovania nie je vzdy optimélny, nakolko nie je vylicené
uviaznutie v lokalnom minime povrchu chybovej funkcie. Tieto nedostatky
viedli k hladaniu vhodnejsich sposobov trénovania. Medzi najtspesnejsie
pristupy momentdlne patria algoritmy zalozené na Kalmanovej filtracii (Ha-
ykin, 2002). Klasické modely RNN pocas trénovania upravuji véahy vsetkych
prepojeni, ¢o vedie k problémom s ¢asovou zlozitostou. Velkost RNN sa preto
v praxi pohybuje maximalne v desiatkach neurénov.

V roku 2001 predstavil H. Jaeger novy model rekurentnych neurénovych
sieti: siete s echo stavmi (angl. echo state networks, ESN)(Jaeger, 2001b).
Koncepcia tohto modelu umoznuje, na rozdiel od RNN, trénovanie pomocou
jednoduchych trénovacich algoritmov, za pouzitia velkého poc¢tu viitornych
neurénov. Ukdzalo sa, ze vyuzitie ESN siet{ je v mnohych tlohdch velmi
efektivne. V tejto praci sa budeme venovat prave vlastnostiam modelu ESN.
V teoretickej casti uvedieme detailny popis ESN siete. V experimentdlne;j
casti budeme prezentovat vysledky, ktoré sme dosiahli s ESN siefami v
roznych ulohach.
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Neuronova siet s echo stavmi

Struktira ESN je podobns klasickym RNN. V oboch pripadoch st neurény
organizované do troch vrstiev: vstupnej, vnitornej (skrytej, rekurentnej) a
vystupnej. Zakladny rozdiel je v rekurentnej vrstve, ktora sa v pripade ESN
sklad4 z velkého poctu neurénov. Tie st navzajom poprepajané spojeniami,
ktoré sa netrénuju. Trénuja sa len prepojenia na vystupnej vrstve. Vnutorna
vrstva neurénov je oznacovand ako dynamicky rezervoar (DR). Nevyhodou
klasickych RNN je nutnost pouzitia komplikovanych a vypoc¢tovo ndro¢énych
trénovacich algoritmov. KedZe model ESN nemeni prepojenia vramci DR,
tento moze obsahovat stovky neurénov. Odpadé nutnost &frenia chybového
signdlu v ase a na trénovanie sa dd pouzit akykolvek algoritmus linedrnej re-
gresie. V pripade RNN sa snazime dosiahnut pozadované spravanie tipravou
véh malého poc¢tu neurénov a je preto dolezité optimdlne zvolit hodnoty
vah vsetkych prepojeni. Naopak podstatou ESN je pouzitie ndhodného DR
s velkym poc¢tom neurénov, na zabezpecenie bohatej odozvy na vstupny
signdl. Odozva DR na vstupny signdl m4 predstavovat jeho obraz vo vy-
soko rozmernom stavovom priestore rezervoara. Ulohou vystupnej vrstvy je
vytvorit vystup ako linedrnu kombindciu zaujimavych vlastnosti, ktoré zo
vstupného signalu extrahovali vnitorné neurény. V nasledujicej casti uve-
dieme formélny popis ESN (Jaeger, 2001b).

2.1 Struktara ESN

Diskrétny casovy model ESN siete je odvodeny z klasickych rekurentnych
neurénovych sieti. Je tvoreny vstupnou a vystupnou vrstvou neurénov, ktoré
su prepojené s vnutornou vrstvu neurénov. Uvazujme teda K vstupnych
neurénov, N vnutornych neurénov a L vystupnych neurénov.
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Obr. 2.1: VSeobecnd struktira ESN, Volitelné prepojenia st znézornené bod-
kovanymi sipkami (podla Jaeger (2001))

Aktivacie neurénov v ¢asovom kroku n su charakterizované:

e vstupnym vektorom u(n) = (ui(n), ..., ux(n))"

e aktivacnym vektorom rezervodra x(n) = (x1(n),...,xx(n))"

e vystupnym vektorom y(n) = (yi(n),...,yr(n))"

Hodnoty synaptickych vah su ulozené v maticiach:
o W = (wi), velkosti N x K, pre vstupné vahy
e W = (w;;), velkosti N x N, pre vnitorné prepojenia

o W = (w2), velkosti L x (K + N + L), pre vystupné vahy
o Whick — (wiik), velkosti N x L, pre spiitné prepojenia (angl. backp-
rojection) od vystupnych neurénov k vniutornym neurénom

Povolené si aj prepojenia z vstupnych neurénov priamo na vystupné neurony,
ako aj prepojenia medzi vystupnymi neurénmi navzajom. Pre vnutorné pre-
pojenia sa predpokladd, ze matica W indukuje cyklické prepojenia medzi
vnutornymi neurénmi. Konkrétne modely ESN sieti sa od seba navzajom
odlisuji v dosledku roznych modifikacii vSeobecnej struktiry s cielom dosia-
hnut optimélne sprévanie sa siete v danej tlohe. Typickym prikladom mo-
difikacie je vynechanie priameho prepojenia medzi vstupnymi a vystupnymi
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neurénmi, ¢i vzajomného prepojenia vystupnych neurénov. Niektoré tlohy
si naopak vyzaduju zaradenie spitného prepojenia z vystupu spit do dyna-
mického rezervoara.

Aktivicia vnttornych neurénov je aktualizovand podla vztahu

x(n+1) = f(W™u(n + 1) + Wx(n) + W%y (n)), (2.1)

kde f = (f1,..., fn) st vystupné aktivacné funkcie vnitornych neurénov.
Vystup siete sa vypocita pomocou vzorca

y(n+1) = (W™ (u(n + 1),x(n + 1),y(n))), (2.2)

kde fout = (feut ... fR¥) st aktivaéné funkcie vystupnych neurénov (spra-

vidla linedrne, popripade sigmoidédlne). Vektor (u(n + 1),x(n + 1),y(n)) je

spojenie vstupného vektora, aktivacie rezervoara a predoslého vystupu.
Ako funkciu f budeme pouzivat sigmoidalnu aktivaéni funkciu

f(x) = tanh(x). (2.3)

V pripade vynechania niektorého volitelného prepojenia na vystup sa v
2.2 vypust{ aj prislusnd zlozka z vektora (u(n+1),x(n+1),y(n)). Zdroven sa
pouZzije zmengena matica W v ktorej sa vynechaju stlpce zodpovedajice
vaham vynechanych prepojeni.

Pre siet, ktord z volitelnych prepojeni obsahuje len priame prepojenia
zo vstupu na vystup a ktora nepouziva spidtné prepojenie vystupu s re-
zervoarom, budu aktualizaéné rovnice upravené nasledovne. V rovnici pre
vypocet aktivacie rezervoara

x(n+1) = f(W™u(n + 1) + Wx(n))

sa vynechd prispevok W™y (n) do aktivicie vnitornych neurénov, ked'ze
spitné prepojenie nie je pouZzité. Pre vypocet vystupu siete dostaneme vztah

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

kde matica W ma rozmer L x (K x N).

2.2 Vlastnost echo stavov

7 pohladu tspesnosti trénovania ESN siete, je klticova takzvand vlastnost
echo stavov (Echo state property). Tato vlastnost zarucuje spravnu odozvu
siete na diskrétnu vstupnu sekvenciu. Zjednodusene mozeme povedat, Ze re-
kurentnd neurénova siet ma echo stavy, ak aktivdcie neurénov x(n) v case n
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zévisia len od vstupného signdlu u(n) (teda nie od povodného stavu siete).
Pre kazdy neurén z; existuje echo funkcia e; taka, Ze ak sief bezala dostatoéne
dlhi dobu, potom aktudlny stav neurénu sa dd jednoznacne vyjadrit ako
x;(n) = e;(u(n),u(n —1),u(n —2),...).

Prakticky to znamend, Ze ak je sief riadend vstupnou sekvenciou do-
statoénej dizky, vysledny stav (aktivécia) sicte x(n) nezévisf od pociatoéného
stavu siete, ale len od histérie vstupov a vystupov. V Sieti, ktord ma echo
stavy mozeme pozorovat ,zabudanie“ siete. Signdly privedené do vnitra re-
zervoara su tlmené, v dosledku ¢oho sa c¢asom ich vplyv na aktivaciu siete
vytraca. Teda siet casom zabiida svoj pociatoény stav.

Ako sa mozno docitat v Maass a kol. (2001), na to aby sme poznali
vystup siete s uréitou presnostou, staéi ndm poznat len histériu poslednych
vstupov s podobnou presnostou. Nepotrebujeme teda poznat stav siete pred
privedenim vstupnej sekvencie na vstup.

Pritomnost echo stavov v RNN sieti je vlastnost, ktord zavisi od vdhovych
matic W™, W, eventuélne aj od matice W' ak je pouzitd. Zaroven je této
vlastnost zavisld na trénovacej mnozine. V dosledku toho moze maft té istd
nenatrénovand siet echo stavy pre jednu trénovaciu mnozinu, no pre int uz
echo stavy nemusi mat.

Pre formdalnu definiciu echo stavov, ako ju uvddza Jaeger (2001b), si
najskor zadefinujeme niektoré pojmy a oznacenia. Budeme uvazovat vstupné
sekvencie (u(n))pes € U’, kde U je kompaktnd mnozina. Skratené zapisy
a*>°, at>, 4=, 0", budu v rovnakom poradi oznacovat postupnosti, ktoré
st zlava a sprava neohranic¢ené (J = Z), sprava neohranicené (J = k, k+1, ...
pre nejaké k € Z), zlava neohranicené a konecné postupnosti dfiky h. Ana-
logicky budeme oznacovat vstupné sekvencie, na ktoré okrem kompaktnosti
nebudeme klast Ziadne d'alsie podmienksy.

Dalej zavedieme operator T', pre zmenu stavu siete (vykonanie jedného
¢asového kroku). Prechod zo stavu x(n) do stavu x(n + h) zapiSeme ako
x(n+ h) = T(x(n),y(n),a"), ¢o zodpoveda iteracii siete pomocou pravidiel
2.1 a 2.2 cez vstupnu postupnost @”, dfiky h, 7z pociato¢ného stavu x(n) a
vystupu y(n). Pre siete bez spitnej vizby sa operdtor zjednodusi na tvar
T(x(n),u"), pretoze informéacie o vystupe siete nie si potrebné pre vypocet
nového stavu.

Pre rekurentné neurénové siete je charakteristické rozdelenie ich sta-
vového priestoru do dvoch disjunktnych mnozin A, B. Dynamiku siete preto
budeme skimat v zavislosti na mnozine stavov A C RV, ktoré nadobuda.
Budeme pozadovat aby Vu,u € U AV € A platilo, ze T(x,u) € A. Ak sa
teda siet nachddza v stave z mnoziny A, tak po prezentovani Tubovolného
vstupu z mnoziny U prejde siet opiat do niektorého zo stavov z mnoziny A.
Hovorime, 7e siet Spfﬁa standardné podmienky kompaktnosti ak
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e vstupy vyberdme z kompaktného vstupného priestoru U

e stavy siete si z kompaktnej mnoziny A

Definicia 2.2.1 Predpokladajme standardné podmienky kompaktnosti. Pred-
pokladajme siet bez spitnovizbovijch prepojeni. Potom, siet md echo stavy,
ak stav siete x(n) je jednoznacne definovany lubovolnou zlava neohraniéenou
vstupnou postupnostou i=. To znamend, Ze pre lubovolni vstupni postup-
nost ...,u(n — 1),u(n) € UN, pre vsetky postupnosti stavov ..., x(n —
1),x(n) € AN, kde x(i) = T'(x(i—1),u(4)) a x'(i) = T(x'(i—1),u(4)) plati,

ze x(n) = x'(n).

V nasledujuicej definicii zavedieme terminolégiu potrebni pre alternativnu
charakteristiku echo stavov.

Definicia 2.2.2 (a) Postupnost stavov x> = ..., x(n—1),x(n) € A7 sa
nazjva kompatibilnd zo vstupnou postupnostou i~ = ..., u(n—1),u(n), ak
Vi<n:T(x(i),u(@i+1)) =x(i+1).

(b) Podobne, neohranicend postupnost stavov X*° sa nazgva kompatibilnd so
vstupnou postupnostou 0>, ak Vi : T(x(i),u(i + 1)) = x(z + 1).

(c) Stav siete x € A sa nazjva koncovo kompatibilng so vstupnou postup-
nostou = ak existuje postupnost stavov ..., x(n—1) takd, ze T(x(7),u(i+
1)) =x(i+1) ax=x(n).

(d) Stav siete x € A sa nazyva koncovo kompatibilng s konecnou vstupnou
postupnostou 0" ak existuje postupnost stavov x(n — h),...,x(n) € AM!
takd, ze T(x(i),u(i+ 1)) =x(i + 1) a x = x(n).

Definicia 2.2.3 Predpokladajme standardné podmienky kompaktnosti a siet
bez spdtnovdzbovych prepojeni.

1. Siet ,kontrahuje stavy®, ak pre vietky sprava neohranicené vstupné po-
stupnosti 0T existuje nulovd postupnost (0p)n>o takd, Ze pre vsetky
stavy x,x" € A, pre vsetky h > 0, pre vsetky vstupné zaciatoéné podpo-
stupnosti uy, = u(n),...,u(n+h), plati, Ze d(T'(x, ), T(x', 1)) < oy,
kde d je Euklidovskd vzdialenost na RY

2. Siet ,zabida stavy®, ak pre vsetky zlava neohranicené vstupné postup-
nosti ...,u(n—1),u(n) € U™ existuje nulovd postupnost (05,)n>0 takd,
Ze pre véetky stavy x,x" € A, pre vietky h > 0, pre vietky vstupné kon-
cové podpostupnosti uy, = u(n — h),...,u(n), plati, zZe
d(T(x,uyp), T(x',0p)) < Op.
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3. Siet ,zabida vstupy®, ak pre vsetky zlava neohranicené vstupné postup-
nosti = existuje nulovd postupnost (0)n>0 takd, Ze pre vsetky h > 0,
pre vietky vstupné koncové podpostupnosti u, = u(n—~h),...,u(n), pre
vsetky zlava neohranicené vstupné postupnosti tvaru WUy, v o0y,
pre vsetky stavy x koncovo kompatibilné s w—°uy, a pre vsetky stavy x’
koncovo kompatibilné s v—°°uy, plati, Ze d(x,x") < 0.

Nasledujice dve vety boli dokazané (Jaeger, 2001b).

Veta 2.2.1 Predpokladajme standardné podmienky kompaktnosti a siet bez
spdtnovizbovych prepojeni. Predpokladajme, Ze T je spojity. Potom vlastnosti
kontrakcie stavov, zabiudania stavov a zabiudania vstupov siete su ekvivalentné
s pritomnostou echo stavov v sieti.

Podmienky pre pritomnost echo stavov z definicie 2.2.3 sa v praxi daji
len tazko overit. Pre zabezpecenie existencie echo stavov je preto vhodnejsie
riadit sa vetou 2.2.2, ktord na zdklade Lipschitzovej vliastnosti vdhovej matice
v (a) uvaddza postacujicu podmienku pre echo stavy a v (b) postacujicu
podmienku pre neexistenciu echo stavov.

Veta 2.2.2 Uvazujme sigmoiddlnu siet s vystupnymi neurénmi, ktorjch ak-
tivacnd funkcia je f; = tanh. (a) Nech vihovd matica W md 00, = A < 1,
kde Opmaz je jej mazimdina singuldrna hodnota. Potom d(T'(x,u),T(x',u)) <
Ad(x,x') pre vietky vstupy u a pre lubovolné stavy x,x' € [—=1,1]N. Co im-
plikuje pritomnost echo stavov pre vsetky vstupy u, pre vsetky stavy X,x’ €
[—1,1]V.

(b) Nech vihovd matica W mda spektralny polomer |Apaz| > 1, kde Apas je
najuicsie vlastné éislo matice W. Potom md siet asymptoticky nestabilni nu-
lovyj stav. To implikuje, Ze siet nemd echo stavy pre Ziadnu vstupni mnoZinu
U, ktord obsahuje 0 a k nej pripustmi mnoZinu stavov A = [—1,1]V.

7 formélneho hladiska doposial neméme tvrdenie, ktoré by ndm davalo
jednoznacny ndvod, ako zostrojit siet s echo stavmi pre pozadovani vstupni
mnozinu. Prakticky sa pri konstrukcii ESN sieti vychadza z hypotézy 2.2.1,
ktora sa zatial vidy ukdzala ako platna.

Hypotéza 2.2.1 Nech §, e sii malé kladné éisla. Potom existuje velkost siete
N takad, Ze jej dynamicky rezervodr s N neuronmi je vytvoreny nahodnym
vygenerovanim vdhovej matice Wy s hodnotami vih z uniformného rozde-
lenia [—1,1], normalizaciou Wy na maticu Wy s jednotkovym spektralnym
polomerom danyim vztahom Wi = 1/|Xnaz|Wo, kde |Mnaz| je spektrdlny po-
lomer matice W, preskdlovanim Wi na W = (1—5§)Wy, ém W nadobudne
spektrdlny polomer (1 —10), potom siet (Wi, W, Wyae) je siet s echo stavmi
s pravdepodobnostou 1 — e.
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Na zéklade hypotézy 2.2.1 mozme pre vytvorenie siete s echo stavmi
pouzit nasledovny postup:

1. Ndhodne vygenerujeme maticu internych vah Wy,

2. Normalizujeme maticu Wy na maticu W; so spektralnym polomerom
1 a to vyndsobenim prvkov matice Wy hodnotou 1/|0,n4z|, kde |9z
je spektralny polomer matice Wy,

3. Preskalujeme maticu Wi na maticu W = aWy, kde a < 1 je skalovaci
koeficient, ¢im ziskame maticu W, ktora ma spektralny polomer a.

4. Tymto ziskame nenatrénovani sief (Wy,, W, Wy,x), ktord ma (dopo-
sial nebol preukdzany opak) vlastnost echo stavov bez ohladu na vyber
matic W;,, a Wyaek.

2.3 Parametre dynamického rezervoara

Dynamicky rezervoar je charakterizovany maticou prepojeni W, preto za
jeho parametre budeme povazovat parametre prave tejto matice. Ako sme uz
spomenuli, pre zabezpecenie pritomnosti echo stavov je dolezité preskalovat
maticu vnutornych prepojeni W tak, aby bola hodnota jej spektralneho po-
lomeru mensia ako 1. Na to sme v postupe pre vytvorenie ESN siete vyuzili
skalovaci koeficient a@ < 1, ktorého hodnota zodpoveda spektralnemu polo-
meru vyslednej matice W.

Skélovaci parameter a zohrdva dolezitt tlohu aj v charaktere dynamiky
rezervodra. Pre tuspesny vysledok trénovania ESN siete je kltucova prave
volba hodnoty « s prihliadnutim na charakter 1lohy. Pre malé hodnoty «
dostaneme rezervodr s rychlou dynamikou, v ktorom privedené signaly velmi
rychlo doznievaji. Naopak pre hodnoty a velmi blizke 1 dostdvame pomaly
rezervoar, ktory signaly tlmi len velmi pomaly. V takomto rezervodri sa po-
silnuje vplyv predoslych vstupov na nasledujici stav. Vstupné a vystupné
neurény zase svoj vplyv stracaji. Podla doterajsich empirickych pozorovani
zavisi casova Skala dynamického rezervoara exponencidlne od 1 — a. Pre po-
stupnost a = 0.99,0.98,0.97 tak dostdvame exponencidlny nérast rychlosti
rezervoara. Standardne sa pouzivaji hodnoty a v rozmedzi 0.7 — 0.98.

Od dynamického rezervoara sa vyzaduje, aby odozvy na vstupny signal
vo vnutri rezervodra boli ¢o najbohatsie. Nasim cielom je zvolif takd kon-
figuraciu DR, aby sa reakcie jednotlivych neurénov v rezervoari ¢o najviac
odlisovali. To mozno dosiahnut viacerymi sposobmi:

e nehomogénna konektivita v ramci DR



KAPITOLA 2. NEURONOVA SIET S ECHO STAVMI 14

e nahodna volba véh v DR
e riedka konektivita v DR

Prave riedku konektivitu vo vnttri dynamického rezervoara oznacoval Jaeger
za zdroj roznorodej odozvy neurénov v DR. Jeho tuvaha vychadzala z rozde-
lenia dynamiky rezervoéara do volne previazanych oddelenych podsystémov v
dosledku riedkej konektivity. Napriek tejto intuicii, mnoho autorov poukézalo
na fakt, ze siete s plne prepojenymi rezervoarmi pracuju rovnako dobre ako
siete s riedko prepojenymi rezervoarmi. Tento poznatok je zaujimavy hlavne z
hladiska vypoctovej naroc¢nosti. TotiZto ak vytvorime rezervodr tak, ze kazdy
neurén mé konstantny pocet prepojeni na d’aldie neurény, dostaneme siet s
linedrnym narastom vypoctovej zloZitosti vzhladom na velkost rezervoara N.
I ked bolo poukdzané na rovnaki funkénost plne prepojenych sieti, v lite-
ratire sa ¢asto odporica volit konektivitu v ramci DR v rozmedzi 1 —20% na
dosiahnutie bohatej odozvy rezervoara. Vyber vah, pred preskalovanim na
spektrélny radius a, moze byt napriklad z uniformného rozdelenia z [—1,1].

2.4 Trénovanie ESN

Zakladny rozdiel v trénovani ESN siet{ oproti klasickym rekurentnym siefam
je v tom, ze sa v trénovacom procese upravuju len vahy prepojeni vystupnej
vrstvy. Matica W dynamického rezervoara sa teda od svojej pociatocnej
inicializdcie nemeni. Takyto pristup znacne urychluje proces trénovania a
umoziiuje pracovat s velkym poctom neurénov v rezervoari. Kym klasické re-
kurentné neuronové siete pouzivaju na skrytej vrstve maximalne zopar desia-
tok neurénov, pri ESN sietach sa bezne pouzivaji DR so stovkami neurénov.
Spravna inicializacia DR zabezpeci bohati odozvu siete na vstupné signaly.
Ulohou vystupnej vrstvy je zrekonstruovat pozadovany vystupny signal ako
linedrnu kombinéciu signdlov jednotlivych neurénov. Proces trénovania je
zodpovedny za vypocet respektive ipravu vystupnej matice W tak, aby
sa minimalizovala stredné kvadraticka chyba.

Pri trénovani ESN siete mozeme postupovat podla nasledovného algo-
ritmu, ktory uvddza Jaeger (2002). V popise algoritmu budeme uvazovat
sief ktord pouziva na vystupe neurény so sigmoidéalnou aktivaénou funkciou.
Dalej budeme predpokladat pritomnost spitnovizbovych prepojeni. Algo-
ritmus je tak vycerpavajuci a pripadné pouzitie zjednoduseného modelu si
vyzaduje zrejmé tipravy vztahov, ktoré sme nacrtli uz v kapitole 2.1.

Majme vstupno - vystupni postupnost (u(1),d(1)),..., (u(T),d(T)). Po-
tom ako vysledok trénovania pozadujeme ESN sief (W W, WPk Weut)
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ktorej vystupy y(n) aproximujui pozadovany vystup d(n), ak je siet riadend
vstupnou postupnostou u(n).

Treba si vSak uvedomit, Ze natrénovana siet je schopnd aproximovat
pozadovany vystup az potom, ¢o odznie vplyv prvotnej konfiguracie siete. Bu-
deme teda pozadovat, aby natrénovan4 siet aproximovala pozadovany signal
v casoch n = Ty,..., T, kde Ty > 1. Hodnota Ty zavisi od dynamickych
vlastnosti siete a pohybuje sa v hodnotiach Ty = 10 (pre rychle siete), az
po Ty = 500 (pre pomalé siete). Okrem dobrej aproximéacie pozadovaného
vystupu sa na natrénovant siet kladie hlavne poziadavka na dobri schopnost
generalizacie, co znamena dobru aproximaciu nezavislej mnoziny testovacich
dat, ktoré su generované tym istym systémom ako aj trénovacie data.

1. krok: Vytvorime siet (W™ W, W) ktord mé vlastnost echo stavov.
Na vytvorenie matice vnutornych prepojeni W pouzijeme postup uvedeny v
2.2. Prvky matic W™ a W' nihodne vygenerujeme z intervalu [—1,1] a
nésledne preskalujeme podla potreby.

Vyslednd matica W by mala byt riedka, aby sa podporila réznorodost
odoziev od vniitornych neurénov. Velkost N matice W volime s ohladom na
zlozitost tlohy a dizku trénovacej postupnosti 7. Aby sme zabranili efektu
preucenia siete na trénovaciu postupnost, volime N na trovni 7'/10 az T'/2
(pre pravidelné, periodické signdly volime hodnoty N blizsie k T'/2). Pri
vytvarani matice W potrebujeme zvolit §kalovaci parameter a.. Presni hod-
notu treba doladit na zdklade pozorovania. Ako vychodiskovi mozme zvolit
hodnotu 0.8.

Spravnu funkénost siete ovplyviiuje aj skdlovanie matic W™ a Wbk,
Pre nizke hodnoty prvkov W™ vstup len mélo ovplyviiuje chovanie siete.
Aktivécie vnutornych neurénov sa pohybuji v linedrnej casti sigmoidy. Siet
zotrvava v stavoch, ktoré si blizke nulovému stavu. Naopak velké hodnoty
vah W™ sposobuj, ze stav siete v d'alsom kroku je silno zavisly od vstupného
signdlu. Aktivacie vnutornych neurénov sa posuvaju do oblasti saturacie, ¢o
zavadza do rezervodara znacne nelinearne spravanie. V extrémnych pripadoch
pracuji vnitorné neurény v ¢isto bipoldrnom rezime, ked nadobtidaji ak-
tivaciu iba z hodnot 1, -1.

Analogicky vplyv na sprévanie siete mé skalovanie matice W Najmé
v ulohach kde sa vyzaduji oscildcie sa ukézalo vhodné skalovanie spéitnej
matice na vyssie hodnoty.

2. krok: Navzorkovanie trénovacej dynamiky siete.

1. Inicializécia siete do lubovolného stavu, napr. x(0) = 0.

2. Nechame siet bezat cez trénovaciu postupnost, pre n = 0,...,7T, so



KAPITOLA 2. NEURONOVA SIET S ECHO STAVMI 16

vstupnym signdlom u(n). Namiesto vystupu siete vnucujeme signdl
d(n — 1). Vypocet stavu sa tak realizuje pomocou rovnice:

z(n+1) = fo(Wmu(n + 1) + Wx(n) + W"*d(n)) (2.4)

3. V ¢case n = 0, kde d(n) nie je definované, pouzijeme d(n) =0

4. V kazdom ¢asovom kroku po uplynuti ¢asu 7y zaznamendme stav siete
x(n), ako novy riadok do matice stavov M. Nakoniec tak dostaneme
maticu velkosti (T'— Ty + 1) X (K + N + L).

5. Tak isto v kazdom kroku po uplynuti ¢asu 7 zaznamename inverto-
vany (inverznou funkciou k aktivacnej funkcii vystupnych neurénov)
pozadovany vystup siete tanh™'(d(n)), ako novy riadok matice D.
Takto nakoniec dostaneme maticu o velkosti (T'— Ty + 1) x L.

Pri vytvarani matic M a D je dolezité daf si pozor na to aby sme pridévali
vektory x(n) a tanh™'(d(n)). Lahko sa totiz moze stat, ze do matic vlozime
dvojicu vektorov x(n) a tanh™'(d(n — 1)).

3. krok: Vypocet vystupnej matice sa redukuje na vypocet suc¢inu pseudo-
inverznej matice M s maticou D, ém dostaneme maticu (W?")* velkosti
(K + N + L) x L, ktorej i-ty stipec obsahuje vahy od vsetkych neurénov
k i-tému vystupnému neurénu. Po transponovani tejto matice dostavame
hladant maticu W

wot = (M*TD)” (2.5)

4. krok: V tejto faze mame natrénovani ESN sief (W™, W, WPk Wwout),
ktord je pripravend na pouzitie. Od tohto okamihu moZeme siet pouzivat
pomocou aktualizacnych rovnic 2.1 a 2.2.

V druhom kroku je pouzitd metdda forsirovania uciaceho signalu (angl.
teacher - forcing). Ide o to, Ze pocas trénovania sa cez spatné prepoje-
nia neprivadza do rezervodra vystupny signal siete y(n), ale pozadovany
vystupny signdl d(n). Pre niektoré tlohy, ako napriklad generovanie peri-
odickych sekvencii, moze byt potrebné pouZitie forsirovania uciaceho signalu
aj po skonceni trénovania, aby sa inicializovala spravna predikcia siete.

Uvedeny algoritmus predstavuje offline metodu davkového trénovania, ¢ize
najskor sa len zbieraju informécie o spravani sa siete na trénovacej postup-
nosti. Potom sa v jednom kroku vypocita vystupna matica. Ak by sme chceli
sief trénovat ,online“, ¢ize menit vahy postupne po kazdej prichddzajicej
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vzorke, mozeme pouzit niektory z algoritmov Least mean square (LMS) alebo
Recursive least square.

Priklad LMS trénovacieho algoritmu:

1. Siet nechdame bezat s trénovacim signalom d(n), pricom jej nanucujeme
pozadovany vystup. Stav siete pocitame podla vztahu 2.4, rovnako ako
pri offline metdde.

2. V kazdom kroku upravime vystupné vahy podla vztahu
w(n+ 1) =w(n)+ A(d(n) —y(n))x(n), (2.6)
kde X je rychlost ucenia.

V pripade ESN sieti so spatnymi prepojeniami sa po natrénovani siete
mozu vyskytnit problémy so stabilitou a to najméi v pripade, Ze trénovacie
déta st nezaSumené. Kazd4 siet ma po natrénovani uréiti vystupni chybu.
Nestabilnd siet pri testovani v kazdom kroku zvicsuje velkost chyby na
vystupe, ¢o sposobi Ze siet sa sprava inak, ako sme pri trénovani pozadovali.
Tento problém sa d4 pomerne jednoducho vyriesit. Pri trénovani zavedieme
do siete malé mnozstvo sumu o velkosti 0.0001,...,0.1. Pocas trénovania
pouzijeme upravenu rovnicu na vypocet stavu

x(n+1) = f(W™a(n + 1) + Wx(n) + W*d(n) + v(n)), (2.7)

kde v(n), je pridané malé mnozstvo bieleho sumu.

2.5 Optimalizacia parametrov ESN

Vzhladom na mnoZstvo parametrov, ktoré vplyvaji na vykon ESN, nie je
mozné uviest jednoznaény navod, ktory by viedol k zostrojeniu optimadlnej
ESN siete. Ak sa pokisame navrhnut siet pre nejakd konkrétnu tlohu a
t4 nedosahuje pozadované vysledky, pricin moze byt viacero. V najhorsom
pripade je dovodom nefunkénosti neschopnost modelu ako takého pracovat
v danej tilohe. V lepgom pripade moZe byt na vine zl4 volba trénovacich dat,
ktoré nedostatocne vystihuji charakter problému. Ak siet javi aspon naznaky
pozadovanej funkcionality, no nie vsak v dostatocnej kvalite a stabilite, je
velmi pravdepodobné, Ze riesenim bude optimalizdcia parametrov ESN.
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Spektralny polomer

Spektralny polomer o vahovej matice rezervoara W, je zékladnym paramet-
rom ESN siete, ktory urcuje rychlost dynamiky vo vmitri rezervoara. Pre
ispesné trénovanie siete je klticové zostladit rychlost vramci DR s povahou
tlohy. Pre velmi rychle deje a kratke ¢asové okno paméte volime malé hod-
noty a. Pre pomalé tlohy, s vii¢Sou pamétovou naro¢nostou volime o blizke
jednej. Vyber hodnoty « je tym kritickejsi, ¢im sa hodnoty viacej blizia k
jednotke. V praxi mozeme postupovat tak, Ze na zdklade intuicie a metddy
pokus - omyl vyberieme hodnotu «, pri ktorej siet dostato¢ne dobre pracuje.
Ak chceme minimalizovat chybu siete, ¢o najlepsim vyberom spektralneho
polomeru, siet testujeme s iterativne sa meniacou hodnotou «, pricom sle-
dujeme priemernt vystupnt chybu. Za optimalnu povazujeme ti hodnotu «,
pouZitim ktorej siet dosiahla najmensiu chybu.

Velkost rezervoara

Od poctu neurénov v DR zdvisi, ako presne bude siet schopnd aproximovat
dynamiku tlohy. Prili§ velky pocet neurénov moze sposobit preucenie siete
na trénovacie data, ¢o vedie k zlej schopnosti generalizacie pre vstupy mimo
trénovacej mnoziny. Pocet neurénov sa di odhadnif na zdklade velkosti
vstupnej postupnosti. Pri pouziti vécsieho poctu neurénov ako je dizka vstup-
nej postupnosti by bola odozva siete naucend naspamif. Pre dosiahnutie
dobrej generalizécie sa mozeme riadit pravidlom, podla ktorého mé na jeden
neurén pripadat 2 az 10 hodnot zo vstupnej postupnosti.

Vizualizacia odozvy rezervoara

Podstatou dobre fungujicej siete, je spravna odozva neurénov vo vnutri DR.
Pri tiprave parametrov siete je velmi ndpomocné vykreslit si aktivitu niekolko
vybranych neurénov pocas trénovania, Ci testovania. Tieto informécie nam
mozu odhalit dovod zlyhania siete, popripade posliZia pri rué¢nom doladent
parametrov siete (najmé skélovania matic).

Ak pozorujeme rychle oscilacie v tlohe, v ktorej ich neocakavame, moze
to byt dosledok prili§ velkého spektralneho polomeru matice W, ako aj prilis
velké hodnoty v spitnoviizbovej matici. Problém by sa mal odstranit po
preskalovani matic na nizsie hodnoty.

Vo vseobecnosti velkost preskdlovania vstupnej a spétnoviizbovej ma-
tice uréuje, aké velké odozvy budi v DR. Ak chceme dosiahnut nelinedrne
spravanie, preskalujeme matice na vyssie hodnoty. Ak si tloha vyzaduje
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linedrne spravanie pouzijeme nizsie hodnoty preskalovania matic, aby sa
odozvy neurénov pohybovali v linedrnej casti ich aktivacnej funkcie.

Pridanie Sumu

Pri trénovani siete so spatnymi prepojeniami pomocou presnych matema-
tickych dat sa mozu objavit problémy so stabilitou siete. Napriklad pri gene-
rovani periodického signalu sief s casom zvysuje nepresnost predikcie, az
napokon siet strati schopnost generovat trénovany signdl. Riesenie tohto
problému je prekvapivo jednoduché a spociva v pridani malého mnozstva
sumu do rezervodra v procese trénovania. Odolnost siete na malé nepres-
nosti v predikcii sa podstatne zlepsi. Alternativne moze byt sum pouzity na
zlepSenie schopnosti generalizacie. V praxi je vSak vhodnejsie na zabranenie
preucenia znizif poc¢et neurénov v DR.

Dalsie moznosti optimalizacie

V pripade, ze vstupné data maju stredni hodnotu vzdialent od nuly, od-
portica sa pridat jeden vstupny neurén s konstantnou hodnotou. Hodnota z
pridaného vstupu umozni sieti posunit vstupné ddta na korektnu strednt
hodnotu na vystupe. Prilis velkd pridand hodnota moze budit neurény do
ich nelinedrnej ¢asti. Ak je to neziadice, pouzijeme ako pridavny vstup velmi
malé hodnoty.



Kapitola 3

Experimentalna cast

Jednym z cielov tejto bakaldrskej préce, bola implementdcia modelu ESN
a nasledna analyza tohto modelu v tlohe generovania spojitych trajektorii.
V tejto kapitole podrobne popiSeme jednotlivé experimenty. Najskor sme
si prakticky overili, ¢ spravanie implementovaného modelu koresponduje s
poziadavkami uvedenymi v teoretickej casti. Potom sme model adaptovali
pre pracu v roznych ulohach. Pre kazdu tlohu sme analyzovali vplyv jed-
notlivych parametrov na vykonnost siete. Model ESN bol implementovany v
MATLAB-e. Zdrojové sibory sa nachadzaji na prilozenom CD.

3.1 Zavedenie oznacenia parametrov ESN

Pri popisoch experimentov budeme pouzivat nasledujiice oznacenie paramet-
rov:

e « - spektrdlny polomer matice W

e dy - hustota matice W, percentualny pocet nenulovych prvkov matice
W

e K-N-L - konfiguracia siete, kde K,N a L su v poradi pocty vstupnych,
vnuitornych a vystupnych neurénov W

e S, - skalovaci parameter vstupnej matice, matica ma prvky s intervalu

['Sin7 Szn]

® Spaer - Skdlovaci parameter vystupnej matice, matica ma prvky s inter-
Vahl ['Sout> Sout]

e MSE;, 4in, MSE,.s - strednd kvadratickda chyba pri trénovani, resp. tes-
tovani

20
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e f - aktivacna funkcia vnutornych neurénov
o f,u - aktivacnd funkcia vystupnych neurénov

e v - velkost pridaného bieleho sumu

3.2 Zakladné vlastnosti ESN

Ako sme spomenuli v teoretickej casti, kazdd ESN sief musi spiﬁat7 pod-
mienku existencie echo stavov. Z definicie echo stavov intuitivne vyplyvaja
niektoré zakladné vlastnosti ESN:

e Signdly vo vnutri DR st tlmené, ¢oho dosledkom je zabiudanie siete

e Stav siete zavisi len od histérie vstupov, nie od pociatocnej konfiguracie
siete

Tieto vlastnosti si overime na zjednodusenom modeli ESN, ktora nebude
obsahovat vstupné neurény, nakolko nebudeme potrebovat do siete privadzat
signaly zvonka. Dynamicky rezervoar pozostava z 20 neurénov. Na vystupe je
jeden neurén, z ktorého odoberame vysledny vystupny signal zo siete. Spétné
prepojenia z vystupu tiez vynechame. Aktivacna funkcia na vnutornych ako
aj vonkajsich neurénoch bola f = f,,; = tanh. Stav siete, ¢ize vektor x, bol
ndhodne inicializovany. Siet sme nechali bezat dostatoény pocet krokov, az
kym vplyv pociatocnej aktivacie iplne neodznel.

0.5 0.5
x~ 0 [\/\/~ x~ 0 L
-0.5 -0.5
0 20 40 0 20 40
t t
0.5 0.1
X~ 0 X~ 0 ]\/\/V
-0.5 -0.1
0 20 40 0 20 40

t t

Obr. 3.1: Priebeh aktivacie Styroch vybranych neurénov z DR.
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Na obrazku 3.1 je graficky znazornena aktivacia styroch vybranych in-
ternych neurénov pocas prvych 50 éasovych krokov. Ako je vidiet, aktivita
neurénov je tlmend a sief postupne konverguje do nulového stavu. Dalsia
dolezita vlastnost, ktori mozno pozorovat, je odlisnéd reakcia vnitornych
neurénov na pociatocny stav siete.

a=0.8 a=0.98

>~0\/\/\~ > 0
-1 -1

0 10 20 30 40 &0 0 100 200 300 400 500
t t

Obr. 3.2: Rozdiel v rychlosti zabidanie siete (celkovy vystup siete).

Vplyv spektralneho polomeru matice vnutornych prepojeni o na dyna-
miku siete je zobrazeny na obrazku 3.2. Na lavom grafe pozorujeme vystup
siete pre a = 0.8. Vplyv pociatocnej konfiguracie siete sa straca uz po 20. kro-
koch. Na pravom grafe je znazornené vyrazné spomalenie dynamiky pri na-
staveni o = 0.98. Signél je vo vnutri tlmeny zjavne slabsie a vplyv pociatocénej
konfiguracie pretrvava este aj po 200 krokoch.

Obr. 3.3: Zabudanie pociatoéného stavu siete.

Druhti spominant vlastnost ESN sme si overili na rovnakej konfigurdcii
siete ako v predoslom pripade, len s vynimkou pouzitia linearnej vystupne;j
funkcie a pridania spitnych prepojeni. T ist1 siet sme nechali bezat dvakrat
s rOznou pociatocnou aktivaciou rezervoara. Do siete sme cez spatné prepo-
jenia privadzali nanuteny sinusovy signdl s periédou 25 krokov. Na obrazku
3.3 vidime vystup siete odoberany z jediného vystupného neurénu siete.
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Prerusovana ¢iara zobrazuje priebeh vystupu siete s inou pociatocnou konfi-
guraciou ako suvisla ¢iara. Signél na tomto neurdne je linearnou kombinéciou
aktivacii neurénov DR a teda istym sposobom vyjadruje stav siete. Podla
ocakavani sa spociatku reakcia siete lisi, ale postupom ¢asu vplyv pociatocnej
inicializacie stavu vymizne. Po 30. krokoch je uz stav totozny a je zrejmé, ze
zavisi len od vstupnej postupnosti.

Na zaver uvodnych pozorovani uvedieme poznatky, ktoré sme sledovali v
spravani sa netrénovanej siete. Siet nemala vstupné neurdény. Spitné prepo-
jenia boli pouzité. Na vystupe bol jeden neurén. Ostatné parametre siete boli
ndhodne generované. Ked sme siet nechali bezat, pozorovali sme nasledovné
tendencie:

e Siet sa casom ustélila na konstantnej vystupnej hodnote.

e Na vystupe siete sa v nejakej forme objavil periodicky signal, najma
pri preskalovani spatnych prepojeni na vyssie hodnoty.

e Na vystupe siete sa objavilo chaotické spravanie, najmé pri hodnotach
spektrdlneho polomeru o > 1, ked je velka pravdepodobnost, Ze siet
nema echo stavy.

Skimanie doteraz prezentovanych vysledkov si nevyzadovalo trénovanie
siete. Na vypocet prezentovanych vysledkov stacilo pouzitie vztahov 2.1 a
2.2, po patri¢nej uprave.

3.3 Generator harmonického signalu

Cielom tohto experimentu je natrénovanie modelu ESN v 1lohe frekvenéného
generdtora, ktory bude generovat sinusovy signal s fixnou frekvenciou.

Dynamicky
rezervoar (DR)

Vystupny

Obr. 3.4: Konfiguracia siete pre ulohu generatora harmonického signélu.
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Pouzity model je zndzorneny na obrazku 3.4. Do rezervoara nevedie ziaden
vstup. Nevyhnutnd stcast, ktord si vyzaduje této tiloha, si spitné prepoje-
nia z vystupu do rezervoara. Naucena frekvencia zavisi od trénovacej sekven-
cie, ktora je pocas trénovania privadzana cez spatné vahy do rezervoara. Po
natrénovani sa cez spatné prepojenia uz Siri vystupny signal siete z predoslého
casového kroku. Sief sme vytvorili pomocou algoritmu, ktory sme uviedli v
podkapitole 2.4 o trénovani ESN. Detaily konfiguracie siete si uvedené v
tabulke 3.1.

K-N-L « dW [%] Sback f fout v
0-20-1 | 0.8 25 1.5 |tanh | id | O

Tabulka 3.1: Parametre siete pre tilohu generdtora harmonického signdlu

Trénovanie prebiehalo pomocou offline algoritmu. Vstupnd postupnost
bola vygenerovana pomocou funkcie sinus tak, aby dizka periédy bola 25
krokov. Amplitida signalu dosahovala vysku 0.5. Dlzka trénovacej postup-
nosti bola 500. KedZe pouzity model je mierne modifikovany, bolo potrebné
nasledovne upravit rovnice pre vypocet stavu a vystupu siete:

x(n+ 1) = f(Wx(n) + W%y (n)), (3.1)

y(n+1) = f(Wx(n +1)). (3.2)

Pocas trénovania si zmenené len vystupné vahy v matici W?“*. Povodn4
hodnota vah v matici W nie je definovana a v priebehu trénovania sa nikde
nepouziva. Trénovanie je rozdelené do dvoch faz. V prvej faze nechdme bezat
siet 500 krokov s Iubovolného pociatoéného stavu v ¢ase n = 1. Zaroven cez

1 0.5 0.2

0 \/v\/ 0 \/\/\/ 0 \/\/\

-1 -0.5 -0.2

110 120 130 140 150 110 120 130 140 150 110 120 130 140 150
X, X0 X0

0.5 0.5 1

0 W 0 \/\/\/ ° W
-0.5

0.5 -1
110 120 130 140 150 110 120 130 140 150 110 120 130 140 150
X,() x(t) x5t

Obr. 3.5: Odozva vybranych neurénov DR na trénovaci signal.
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maticu spatnych prepojeni WP privadzame do siete trénovaci signél, ¢o vo
vnutri DR vyvolava aktivacni odozvu. Na obrazku 3.5 je vykreslena odozva
Siestich neurénov z DR na trénovaci signél.

Na jednotlivych odozvach si méZzeme vsimnit dve podstatné veci:

e Aktivacné odozvy neurénov v DR sa od seba lisia tvarom, amplitudou
a fazou signalu.

e Vsetky aktivacné odozvy neurénov su periodické signdly, pricom ich
peridéda je zhodna s periédou trénovacieho signalu.

Pocas prvej fazy trénovania su stavové vektory rezervoara x(n) ukladané
ako riadky do matice M. Sticasne sa do riadkov matice D uklada pozadovany
vystup v ¢ase n. Riadky do matic M a D zaciname pridavat az po odznen{
vplyvu pociatocného stavu siete. V tomto pripade sme vynechali aktivacie z
prvych 100 krokov siete, pocas ktorych vplyv pociatocného stavu bezpecne
odznel. Takto sme dostali maticu M velkosti 400 x 25 a maticu T velkosti
400 x 1.

V druhej faze potrebujem vypoéitat maticu W tak, aby sme minima-
lizovali odchylku od pozadovaného vystupu. Vystup siete v kroku n mozeme

vyjadrit nasledovne:
N=25

y(n) = 2 wi''x;(n) (3-3)

Vo vysledku chceme zvolit maticu W tak, aby sme minimalizovali
velkost strednej kvadratickej chyby.

500 500 N=25
MSE¢qin = 1/400 Y (d(n) —y(n))? = 1/400 > (d(n) — > wi"'xi(n))?
n=101 n=101 i=1

(3.4)

Existuje viacero sposobov ako dosiahnut minimalizdciu uvedenej strednej

kvadratickej chyby. V principe mozno pouzit Iubovolny algoritmus linedrne;

regresie. V nasom pripade pri offline metdde trénovania sa vypocet vystupnych

vah redukuje na vypocet jednej pseudoinverznej matice. Vysledné vahy do-
staneme vynasobenim pseudoinverznej matice k M s maticou D.

we = (MTD)" (3.5)

Po nastaveni vypocitanej vystupnej matice sme sief nechali bezat 100
krokov s forsirovanim uciaceho signalu. Takto sme dosiahli trénovaciu chybu
MSE; ain = 9.66-29. Potom sme siet nechali bezat este dalsich 100 krokov,
ale uz bez trénovacieho signédlu, ktory sme vymenili za vlastny vystup siete.
Vysledna testovacia chyba dosiahla MSE,.,; = 1.9e-25. Testovacia chyba je o
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dva rady vysSia oproti trénovacej, napriek tomu je velmi nizka. Siet sa teda
perfektne naucila generovat sinusoidu s dizkou periody 25 krokov.

Odsktsali sme aj trénovanie pomocou online trénovacieho algoritmu, ked
sme v kazdom kroku upravovali vahy matice W pomocou rovnice 2.6.
Tymto sposobom sa podarilo siet natrénovat, no vysledky boli horsie ako v
pripade offline metédy. Prudky pokles vystupnej chyby trval len kratku dobu
a ndsledne jej velkost klesala uz len velmi pomaly. Je mozné Ze toto spravanie
suvisi s periodickym charakterom tlohy.

Nakolko siet vykazuje po natrénovani istti chybu, prichddza do tvahy
otdzka, ¢i sa tdto chyba nebude casom kumulovat a viest az k absoltitnej ne-
stabilite siete. Tato domnienka sa v tomto pripade, ale nepotvrdila. Chyba
siete pocas jej behu zostdva ustdlend aj po velmi velkom pocte krokov. Do-
konca pri tejto tlohe ani nezalezi na tom, z akého stavu sief po natrénovani
spustime. Sief sa v kratkom Gase prisposobi na generovanie natrénovaného
signalu. Vysoka stabilita siete spociva v jednoduchosti tlohy generovania
sinusoidy. Natrénovand siet predstavuje dynamicky systém s jedinym atrak-
torom, ktorym je periéda trénovacieho signalu.

0 50 100 150 200
t

Obr. 3.6: Spravanie siete po nastaveni ndhodného stavu rezervoara v ¢asoch
0 a 100.

Obrazok 3.6 znazornuje stabilitu natrénovanej siete. V krokoch 0 a 100
bol nastaveny nahodny stav rezervodra, napriek tomu bola siet v priebehu
niekolkych krokov schopné bezchybne pokracovat v generovani nauceného
signalu. Stabilita, ktori sme pozorovali pri tejto tilohe je vynimocne velks a
ako sme uz spominali, sivisi s jednoduchostou tlohy. V zlozitejsich tilohdch
je prave dosiahnutie pozadovanej stability rozhodujicim problémom.

V podkapitole 2.3 o parametroch dynamického rezervoara sme sa zmie-
nili o dolezitosti spravnej volby spektrélneho polomeru a.. Od jeho hodnoty
totiz zavisi rychlost zabtidania siete a teda vnitornd dynamika rezervoara.
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7 definicie vlastnosti echo stavov vieme, Ze pre zarucenie pritomnosti echo
stavov v sieti je vhodné zvolit o < 1. Pre malé hodnoty a dostdvame rychlu
siet, naopak pre hodnoty blizke 1 dostdvame pomald siet. Z tohto hladiska
je zaujimavé sledovat, ako vplyva vyber hodnoty spektralneho polomeru DR
na vykonnost siete (na jej testovaciu chybu) v tlohe generdtora sinusového
signalu. Vyskisali sme teda vytvorit siet s 50 neurénmi v DR s konektivitou
20%. Tto siet sme opakovane trénovali generovat sinusoidu s periédou 40
krokov, pre rozne velkosti spektralneho polomeru «. Pri zmene spektralneho
polomeru sa zachovavala vnttornd struktira DR, ¢ize vzajomné poprepajanie
neurénov zostalo rovnaké a menila sa len velkost véh tak, aby sa dosiahol
pozadovany spektralny polomer.

1 1

8 L L 1 1 1
06 065 07 075 08 08 09 095
Spektralny polomer o

Obr. 3.7: Vyvoj radu chyby (logio(MSEsws)) v zdvislosti od velkosti
spektralneho polomeru vahovej matice DR.

Vplyv spektrdlneho polomeru na velkost testovacej chyby je zndzorneny
na obrazku 3.7. Ako je vidiet, dynamiku danej ilohy najlepsie vystihuje DR
preskalovany priblizne na hodnotu o = 0.92. Konkrétne pri tejto tlohe je pre
a = 0.6 testovacia chyba dvojnasobnd, no aj napriek tomu je na vystupe siete
stale signal s pozadovanou periédou a amplitidou. Az pri testovacej chybe
radovo vyssej ako 107% zaéinala mat siet problémy s udrzanim pozadovanej
amplitudy.

Frekvencia signalu resp. dizka periédy zavisi od pripravenej trénovacej
postupnosti. Samozrejme tu existujui limity a nie je mozné naucit siet gene-
rovaf signél s lubovolnou dizkou periédy. Cim viac krokov pripadne na jednu
periédu, tym vicsie pamitové naroky s na siet kladené. Na obrazku 3.8
je znézorneny vyvoj testovacej chyby vzhladom na frekvenciu trénovacieho
signalu. V tomto pripade bol pouzity DR s 50 neurénmi a a = 0.88. Dizka
trénovacej postupnosti bola 500 krokov. Frekvencia signdlu vyjadruje pocet
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sitnusovych periéd, ktoré sa vyskytovali v trénovacej postupnosti. Pre frek-
venciu 25, teda pri pocte 25 peridod na 500 krokov, dostdvame 20 krokov
na jednu periédu. V lavej casti grafu vidief, Ze so zniZzujicou frekvenciou
zacina rdst testovacia chyba. Od momentu, ked méa jedna periéda vicsiu
dizku ako 50 krokov, uz siet nebola schopné zrekonstruovat trénovaci signal.
Na zlepsenie schopnosti siete predikovat pomalsie signély, mozeme skiisit me-
nit hodnotu . Avsak hlavnym parametrom, ktory vplyva na velkost pamiite,
je pocet neurénov v DR. Ak je signal na vystupe deformovany, popripade
maé dvojndsobnti frekvenciu oproti trénovaciemu signalu, pravdepodobne siet
pracuje vo svojich pamitovych limitoch.

10 15 20 25 30 35 40 45 50
Frekvencia signalu

Obr. 3.8: Vyvoj radu chyby (logio(MSEes)) v zavislosti od frekvencie
trénovacieho signdlu.

K optimalizacnym postupom patri vizualizacia odozvy vo vnutri DR.
Této metéda moze pomoct pri uréeni tzv. wash-out time, teda ¢asu zabidania
siete. Dalej mozeme pozorovat vplyv preskélovania spéitnej matice na velkost
aktivécie neurénov v DR. Nam sa osvedcilo také skalovanie matice WP pri
ktorom najviac aktivované neurény zacali vykazovat nelinedrne spravanie. Vo
vsetkych sietach v tilohe generovania sinusového signalu to v nasom pripade
znamenalo hodnoty spétnych vah z rozsahu [-1.5, 1.5].

3.4 Frekvencny generator

V prvom experimente sme si na ilohe generatora sinusoidy ukazali sposob
trénovania a zakladné vlastnosti sieti s echo stavmi. Teraz prejdeme na
zlozitejsiu ulohu, v ktorej ESN sief funguje ako preladitelny frekvenény ge-
nerdtor. Struktiru siete z predosglého experimentu rozsirime o vstup. Vstupnd
postupnost u(n) nastavuje frekvenciu signdlu, ktory budeme ocakavat na



KAPITOLA 3. EXPERIMENTALNA CAST 29

vystupe siete. Vstupnd hodnota nula predstavuje minimalnu frekvenciu, hod-
nota 1 zase maximalnu frekvenciu. KedZe uz ide o zlozitejsiu tlohu, zvysili

K-N-L « dW [%] S [ S back f f out v
1-200-1 | 0.8 20 0.5 ] 3.4 | tanh | tanh | 0.01

Tabulka 3.2: Parametre siete pre tlohu frekvenéného generdtora

sme pocet neurénov DR na 200. Kompletné parametre pouzitej siete su uve-
dené v tabulke 3.2.

Schematicky je tloha frekvencného generatora znézornend na obrazku
3.9. Pritomné bolo aj priame prepojenie zo vstupu na vystup, hoci nie je
na obrazku zaznacené. Vstupny signal z intervalu [0, 1] urcuje frekvenciu
vystupného signélu, ktord sa plynule meni. Aj v tejto ulohe je pouzitda matica
spitnych prepojeni W* Trénované st len prepojenia smerujiice na vystup.
Amplitiuda vystupného signalu opét zavisi na trénovacej postupnosti, my sme
zvolili sinusovy signdl z intervalu [—0.5,0.5].

05

100 200 300

u(t) y(t)

Obr. 3.9: Konfiguracia siete pre ulohu frekvenéného generatora.

KedZe bol do siete pridany vstup a s nim aj nové prepojenia, je nutné
prislusne upravit aj systémové rovnice:

x(n+1) = f(W™u(n + 1) + Wx(n) + W*¥y(n)), (3.6)

y(n+1) = fo(Wz(n + 1)), (3.7)

kde z(n) = [u(n); x(n)] je stipcovy vektor, ktory vznikne spojenim vektorov u
a X. Pri tejto ulohe sme z vystupnych prepojeni nepouzili prepojenia medzi
vystupnymi neurénmi navzajom. Takto dostdvame vystupnd maticu W™
velkosti L x (K + N).

S pozorovani sme zistili, ze v tlohe frekvenéného generatora je mozné
rovnako dobre pouzit linedrnu ako aj sigmoiddlnu vystupnu funkciu. Aby
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sme poukazali na rozdiely v trénovacom algoritme pri pouziti nelinearnej
vystupnej funkcie, budeme prezentovat model s vystupnou funkciou tanh.
Trénovacia postupnost mala dizku 1200 krokov a pozostavala z vstupnej po-
stupnosti u a vystupnej postupnosti d. Najskor sme vygenerovali vstupnu
postupnost, ¢ize signdl z intervalu [0, 1], ktory v ¢ase menil vysku amplitidy
s pravdepodobnostou 1,5%. Na zdklade postupnosti u(n) bola vygenerovan
prislusna vystupnd postupnost d(t), tak aby v ¢ase t zodpovedala frekven-
cia signalu d(¢) vstupnej hodnote u(t). Frekvenény rozsah bol udany mi-
nimalnou a maximalnou frekvenciou. Prezentovany model bol trénovany na
dizku periédy 14 — 26 krokov.

600 700 800 900 1000 1100 1200
t

Obr. 3.10: Priklad trénovacej postupnosti - druha polovica.

V tejto ulohe sme pouzili len offline metéodu trénovania. V prvej faze
trénovania sa na vstup siete privadza vstupnd postupnost u(t). Zaroven,
kedze pouzivame maticu W je cez spitné vahy forsirovany pozadovany
vystupny signdl d(t). Za pouzitia systémovych rovnic 3.6 a 3.7 ziskame po-
stupnost rozsirenych stavov siete z(1), . . ., Z(nq. ). Tieto zapiseme ako riadky
do matice stavov M. Dalej potrebujeme vytvorit maticu D. V pripade ze na
vystupe siete pouzivame nelinedrnu funkciu, neukladame do riadkov tejto
matice priamo prvky d(t), ale ich invertované hodnoty. V nasom pripade
tanh~'(d(t)). Pred vytvorenim matic M a D sme odstranili prvych 200 sta-
vov, ktoré by mohli byt ovplyvnené pociato¢nou inicializdciou siete.
Trénovacia chyba, ktorti sa snazime minimalizovat:

M SE,qin = 1/1000 1220:0 (tanh™*(d(n)) — tanh ™ (y(n)))% (3.8)

n=201

Vypocet vystupnej matice W = (M D)7 zostdva nezmeneny. Siet sme
po natrénovani nechali bezat 200 krokov s forsirovanim signélu d(t). Potom az
do skonéenia vstupnej postupnosti siet bezala so svojim vlastnym vystupom.
Takto sme dosiahli trénovaciu chybu MSE;,.;, = 7.1e-7 a testovaciu chybu
MSE;.ss = 7.9e-4. Siet bola aj v tomto pripade schopnd pracovat v danej
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tlohe s Tubovolného pociatoéného stavu. Na dosiahnutie takejto stability, ale
bolo potrebné pridat pri trénovani do rezervoara malé mnozstvo uniformného
bieleho sumu. Siet sa tak do istej miery naucila korigovat vystupnt chybu.
V prvej faze trénovania sme pouzili upravenu stavovi rovnicu:

x(n+ 1) = f(W™u(n + 1) + Wx(n) + Wy (n) + v(n)), (3.9)

kde v(n) je malé mnozstvo uniformného bieleho sumu.

0.5
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Obr. 3.11: Predikcia siete na konci vstupnej postupnosti v porovnani s

pozadovanym vystupom siete.

Na obrazku 3.11 je znazornend predikcia natrénovanej siete. Prvych 200
krokov bolo pouzité forsirovanie uciaceho signalu. Vykresleny tsek grafu zo-
brazuje vystup siete z konca vstupnej postupnosti. Ako je vidno, siet aj po
takmer 1000 krokoch generuje signdl s velkou presnostou. Amplitida ako aj
frekvencia je presne dodrzana. Chybu siete sposobuji hlavne fazové posuny,
ktoré vznikaji pri zmene frekvencie, ¢o mozeme pozorovat okolo kroku 1080,
ked vystupny signdl mierne spomali a fdzovy posun vzrastie. Nasledne v ¢ase
1130 sa fazovy posun zmensi potom, ¢o nastava zvysenie frekvencie.

0 50 100 150 200 250 300
y(®

Obr. 3.12: Generalizacia natrénovanej siete.

Pri skiimani roznych modelov neurénovych sieti nas ¢asto zaujima schop-
nost generalizécie. Trénovacie ddta nemozu pokryvat celi mnozinu vstupov
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danej tulohy a preto sa snazime vybrat vhodni reprezentativnu vzorku. K
ulohe frekvenéného generatora sme priklad vstupnej postupnosti uviedli na
obrazku 3.10. Vstupnd postupnost obsahuje ndhodne vybrané hodnoty z in-
tervalu [0,1]. Od siete pozadujeme nielen to, aby bola schopna generovat
spravny vystup pre vstupni trénovaciu postupnost, ale hlavne schopnost
spravne reagovat na nové vstupy, s ktorymi sa siet pri trénovani nestretla.
Aby sme demonstrovali schopnost generalizdcie ESN v tilohe frekvenéného
generdtora, nechali sme sief bezat na vstupnej postupnosti, ktord linedrne
prechiddza naprie¢ celym vstupnym rozsahom. Vstupni postupnost mala
dizku 300 krokov a bola vytvorend linedrnou funkciou f(t) = ¢/300. Odozvu
siete zachytava obrazok 3.12. Vystupny signal plynule zvysuje svoju frekven-
ciu od minimalnej az po maximélnu a siet teda adekvétne reaguje na vstupné
hodnoty, ktoré st pre nu nové.

-1 -1 -1
0 50 100 0 50 100 0 50 100
0 X, X, ()
1 1 1
0 0 0.5
- -1 0
0 50 100 0 50 100 0 50 100
0 X, (1) 0

Obr. 3.13: Odozva 5 vybranych neurénov DR v tlohe frekvenéného ge-
neratora. Posledny graf (vpravo dole) zobrazuje prislichajicu vstupni po-
stupnost.

V tejto tlohe je frekvencia vystupného signédlu riadena hodnotou vstupu.
Zaujimalo nas preto, ako sa prejavuje zmena vstupnej hodnoty na odozvu
v DR. Opit sme si pripravili vstupni postupnost, ktord prechadza celym
vstupnym rozsahom. Tentokrat bola vygenerovana vhodne upravenou fun-
kciou tanh a jej dizka bola 100 krokov. Takto sme ziskali odozvu neurénov
DR, na ktorej mozno dobre pozorovat vplyv vstupného signdlu na ich ak-
tivaciu. Priebeh aktivacie piatich vybranych neurénov je na obrazku 3.13.
Posledny graf (vpravo dole) zndzornuje pouziti vstupni postupnost. Odozvy
neurénov st opit periodické signaly so spoloénou periédou, ktord sa navyse
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v ¢ase meni. U niektorych neurénov okrem zmeny periédy pozorujeme aj
vertikalny posun, ¢i zmenu vzorky signalu v zavislosti od hodnoty vstupu.

Na zaver tohto experimentu este uvedieme vplyv niektorych paramet-
rov na vykon siete. Doleziti tlohu zohrava preskalovanie vstupnej a spétnej
matice. Ruéne na zdklade pozorovania treba zvolit vhodny pomer vplyvu
signalov prechadzajicich tymito maticami. Prili§ velkd matica W™ moze
sposobit, Ze na vystupe sa v nejakej forme objavi vstupny signdl bez os-
cilacii. V opac¢nom pripade sa vobec neprejavi vplyv vstupu na frekvenciu
signalu na vystupe. Prilis velkd matica W* moze mat za nasledok, ze
na vystupe sa objavia rychle nekontrolované oscildcie. Ak m4 siet problém
udrzat pozadovani amplitidu vystupného signélu, pravdepodobne pomoze
zvysenie vplyvu spitnej vizby. Dalej treba paméitat na to, ze ¢im vicsie je
preskdlovania matic W a W tym vicsia je nelinearita siete, ¢o mozme
kontrolovat vykreslenim aktivacii neurénov DR. Na dosiahnutie dobrej sta-
bility siete bolo potrebné pri trénovani pouzit biely sum. Stabiliza¢ny i¢inok
sa prejavil pre Siroky rozsah velkosti sumu, no sum vicsi ako 0.01 bol uz na
ukor presnosti. Optimalna hodnota zavisi aj od ostatnych parametrov siete.
Vplyv $umu moZno pozorovat aj pri vykresleni aktivity DR.

3.5 Kratkodoba pamit

V tomto experimente sa budeme snazit naucit siet generovat periodicky
signal s celo¢iselnou periédou. Architektira siete je podobna ako v tlohe
generatora sinusoidy 3.3. Siet nebude mat vstup, naopak spitné prepojenia
budt pouzité. Presnd konfigurécia je uvedend v tabulke 3.3

K-N-L | o |[dw|%]| Seack | f | four v
0-400-1 | 0.908 | 1.25 2 | tanh | tanh | 0.0005

Tabulka 3.3: Parametre siete pre tilohu kratkodobej pamite.

Trénovaciu postupnost sme zvolili podobne ako Jaeger (2001b), melddiu
piesne ,,/ The House of the Rising Sun“. Notam melddie boli priradené ¢iselné
hodnoty od -1(g#) po 14 (a’), pre kazdy poltén jedno ¢islo. Tieto hod-
noty sme potom vydelili ¢islom 28, aby sme dostali hodnoty zapadajice
do vstupného intervalu neurénov [—1,1]. Vyslednd melddia pozostéva z 48
tonov, co je teda zaroven aj periédou trénovacieho signélu. Ten je zobrazeny
na obrazku 3.14.

Na trénovanie sme pouzili postupnost diiky 1500 krokov, z ¢oho sme
prvych 500 krokov zahodili. Siet sme najskor natrénovali bez pouzitia sumu,
pricom sme dosiahli extrémne nizku trénovaciu chybu MSE;..;, = 1.6e-30.
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Obr. 3.14: Trénovacia postupnost pre tlohu kratkodobej pamiite.

Tito mald chybu Jaeger vysvetluje nasledovne. Po uplynuti tivodnych 500
krokov siet skonvergovala do periodickej sekvencie 48 stavov. Vystupné vahy
minimalizuju chybu:

MSE¢qin = 1/1000 152030 (tanh™*(d(n)) — tanh™*(y(n)))?. (3.10)

n=>501

Ked'7Ze zaznamenané stavy sa periodicky opakuju, vypocet sa zjednodusuje

na
548

MSE;4in = 1/48 > (tanh™'(d(n)) — tanh™'(y(n)))?, (3.11)

n=>501

¢o vedie k vypoétu linedrneho mapovania W : R — R uréeného 48

nezavislymi parametrami, pre ktoré existuje mnoho perfektnych rieseni.
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Obr. 3.15: Predikcia siete v porovnani s pozadovanym vystupom v tlohe
kratkodobej pamaéte.

Takto natrénovant sief sme otestovali, aby sme zistili ¢i je schopné sama
generovat trénovaciu postupnost. Prvych 500 krokov bol sieti nantdteny uciaci
signal. Spravanie siete po ukonceni forsirovania uc¢iaceho signélu je zachytené
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na obrazku 3.15. Potom, ¢o sme od kroku 500 nechali siet bezat s vlastnym
vystupom, nasledoval tisek asi 100 krokov, pocas ktorého siet spolahlivo
generovala pozadovanu vystupnu sekvenciu. Postupne sa vSak na vystupe
objavuje narastajica chyba, az napokon na vystupe prevladne chaotické
spravanie.

Ukdzalo sa teda, Ze stav x(501) s operatorom zmeny stavu 7% nie je
stabilnym pevnym bodom. Tento problém so stabilitou vyrieSime podobne
ako v predoslej tlohe a to pridanim Sumu do rezervoara v procese trénovania.
Pouzijeme upravent stavovi rovnicu:

x(n+1) = f(Wx(n) + W"*(y(n) + v(n))). (3.12)

Malé mnozstvo sumu zabezpeéi, Ze stavy siete sa budd pohybovat okolo
povodnej nezasumenej periodickej sekvencie stavov. Takto dostaneme realne
1000 réznych parametrov x’(n) pre minimalizéciu chyby:

MSE4qin = 1/1000 mzojo (tanh™*(d(n)) — tanh ™ (W°“x'(n)))?.  (3.13)

n=501

Riesenie ktoré sme tymto sposobom dostali je uz stabilné. Siet je schopnd
bez rastticej chyby nepretrzite generovat nauceny signal. Pri pouzit{ uni-
formného bieleho sumu z intervalu [—0.0005, 0.0005] sme dosiahli trénovaciu
chybu MSE,in = 1.1e-9 a testovaciu chybu MSE,.,; = 1.3e-9. Volba velkosti
sumu je mozné volit so sirokého rozsahu. Nam sa podarilo dosiahnut naj-
mensiu chybu pre velkost sumu radovo 1078, Trénovacia chyba dosiahla hod-
notu MSE;,.i;, = 1.6e-14 a testovacia chyba MSE;., = 4.0e—14.
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Obr. 3.16: Stabilita siete pri generovani melédie po natrénovani s pouzitim

Sumu.

Stabilitu siete pri pouziti Sumu znazornuje obrazok 3.16. Do kroku 500
bol sieti nantiteny trénovaci signl. Ako vidief na obréazku, siet aj po uplynuti
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2000 krokov bez problémov generuje pozadovany signdl. Mohlo by sa zdat,
7e trénovaci signdl je prilis kratky vzhladom na pocet neurénov v DR. Ok-
rem uvedenej melddie sme skisali aj iné signaly, ako napriklad modulovani
sinusoidu s periédou 500 krokov, pri ktorych sme dosiahli rovnaki dspesnost.

V tejto tilohe sme skiimali aj moznost naucit siet viacero réoznych postup-
nosti. Jednym z rieseni je pouzit osobitny vystupny neurén pre kazdi postup-
nost. Podla toho, ktort postupnost by sme chceli generovat, by sme pouzili
prislusny vystupny neurén. Pomocou nantitenia signalu by sme cez tento
neurén inicializovali sief na generovanie zvolenej postupnosti. Toto riesenie
je intuitivne funkéné, nakolko DR je univerzdlny a potrebnd natrénovand
informacia je ulozena vo vahach prislusného vystupného neurénu.

Dalsou moznostou je skusit natrénovat sief len s jednym vystupnym
neurénom na generovanie roznych postupnosti. Na tento tcel sme vytvo-
rili trénovaciu postupnost v ktorej sme skombinovali melédiu z tejto tlohy
a sinusoidu z ulohy frekvenéného generatora. Kazdy signél zaberal polovicu
trénovacej postupnosti s celkovou dizkou 3000 krokov. Pre takto modifiko-
vanu ulohu sme zvysili pocet neurénov DR na 600. Upravili sme aj proces
trénovania. Okrem stavov z prvych 500 krokov sme zahodili aj 500 stavov
bezprostredne nasledujicich po stave 1500, ked doslo k zmene trénovacicho
signélu.

Na obrazku 3.17 je zobrazeny vystup siete. Prvych 200 krokov sme sieti
nanitili postupnost ténov melddie. Sief bola schopnd stabilne pokracovat
v generovani melédie. V krokoch 300 - 500 sme zacali sieti nttif signdl
sinusoidy, na ¢o sa siet prisposobila a opé#t bola schopnd stabilne genero-
vat pozadovany signdl.
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Obr. 3.17: Vystup siete natrénovanej na generovanie dvoch roznych postup-
nosti.

V tomto experimente sa ndm podarilo natrénovat model ESN na gene-
rovanie dvoch réznych postupnosti. Vyber signdlu, ktory chceme sietou ge-
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nerovat, pozostdva s inicializa¢ného nanitenia signdlu na dostatoéni dobu.
Kvoli prehladnosti sme vykreslili len 100 krokov v ktorych siet samostatne
generovala natrénovany signdl, sief vsak dokazala pokracovatf v generovani
signalu Iubovolne dlho.



Kapitola 4

Zaver

V roku 2001 prisiel Jaeger z modelom echo sieti, ktoré eliminuju nedos-
tatky klasickych rekurentnych sieti a to pouzitim rezervoara dynamického
spravania s pevne nastavenymi vahami. ESN sa osvedcili v ilohach predik-
cie, opakovania, ¢i aproximdcie ¢asovych radov. V praci sme sa snazili zhrntt
informéacie potrebné na tspesné oboznamenie sa s koncepciou ESN, ako aj
na ich prakticki implementaciu.

Jadro teoretickej casti tvori formalny popis vSeobecného modelu ESN. Pre
tplnost sme spomenuli presné formélne definicie vlastnosti echo stavov, na
ktorych je cely model postaveny. Pre aplikaciu ESN v praxi sme uviedli kom-
plexny postup na zostrojenie ako aj natrénovanie siete. Na zaver teoretickej
casti sme sa zmienili o moznostiach a postupoch pri optimalizacii parametrov
ESN sieti.

Experimentalna cast obsahuje popis vysledkov, ktoré sme dosiahli s im-
plementovanym modelom ESN. Ako prvé sme uviedli vysledky, ktoré de-
monstruji vlastnosti ESN sieti. Ciastotne sme tak overili spravnost imple-
mentécie. Dalej sme model ESN modifikovali pre tri rézne tlohy, v ktorych
sa ndm podarilo zopakovat doposial prezentované vysledky, ako aj priniest
vlastné modifikacie a pozorovania. V popise jednotlivych tloh uvaddzame
sposob tipravy a pouzitia trénovacieho algoritmu vzhladom na pouziti kon-
figurdciu siete, ako aj vplyv vyberu parametrov na vykonnost siete.

V tlohe generatora harmonického signalu sa ndm podarilo natrénovat
siet na generovanie sinusoidy s konstantnou frekvenciou. Demonstrovali sme
vplyv velkosti spektralneho polomeru vahovej matice DR na tispesnost siete.
Poukéazali sme aj na obmedzeny rozsah frekvencii, respektive diZky perioédy
signalu, ktory je mozné pri pouzitej konfigurdcii siete spracovat. Pre dalsie
skiimanie moze byt zaujimavy vplyv velkosti DR na tspesnost predikcie pre
signdly s velkou dizkou periédy.

V druhom experimente sa nam podarilo natrénovat model ESN ako frek-

38
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vencny generator. Uspeéne sme overili schopnost generalizacie. Natrénovand
sief bola schopnd generovat aj signal s frekvenciou, ktora nebola pritomnd v
trénovacej postupnosti. Tiito tilohu sme sa pokusili rozsirit na generdtor mo-
dulovaného signalu. Dosahované vysledky ale neboli uspokojivé. Realizacia
tejto modifikdcie by preto mohla byt predmetom pre d'alsie skiimanie.

Pouzitie ESN ako kratkodobej pamiite sme otestovali na roznych signaloch.
Siet preukézala schopnost generovat periodické signaly primeranej diZky.
Navyse sa nam podarilo siet natrénovat na generovanie dvoch réznych sek-
vencii. Siet generovala tu sekvenciu, na ktord sme ju inicializovali pomocou
forsirovania uciaceho signalu.

Informécie uvedené v tejto praci by mali byt dostatoc¢ujice na tivodné
zoznamenie sa modelom ESN a mali by zodpovedat zdkladné otazky tykajiice
sa pripadnej implementacie modelu.
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Prilohy

Priloha 1. - CD médium so zdrojovymi kédmi k experimentélnej casti.

Na prilozenom CD je ulozena tato bakalaska praca v elektronickej podobe.

Okrem toho st na nnom ulozené zdrojové kédy implementovanej ESN siete.

Nazov adresara | Popis obsahu

STM Zdrojové stubory pre tlohu kratkodobej pamiite.

STM_2 Zdrojové subory pre tlohu kratkodobej paméte s
rozSirenim na trénovanie dvoch roznych postup-
nosti.

SWG Zdrojové sibory pre ulohu generatora harmo-
nického signalu.

TSWG Zdrojové subory pre ulohu frekvenéného ge-
neratora.

Nazov suboru

Popis funkcie

createReservoir.m

Vytvori dynamicky rezervoar.

create_esn.m

Vytvori model ESN siete.

scaling.m

Preskaluje matice modelu ESN siete.

train.m

Implementacia offline trénovacieho algoritmu.

runNetwork.m

Nech4, siet bezat zadany pocet krokov.

runNetworkWFEF.m

Nechd siet bezat s inicializacnym forsirovanim
uciaceho signalu.

getMSEtest.m

Vypocita testovaciu chybu.

getMSEtrain.m

Vypocita trénovaciu chybu.

simpleSine.m

Hlavny subor pre tlohu generatora harmonického
signalu.

tunableSine.m

Hlavny stubor pre tlohu frekvenéného generatora.

stm.m

Hlavny subor pre ESN v tlohe kratkodobej
pamate.
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