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1 Introducéo

As redes neurais artificiais tém a capacidade de
resolver problemas utilizando como inspiracdo
elementos do sistema nervoso. Tipicamente, sua
estrutura €& composta por elementos de
processamento de informagdo, denominados
neurbnios artificiais, que estdo massivamente
interligados [1]. Embora a operacdo de cada
neurdnio seja relativamente simples, uma rede
neural €é capaz de sintetizar complexos
mapeamentos entrada-saida compondo Vvarios
neurdnios em camadas.

Dentro desse contexto, é possivel separar as
variadas propostas de redes neurais em duas
grandes categorias: as redes neurais feedforward,
nas quais a informacao flui através da rede em um
Unico sentido, da entrada para a saida, e as redes
recorrentes (RNNs, do inglés recurrent neural
networks) [1,2], que contém conexdes que
retroalimentam as ativac6es de neurdnios de volta
para a rede, de modo que o sistema passa a ter
comportamento dindmico (e, também, memdria).

Na ultima década, o uso de arquiteturas profundas,
compostas por cadeias mais longas de multiplas
camadas de processamento, se consolidou como
uma opg¢do poderosa para o tratamento de
problemas do mundo real, como no processamento
de sinais de audio, de imagens e de linguagem
natural [3].

Os modelos profundos possuem a habilidade de
aprender representacbes para o0s dados em
diferentes niveis de abstracdo. Ao longo das
sucessivas camadas da rede € criada uma
hierarquia de representa¢fes, na qual atributos de
mais alto nivel sdo construidos por meio da
agregacdo dos atributos mais elementares
identificados nas camadas iniciais [3].

Este tipo de arquitetura também foi transportado
para o dominio das RNNs, e tem se mostrado
interessante, pois possibilita um processamento
hierarquico de dados temporais. Em outras
palavras, € possivel o surgimento de dinamicas
internas associadas a diferentes escalas de tempo
no dominio de interesse, 0 que pode ser vantajoso
para a modelagem de comportamentos da entrada
e para a aproximagao da resposta desejada.

Esta ideia foi trazida ao contexto das redes neurais
com estados de eco (ESNs, do inglés echo state
networks) [2,4] em 2017, dando origem a ESN
profunda (ou DESN, de deep echo state network). O
diferencial das DESNSs reside na possibilidade de
explorar, em certa medida, os beneficios de um
modelo recorrente sem ter que realizar 0 processo
de treinamento de toda a estrutura, evitando assim
0 custo computacional e 0s riscos inerentes a
otimizacdo [2,5,6]. Além disso, as DESNs podem
explorar a informacéo temporal de uma forma mais
efetiva devido as multiplas camadas recorrentes.

Este trabalho teve como objetivo estudar as DESNs
e realizar sua aplicacdo ao problema de equalizacéo
de canais de comunicacdo [2,7], no qual é
fundamental que a estrutura temporal dos sinais
envolvidos seja bem aproveitada e, também, que o
modelo utilizado para cancelar as distor¢des do
canal tenha a flexibilidade de criar mapeamentos
nao-lineares.

2 Redes Neurais com Estados de Eco

Uma DESN é caracterizada pela presen¢a de uma
hierarquia de camadas recorrentes  (ou
reservatorios dinamicos) empilhadas, na qual a
saida de uma camada atua como a entrada da
proxima camada, conforme podemos observar na
Figura 1.
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Figura 1 — Estrutura do Reservatério de uma DESN.
Adaptada de [4].

Camada de entrada

Da Figura 1, pode-se observar que N, indica o
namero de reservatorios, u(t) representa a
entrada externa no tempo t, enquanto xV(t) é o
estado do [-ésimo reservatorio no tempo t. A
composi¢cdo dos estados de todas as camadas
recorrentes d& origem ao vetor x(t)=
D @),...,xMI (1)), que representa o estado
global da rede e constitui a entrada da camada de
saida (readout). Assim, a fungéo de transi¢do do
estado da DESN, utilizando o modelo de
vazamento (leaky integrator) nos reservatorios,
pode ser expressa da seguinte maneira:
xO@) =(1-a®)xWV(-1)

+a®tanh (WPiO (£) + WOxO (¢ — 1))

Aqui, para cada camada [ = 1,..,N,, Wi(r?
representa a matriz de pesos de entrada, a®® € [0,1]
é a taxa de vazamento e W denota a matriz com

0S pesos das conexdes recorrentes.

E pertinente ressaltar que enquanto a primeira
camada deve reagir a entrada externa (u(t)), as
demais camadas sdo alimentadas pelo vetor de
estados da camada anterior. Por isso, adota-se na
expressdo do vetor de estados a variavel iO(t), a
gual indica a entrada correta da camada [:

OIS :{ u(t),sel =1

xU(t),sel > 1

Em relacdo ao célculo da saida da DESN, o
procedimento é similar aquele explorado na ESN
classica, ou seja, todas as saidas das unidades de
reservatdrio sdo combinadas linearmente. Levando
em conta a organizacao hierarquica da arquitetura
profunda, podemos escrever que a saida da rede é
dada por:

Y(E) = Woue[x P () xP (1) ... xM ()]

onde, assim como no caso classico, W,,,; € a matriz
de pesos de saida da DESN.

O projeto de uma DESN segue 0 mesmo esquema
consagrado para uma ESN classica: os parametros
dos reservatérios sdo definidos de forma antecipada
e aleatdria, de modo que apenas 0s pesos da
camada de saida sao ajustados de maneira
supervisionada para minimizar a funcao custo (e.g.,
erro quadratico médio), o que traz uma grande
simplificacao ao treinamento do modelo.

Para isto, € necessario assegurar que cada
reservatorio satisfaca a propriedade de estados de
eco, 0 que nos leva a seguinte condigdo para a rede
como um todo [8]:

1 — a®O)I (l)wa)) = <1,
max p((1-a®)1+a 3 P
onde p(-) denota o operador que calcula o raio
espectral (i.e., 0 maior autovalor em maddulo). Ou
seja, a condicdo imposta é a de que todos os
reservatorios apresentem um raio espectral menor

do que um em relagdo a matriz (1—a®)I+
dOWO.

A construcdo de uma DESN passa, portanto, pela
especificacdo dos seguintes hiperparametros: (1) o
namero N, de reservatérios; (2) o numero de
neurbnios em cada reservatério; (3) o fator de
esquecimento a® e (4) o raio espectral p, para cada
reservatorio. Ademais, € preciso definir estratégias
para a criacdo das matrizes de pesos de entrada

(Wi(,?) e das matrizes de pesos recorrentes (W®).

No primeiro caso, 0s elementos s&o tipicamente
tomados a partir de uma distribuicdo uniforme em
um intervalo [—w; max, Wimax), S€Ndo a extenséo
deste intervalo outro hiperparametro do modelo. No
segundo caso, uma opgao indicada em [9] consiste
em inicializar os elementos de W® uniformemente
no intervalo [—1,1] e, entdo, re-escalar a matriz para
que a condicao referente a ESP seja satisfeita.

3 Equalizagéo de canais

Sistemas de comunicacdo sdo projetados para
viabilizar a transmisséo de informacgfes de interesse
a partir de uma fonte para um receptor. Durante a
transmisséo, algumas distor¢bes sdo introduzidas
pelo canal utilizado (ar, fibra 6ptica), de maneira que
o sinal que chega ao receptor precisa ser
processado. Uma estratégia classica para tentar
recuperar a informacdo da fonte no receptor
consiste em construir um dispositivo, denominado
equalizador, cujo papel € o de desfazer a agdo do
canal, i.e., remover as distor¢cdes e entregar uma
estimativa confiavel do contetdo transmitido. Este
desafio caracteriza o problema de equalizacdo de
canais de comunicacao [2,7].



Um modelo de canal classicamente utilizado, em
especial no contexto de sistemas de comunicacdes
digitais, é o de um sistema linear e invariante com o
tempo, cuja resposta ao impulso tem duracao finita
(FIR, do inglés finite impulse response). Neste
cenario, a distorcdo introduzida pelo canal é
conhecida como interferéncia inter-simbdlica, e a
saida do canal é dada por uma combinacgdo linear
de amostras atrasadas (ou simbolos) da fonte:

s'(n) = hgs(n) + his(n—1) + -
+hp_1s(n—D+ 1)

onde os parametros h; s@o denominados de
coeficientes do canal, (-)* denota o complexo
conjugado e D denota o comprimento da resposta
ao impulso do canal. Adicionalmente, considera-se
gue o sinal transmitido também sofre perturbacbes
aleatérias, as quais sdo representadas como um
ruido aditivo, de maneira que o sinal que
efetivamente chega ao receptor pode ser escrito
como:

r(n) =s'(n) +n(n),
onde n(n) denota o valor do ruido no instante n.
3.1 Equalizacéo supervisionada

No cendrio supervisionado, tem-se acesso a uma
sequéncia de simbolos da fonte durante o projeto do
equalizador, de modo que € possivel utilizar uma
medida do erro entre a estimativa gerada pelo
equalizador e o0 simbolo verdadeiramente
transmitido como critério de treinamento.

Tipicamente, os parametros do equalizador sdo
ajustados tendo em vista a minimizagdo do erro
guadratico médio (MSE, do inglés mean squared
error) determinado para T pares entrada-saida
{r(n);s(n — )}, onde r(n) = (r(n)..r(n — K + 1))
€ o vetor de entrada do equalizador com as Ultimas
K amostras do sinal recebido e a denota o atraso de
equalizagéo.

3.2 Equalizacéo cega

No cenario ndo-supervisionado (ou cego), ndo ha
mais um sinal de referéncia para guiar o treinamento
do equalizador. Neste contexto, 0 uso de uma
estrutura ndo-linear para cancelar o canal € possivel
gracas a uma elegante estratégia baseada em
predi¢éo [2]. A ideia consiste em treinar 0 modelo
para prever o préprio sinal recebido r(n) a partir de
algumas amostras passadas, r(n — 1), ...,r(n — K).
Entdo, o erro cometido pelo preditor pode ser
genericamente escrito como:

emM)=rn)—F{rn—1),..,r(n—K)}
=hys(n)+ -+ hp_ys(n—D+1)

1 Para reduzir o custo desta busca, consideramos que
todos o0s reservatorios tém os mesmos valores de N, a® e p;.

—F{r(n=1),..,r(n - K)} + n(n),

onde F{} denota o mapeamento nao-linear
produzido pelo preditor.

Interessantemente, € possivel mostrar que se o
preditor consegue aproveitar toda a informacéao dos
simbolos da fonte subjacentes as amostras do sinal
recebido em sua entrada, toda a redundancia entre
seu conjunto de entradas e o valor futuro r(n) é
eliminada, de modo que o erro étimo de predicéo se
torna:

e%mo(n) = his(n) + n(n)

Nesta condigdo, vemos que o erro de predigdo
oferece uma estimativa do simbolo s(n), a menos
de um ruido aditivo e de um fator de escala
proporcional ao primeiro coeficiente do canal (h,). E
pertinente ressaltar que o treinamento do preditor é
supervisionado, mas como ele se baseia apenas em
amostras do proprio sinal recebido, ndo fazendo uso
de valores conhecidos da fonte, a equalizacédo do
canal é, de fato, ndo-supervisionada.

4 Metodologia

A fim de analisar o comportamento da DESN no
problema de equalizacdo, foram considerados trés
canais, cujas fungdes de transferéncia séo: (1)
H(z)=05+z"1 2 Hz) =1+z1e (3) H(z) =
0,5+ 0,71z~ + 0,5z72. Optamos por fixar o nimero
de entradas da rede no valor minimo (K = 1) para
implicitamente verificar a capacidade de extracéo de
informacg&o e de memdria dos modelos estudados.
Além disso, adotamos um atraso de equalizacédo
nulo (¢ = 0) nos experimentos, criando, nos trés
cenarios, condi¢bes desafiadoras de equalizagédo:
no primeiro cenario, é necessario que o equalizador
crie uma fronteira ndo-linear para separar 0sS
estados do canal, enquanto, nos dois casos
seguintes, também é preciso que o modelo tenha
realimentagdo para lidar com o0s estados
coincidentes. A relacdo sinal-ruido adotada nos
experimentos foi de 30 dB.

Utilizando uma busca em grade, analisamos
diferentes combinac¢des de valores para os quatro
principais hiperparametros da DESN: o nimero N,
de reservatérios; o nimero N de neurdnios em cada
reservatorio; o fator de esquecimento a® e o raio
espectral p, para cada reservatériol. Nesta etapa,
exploramos uma validag&o cruzada do tipo holdout,
usando 10.000 amostras tanto para treinamento
guanto para validacdo. Ao final, a melhor
configuracdo da DESN, determinada com base na
média do MSE? de validacdo ap6s 10 repeticGes
independentes, foi aplicada ao conjunto de teste,
que contém também 10.000 amostras, no qual
determinamos o MSE e a taxa de erro (BER, do

2 No cenario ndo-supervisionado, o MSE calculado é
entre o erro de predigdo 6timo e o erro cometido pela rede.



inglés bit error rate). Nos trés conjuntos de dados,
as primeiras 500 amostras sdo utilizadas somente
para inicializar a rede e remover efeitos transitorios,
ndo interferindo no calculo de desempenho.

Observando as Figuras 2 e 3, é possivel perceber
gue tendéncias relativamente claras em relacao aos
parametros N, p; e a®: para os dois primeiros,
guanto maior seu valor, menor tende a ser o erro
médio de validacdo; em contrapartida, quanto
menor o valor do fator de vazamento, melhor € o
desempenho da rede. Quanto ao numero de
reservatorios (N;), notamos que nos dois cenarios
(supervisionado e cego), uma quantidade de
camadas limitada a quatro se mostra mais
adequada, pois a partir desse valor ha uma
degradacao significativa no desempenho da rede.

A titulo de comparacao, consideramos também uma
ESN com um Unico reservatério contendo a mesma
guantidade de neurbnios que o total utilizado pela
DESN étima. Entdo, analogamente ao que foi feito
para a DESN, buscamos os melhores valores para
os demais hiperparametros da ESN (a e p) e, em
seguida, aplicamos a rede étima ao conjunto de
teste.

Selecionando, entédo, os valores 6timos, aplicamos
a DESN ao conjunto de teste, assim como uma ESN
com um Unico reservatério contendo a mesma
guantidade total de neurdnios. Os valores do MSE e
da BER obtidos pelos dois modelos foram os
seguintes:

5 Resultados

Primeiramente, o canal H(z) =0,5+0,71z"1 +
0,5z2 foi escolhido como o cenario base para uma
apresentacdo mais detalhada da sensibilidade
paramétrica da DESN. As Figuras 2 e 3 exibem a
progressdo do desempenho médio de validacdo da

Tabela 1. MSE e BER de teste para o canal
DESN em func¢é&o dos quatro parametros estudados, s
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Figura 2 — AMSE de validacdo da DESN em funcao dos
quatro hiperparametros — cendrio supervisionado.
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Figura 3 — AMSE de validacdo da DESN em funcao dos
guatro hiperparametros — cendrio ndo-supervisionado.

MSE BER
| DESN 0.000206 0.0000
\ ESN(N,=1) _ 0.001935 0.0000

Tabela 2. MSE e BER de teste para o canal
H(z) = 0,5+ 0,71z~ + 0,522 no caso nao-
supervisionado

MSE BER
DESN 0.003988 0.0000
ESN (N, =1) 0.006459 0.0001

E possivel constatar que a DESN obteve um
desempenho melhor que a ESN classica: inclusive,
no caso supervisionado, a reducdo do MSE
alcancada pela DESN foi bem expressiva. Isto
indica que o uso de uma hierarquia de reservatorios,
em vez de um dnico reservatério com mais
neurdnios, foi benéfica para lidar com as
caracteristicas deste canal.

Para os dois canais restantes, apresentamos na
Tabela 2 os valores 6timos identificados para os
hiperparametros da DESN, assim como o MSE e a
BER obtidos para o conjunto de teste. Por sua vez,
a Tabela 3 traz as mesmas informagdes, mas para
a ESN 6tima de um anico reservatorio.

Comparando as duas tabelas, vemos que no
cendrio supervisionado a DESN se saiu um pouco
melhor que a ESN classica no caso do canal H(z) =
0,5+ z~1, mas um pouco pior para o canal H(z) =
1+z L

Ja no cenario cego, a DESN alcangou um
desempenho ligeiramente inferior a ESN classica
nos dois casos. Isto indica que provavelmente a
busca por construir reservatorios que reajam a
entrada com diferentes escalas de tempo néo € tao



Tabela 2. Hiperparametros 6timos da DESN e desempenho no conjunto de teste.

Canal critério matematico N; N ol a MSE de teste BER de teste
[0.5.1] supervisionado 4 100 0.95 0.2 0.000001 0.000000
" nao-supervisionado 3 10 0.9 0.2 0.002081 0.000000
[1,1] supervisionado 3 100 0.95 0.9 0.002855 0.000380
’ nao-supervisionado 2 50 0.95 0.5 0.017954 0.000680
Tabela 3. Hiperparametros 6timos da ESN padréo (um reservatério) e desempenho no
Canal  critério mateméatico N; N P a MSE de teste BER de teste
0.5, 1] supervisionado 1 400 0.99 0.1 0.000003 0.000000
o nao-supervisionado 1 30 0.99 0.15 0.001961 0.000000
1,1] supervisionado 1 300 099 0.76 0.001822 0.000320
! nao-supervisionado 1 100 094 0.72 0.016878 0.000260

favoravel no contexto da predi¢édo do sinal recebido
(r(n)) a partir de sua Unica amostra passada (r(n —

1)).

De qualquer forma, o desempenho alcangado pela
DESN na equalizagdo dos canais estudados pode
ser considerado bastante satisfatorio, tanto na
abordagem supervisionada quanto na abordagem
cega, incluindo os casos com estados coincidentes,
0 que posiciona as DESNs como alternativas
promissoras para problemas de desconvolucdo e
extracdo da informacéo.

5 Conclusao

Neste trabalho, foi realizado um estudo das redes
neurais com estados de eco em sua versao
profunda, na qual mdltiplos reservatérios sao
empilhados com o intuito de criar representacdes
dindmicas com escalas de tempo distintas, e sua
aplicacdo ao problema de equalizacdo de canais de
comunicacgdo. O treinamento de uma DESN segue
0 mesmo procedimento tipico de uma ESN, de
modo que somente 0s parametros da camada de
saida sao efetivamente obtidos a partir da
minimizagdo da fungcdo de erro, enquanto 0s
conjuntos de pesos dos reservatorios sdo gerados
aleatoriamente e obedecendo a propriedade de
estados de eco.

Os experimentos realizados em trés cenarios e para
as abordagens supervisionada e cega mostram que
ha situacdes em que a profundidade da DESN é
benéfica e leva a uma equalizacdo mais efetiva que
uma ESN convencional com um Unico reservatério.
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