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"Na&o nasce a planta perfeita, nfo nasce o fruto maduro, e para ter

a colheita é preciso semear” (Olavo Bilac).

G reinc de Deus € como um homem que lancou a semente 2 terra: ele
dorme e acorda, de nolte e de dia, mas a semente germina e cresce,
sem que ele saiba como. A terra por si mesma produz fruto:
primeiro & erva, depois a espiga e, por fim, a espiga cheia de

racs. Quando o fruto estd no ponte, imediatamente se lhe lanca a

foice, porgue a cclheita chegou." (Marcos 4, 26 - 29)

"Se guiser lucrar em um aneo, plante arroz; em 10 anos, plante uma

arvore, em 100 anos, edugue" (Provérbio chinés].

"C malor investimento que se pode fazer € no préprio homem”
{Gandhi}.

"Gracias a la vida, gque me ha dade tanto

me ha dado la risa, y me ha dado el llanto.” (Vicleta Parra).

"Cancidén y huayneo para bailar,

cancidn y saya para bailar ..." {bis)

{"Cancidén v Huayno" - Carnavalito - M. Nufiez - Bolivia}.

"Huye de ese mortal desasosiego
que interroga a las sombras del Destino
1z vida es ciega y el anos es ciego

Pero luite eguivolan ¢l camine

Henueva el corazdn a cada hora
y aprende a renacer cada mafiana
como el palsage al despuntar da aurora

como €l sol gue amanece en tu ventana"

{FR. LEON;
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"Estando trancadas as portas, velo Jesus, plo-se no melc deles e
digse: "A paz esteja convosco !". Depois disse a Tomé: "Pde aqul o
tev dedo, & v& as minhas mlos. PBe a tua mic no meu lado. KNio

sejas incrédulo, mas homem de fé." Respondeu-lhe Tomé: "Meu
Senhor, e meu Deus!"”. Disse-lhe Jesus: "Creste porque me viste.

Felizes aquesles gue créem sem ter visto!” {Jolo 20, 26-29}.
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RESUMO

Nesta tese realiza-se um estudo cujo objetivo € estabelecer
uma base tefrica para o processamento neural-adaptative de sinals,
uma nova técnica gue visa conjugar as potencialidades intrinsecas
das propriedades coletivas emergentes de redes neurals ao sdélido
formalismo matemdatico da filtragem adaptativa. Isto possibilita,
a0 mesmo tempo, uma analise matemdtica mals aprofundads dos
principios bésicos deo processamento de informacic  neural
{auto-organizacio e processamento paralelo distribuido)} e a
generalizagio da aplicacio de filtros adaptativos a situagdes mals
complexas (por exempio, no caso de aplicagbes gue envolvam ruido

nio-gaussiano}.

A base tedrice proposta nesta tese estd fundamentada numa
série de anzlogias matemdticas e conceituais existentes entre as
redes neurais e a filtragem adaptativa, gue envolvem estruturas,
algoritmos de treinamentc e principios basicos. Evidencla-se como
redes neurais podem ser fundamentadas pelo formalisme matemdtico
associado & filtragem adaptativa, em tfermos da equacgido de
Wiener-Hopf, da predicgdo linear, do algoritmo do gradiente
estocdstico e da desconveolucdo cega. Simultaneamente, demonstra-se
comc filtros adaptatives podem ser relacionados aos principlos
bdsicos de redes neurais, por exemplo, ac sistema hervoso
vertebrado, & sinapse de Hebb, a0 processamenic paralelo
distiribuide, & auto~-organizacio e & psicologlia cognitiva.

Apresenta-se uma metodologia de trabalhe para o
desenvolvimento do processamento neural-adaptativo de sinais e
discutem-se alguns resultados J& alcancados por esta nova
abordagem, que consistem na andlise matemdtica simuitanea do
processamento paralelo distribuido inirinseco a uma rede nsural
Perceptron multi-camadas (linear e parcizlmente interconectada) e
2 cascata de filtros adaptativos transversals. Com base nesta
analise, propde-se uma versio modificada do algeritmo do gradiente
estocastico na forma cascata, cujo desempenho € avallado para a
predig8o linear de um sinal auto-regressivo. SipulagBes evidenciam
gque, para este caso, o novo algoritme € mais rapido e mails

independente das condigdes iniclals que sua versBoc criginal.



ABSTRACT

We ©propose the theoretical {foundations of the “Neural
Adaptive Signal Precessing”, an emerging technigue which
establishes an useful co-operalion beiween the collective
properties of neural networks and the solid mathematical theory
connected to adaptive filtering. Neural adaptive signal processing
enables, &t the same time, a2 deeper mathematical analysis of
neural networks basic principles (eg. parallel distributed
processing and self-organization) and the efficient application of
adaptive filters to more complex tasks (eg. signal processing in

the presence of non-Gaussian noise).

The theoretical foundations are based upen  several
mathematical and conceptual analeogies between neural networks and
adaptive filtering structures, training algorithms and basic
principles. We point out how some adaptive filtering theories and
equations (such as Wiener-Hopf -equation, linear prediction,
stochastic gradient algerithm and blind deconvelution} can be
applied as an useful formalism to neural netweorks mathematical
analysis. Conversely, we show how adaptive filters can be related
to neural networks basic principles {for exemple, vertebrate
nervous system, Hebbian synapsis, parallel distributed processing,

self-organizatlon and ecognitive psychology).

We present a resesarch methodology for neural adaptive signal
processing development and we discuss some results attained by
making wuse of it. We analyse mathematically the paraliel
distributed processing of two systems: a linear
partially-interconnected multi-layer Percepiron and a cascade of
transversal adaptive filters. Based upon this analysls, we propssc
an alternative cascade~form stochastic gradient algorithm, and we
evaluate its performance when the cascaded filters are spplied to
the linear prediction of an auto-regressive signal. For this case,
simulations outline that the new algorithm seems 1fo be faster
and more independent of system initial conditions than its

original counterpart.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As redes neurals correspondem, atualmente, a uma das técnicas
mais promissoras em diversos campos, por exemplo, no
reconhecimente de padries, na robética e na inteligéncia
artificial {1]. As arquiteturas de redes neurais sfo baseadas em
modelos matemdticos do neurdnio 'biolégico, sendo dque um dos
primeiros modelos a ser definido fol o "neurédnio formal" de
McCulloch & Pitts [2], na década de 40. Entretanto, apenas
na década de 60, Widrow e Hoff [3] apresentaram o "Adaline", uma

das primeiras aplicacgBes praticas mais conhecidas de redes

neurais.
A pesguisa em redes neurals poessui, portanto, duas
caracteristicas singulares. E extremamente Jovem e

multidisciplinar, tanto no sentido da aplicagio em diversas &reas,
como no sentido de ser fundamentada por conceites associados a
miltiplas ciéncias (por exemplo, neurcfisiologia [4-6], psicologia
cognitiva [7]1, meclnica estatistica [8-%9] e processos estocadsticos
[s1). Consequentemente, faz-se necessario um estudo
multidisciplinar para a formagio de uma base tedrica minima, com

o objetivo de compreender e utilizar redes neurais.

Deve-se destacar, também, que existe uma certa disparidade
entre os resuilados ja alcangados pelz vertente de pesquisa
aplicada de redes neurais {os quais evidenciam a grande
potencialidade da nova ferramenta) e a pesguisa bdsica. De fato, o
cardter empirico do projeto e do treinamentc destas estruturas
pode ser de certa forma Justificado pelo fato da "matemdtica das

redes neurals encontrar—-se ainda em sua infinciza” [9].



As técnicas de processamento de sinals {e, dentre estas, a
filtragem adaptatival), ao contraric de redes neurais, Jj& s3o
aplicadas industrialmente em diversos campos, como por exemplo os
de telecomunicacbes, geofisica e engenharia Dbiomédica 1[10].
Deve~gse notar que estas técnicas estio fundamentadas pelas lteorias
de comunicag¢des, do controle automdtico e pela teoria estatistica
do sinal [11]}, desenvelvidas a partir dos trabalhos pioneircs de
Shannon [12] e de Wiener [13] na década de 40. Nio se deve deixar
de mencionar também o filtro de Kalman {14], uma das contribuicdes

mais marcantes ao processamenic de sinais, desenvolvido na década

de 60 {contemporéneo, portanto, ao Adaline).

Constata-se, assim, gque as redes neurais e a filtragem
adaptativa feoram desenvolvidas de forma independente, porém
paralela. O objetivo desta tese é proporcionar uma base tedrica
que permita a unificaglo dos dols campes, através do
estabelecimento de wuma “linguagem comum” a partir de diversas
analogias conceituais e matemdticas existentes entre as duas
areas. Tal unificag8c € agul denominada como ‘“processamento

neural-adaptativo de sinais". A seguir, descreve-se resumidamente

o processo de desenvolvimento desta base tedrica na presente tese.

Iniclalmente, apresenta-se uma revisdc dos conceitos basicos
e dos principais modelos matemdticos que fundamentam as redes

neurais.

No capitule 2, discutem-se alguns principios bividgicoes
agsociados ac sistema nervose vertebrado, bem como o processamento
paralelo distribuido, o principic da minima perturbagdec e as
preopriedades ceoletivas emergentes de redes neursalis. Anallisam-se as
principals aplicagbes destas estruturas, definindo-se ¢ concelto

de tarefa cognitiva.



No capitulo 3, analisam-se os principais modelcos matemdticos
e o5 algoritmos de treinamento de redes neurais, bem como seus
problemas pratices e os conceitos biolégicos fundamentals
asscciados a cada modelo. Estudam-se o Percepiron [15], o Adaline
[3], o Perceptron multi-camadas [4], o mapa autc-organizativo de
Kohonen I[5] e a rede fungio radial de base [16]. Comentam-se
também as principals aplicacgdes de redes neurais ao processamento

de sinais.

Formade ent@o um corpo de conceitos multidisciplinares e de
modelos matemdticos associados &s redes neurais, necessarios para
sua anédlise e wutilizacglo, evidencia-se a existéncia de uma
inter-relacdo entre a filtragem adaptativa e as redes neurais, a
nivel de principies bédsicos, estruturas e algoritmos de

treinamento. Isto € realizado nos capitulos 4 e 5.

No capitulo 4, analisam-se as principais diferencas entre os
dois campos em termos do treinamento supervisionado. A seguir,
apresentam-se diversas analogias matemdticas e concelituais gue
podem ser estabelecidas entre a filtragem adaptativa e as redes
neurais. Desta forma, pode-se demonstrar come o formalismo
matemdético que embasa a filtragem adaptativa (o qual envolve a
tecria de otimizaglBo, a equaglo de Wiener-Hopf, a predicio linear,
a filtragem espacial e a desconvolugio cega [10,17-181) permite

relaciona—~la as redes neurais.

O capitulo 5 realiza o processe inverse ao do capitulo 4.
Partindo-se des principlos bésicos do processamento de informagio

neural {apresentados nos capitulos 2 e 3, e gue consistem no

nervoze  vertshrado [19)], na lei de Hebb [20], no

e

5
processamento paralelo distribuido (4], na autc-organizacio [5] e
na psicologia cognitiva [211), demonstra-se como tals principios
permitem relacionar as redes neurals aos filtros adaptativos.
Conclui-se também gue estes UGltimos podem ser considerados redes
neurais rudimentiares, pels  apresentam formas simples de

propriedades coletivas emergentes.



Finalmente, no capitulo 6, define-se o processamento
neural-~adaptativo de sinais. Para isto, & inter-relacgdo existente
entre as redes neurals e a filiragem adaptativa € estabelecida,
com base na discussféo dos capitulos 4 e 5. Em segulda, discute-se
a complementariedade das duas técnicas, o gue motiva a proposta de
uma cooperagdo entre estas. Define-se ent@o o principlo bidsico do
processamento neuyral-adaptativo de sinals, bem Como uma
metodologia de trabalhe baseada na inter-relagio anteriormente
estabelecida. Comentam-se algumas recentes publicacles [22~25] a
respeito da cooperacdo entre as redes neurais e a filtragem
adaptativa. Finalmente, apresenta-se alguns resultades ja
alcancades, que correspondem a andlise matemdtica de alguns
aspectos de um Perceptron multi-camadas linear parcialmente
interconectado (como a superficie de erro quadratico médic e o
processamento paralelo distribuido}, e & proposigéo de uma versdo
modificada do algoritmo do gradiente estocastico para o

treinamento da cascata de filtros adaptativos transversals.

As principais conclusBes desta tese s8oc resumidas no capitule

7, gue também apresenta possivels extensdes.



CAPITULO 2

REDES NEURAIS: PRINCIPIOS BASICOS

2.1 - HISTORICO.

4 pesquisa na édrea de redes neurais iniciou-se ha
aproximadamente cinguenta ancs atrds e pode ser dividida em dois

periodos distintes.

Durante 1943-1959, a pesquisa concenirou-se no modelamento do
cérebro humanc como computador, sendo os neurdnics considerados
como unidades de processamento elementares. As principais

contribuigbes foram as seguintes:

~ McCulloch & Pitts [2] (1943): Analise de processos neurofisio-
légicos a partir da proposigdo de um modelo matemdtico do neurdnio
(considerado come porta 1ldgica digital), com base em resultados

experimentais da neurobiclogia e na légica proposicicnal.

- Hebb {20} {1949): Proposic8o da primeira lei neurofisiclégica de
adaptag@o sindptica, conhecida per "Leil de Hebb" cu "Sinapse de
Hebb". Anzlise comparativa da neuroiisicliogia e da

neuropsicologia.

- Rosenblatt [15] ({1958): Apresentacio de um modelo matemidtico
simpliificado para ¢ neurdnic (o "Perceptron”) e de seu algoritmo

de treinamento.

A partir de 1960, e até os dias de hoje, duas linhas de
pesquisa originaram-se do propdsito inicial: =z vertente bésica
{que visa a compreens@o do funcionamento do cérebro humanc e do
sistema nerveso a nivel multidiscipliinar - teoria de sistemas,
neurofisiclogia, inteligéncia artificial, psicologia cognitiva,

precessos estocasticos, caos -] e a aplicada, & qual utiliza em



parte os resultados alcangados pela vertente anterior com objetivo
de desenvelver meétodos de treinamento e estruturas de redes
neurals para execucgdo de determinadas tarefas. Como principais

contribuigdes, pode-se citar:

- Widrow & Hoff [3] (1960): proposicico do Adaline, estrutura
assocliada a um modelc matemdtico do neurdnie, e de seus algoritmos
de freinamento {regra delta e algoritmo do gradiente estocdstice).
Discuss&o do aprendizado supervisionado {gue utiliza um sinal de
referéncia) e da minimizagd3o recursiva da funglo de cusic pelo

método "steepest descent".

- Bopfield [26} (1982}: oproposigioc de uma rede neural com
realimentacdoc e andlise matematica de suas propriedades sistémicas
especials, decorrentes da interag¢de simult@nea dos diversos

neurdnios constituintes.

- Powell [16] (1985): proposicio de uma estrutura neural treinada
poer um procedimentc nic-supervisicnade (o gqual utiliza funcdes
gaussianas multivaridvels denominadas "fungBes radials de base”)

e, posteriormente, por um procedimento supervisionado.

~ Sejnowski & Rosenberg 127] (1986): implementagdo de um sistema
de conversic texto-fala em tempo real utilizando redes neurails,

dencminado "NETTalk".

- Robinson & Fzllside [281 (1988}): definicidoc do modelo de rede
neural recorrente a tempo discretc, gue corresponde a uma versio

aprimorada da rede proposta por Hopfield [26].

-~ Kohonen [5} {1989): definicio do mapa auto-organizaitivo, rede
composta por neurbnics trelinados sem acesso a um sinal de
referéncia, fundamentada pelos conceitos bioldgicos associades a

percepgdo € a memoria.

- Grupo PDP [41 (1989): publicagdoc do "Algoritmo de Treinamento

por Retropropagag8e™, wutilizado para o aprendizado da rede



Perceptron multi-camadas.

- Willlams & Zipser [29] (1989): proposigio do "Algoritmo de
Retropropagacio Truncada no Tempo”, para o treinamento de redes

recorrentes.

2.2 - DEFINICAC E ASPECTOS GERAIS.

Rede neural € um sistema composto pela interconexio de
diversas unidades de processamente elementares (denominadas
neurdnios ou npés, em geral n3o-lineares) de acorde com uma
determinada arquitetura pré-estabelecida. A operacéo conjunta de
tais unidades confere propriedades especiais & rede neural, o que
Jjustifica sua capacidade de execugfio de tarefas extremamente
complexas (multivaridveis e descritas por parametros ambiguos) em
varios campos: controle de robds e reconhecimentc de padrées [301,
conversao texto-fala [27], previs3o do tempo e diagnéstice clinico
{31]1. A rede neural é definidz a partir de modelos matemiticos
simplificados do neurdnio, da percepcdo e da memdéria dos animais

vertebrados.

0 neurdnio (fig. 2.1) € uma estrutura que possui uma saida e
N entradas, cada uma destas associada a um coeficiente denominade
"peso sinaptico"”. O sinal de entrada de cads né, proveniente do
ambliente externc ou de outros neurénios, ¢ denominade "Padric” ou
"Estimulo de Entrada”, processadc em duas fases. Na primeira,
reailza-se uma operacdo pré-estabelecida (denominada "Regra de
Propagacéc”) entre o padric e o conjunto de pesos sindpticos do
neurénic. Em segulda, ¢ resultado desta primeira fase é mapeado
por uma fungdo matemdtica denominada "Funcio de Ativacio", gerando
a saida do né. A salds também é geralmente referenciadz como

ATIVIDADE NEURAL DE SAIDA ocu ainda estado de ativagido do né.

O conjunto de pesos sindpticos de cada neurénic armazena

informacgio simultanea scbre os vdrios estimulos de entrada. O



Podréo ou
Estimulc de Entrado

Regro de
Fropogegao
ENTRADA 4 w ¥
: Fungoo de
Ltivagdo Atividnde Neural
b de Soida
ENTRADA i {Saide do Neurdnio)
..............__.._...m..,-—
™
.
™
ENTRADA N Soide Linsor
Pesos Sincpticos { soide opoe fase 4 do processcmento)

Figura 2.1: Neurdénio ocu Né.



agrupamentc de todos estes conjuntos do sistema representa,
portanto, ¢ conhecimente da rede neural scbre o sinal externo que
sensiblliza suas entradas. Este, por sua vez, pode assumir
naturezas extremamenie genéricas. Por exemplo, o padrio de entrada
da rede pode representar tantc o conjunto de variaveis
fislolégicas que caracterizam o estado clinico de um paciente,
comc também fonemas de uma base de dados ou até mesmo “pixels" de
uma imagem. Por esta razfo, na presente tese, os termos "padrio” e
"estimulo” ser&o considerados diferentes de “sinal" (o qual diz

respeito agul a uma série temporall.

0 conjunto de valores de saida de todos o3 nds constituintes
do sistema em um determipado instante de tempc define o estado de
ativagio da rede, cuja evolugio temporal é denominada “Padrio de
Atividade Neural®. Além disso, a arguitetura do sistema é definida
pela quantidade de neurénics, sua organizacgio geométirica e tipo de

interconexio.

Sob ¢ ponto de vista tradicional {1,4,31,32], gue corresponde
&g aplicagbes ac reconhecimentc de padrdes e 2 classificagio, =a
operagdc de redes neurals € realizada em trés fases: adaptacio,
teste e wutilizagBo. SupBe-se disponivel um conjunto finito de
padrdes, divididos em dois grupos: estimulos de aprendizado {grupo

G1) e de teste {grupo GZ).

A primeira fase corresponde ac treinamente da rede neural
atraves de um algoritmo adaptativo, gue estabelece modificagBes no
conjunto de pesos sindpticos do sistema. O grupo de estimulos de
aprendizado G1i, suposto representativo das caracteristicas
estatisticas do universo de padrZec 2 serem processadns pela rede,
¢ apresentade ao sistema durante esta fase. Se um sinal de
referéncia ¢ provido externamente, o errc da rede pode  ser
calculado e o aprendizade € do tipo ‘“supervisionado®. Do
contraric, diz-se "auto-organizative”. Para o primeire tipo, a
fase de adaptaglc termina quande o erro {ou uma funcic deste)

assumir valer inferior a um limiar midximo pré-estabelecido. Parz o



caso auto-organizativo, fixa-se uma quantidade de iteracdes para a

realizacgdo do treinamento.

Na segunda fase, os pesos sindpticos s3o mantidos constantes
e a rede € entBo lestada airavés da apresentacdo dos estimulos do
grupc GZ, o que permite avaliar o desempenho do sistema na
execugdo da tarefaz desejada. Caso este nfo seja satisfatério, a
rede € reireinada conforme explicado no paragrafe anterior, e seu

desempenho € novamente avaliado.

Repete-se viarias vezes o procedimento fasel {adaptacgdo) -
fase2 (teste) até se alcancar o minimo desempenho exigido pela
aplicagio. Neste instante, inicia-se a terceira fase de operacio

da rede neural, que corresponde & sua utilizac3o.

Gs algoritmos de treinamento supervisionados podem ser
divididos em dois tipos: regras de gradiente e regras de correcio
de erro. As regras de gradiente alteram os pesos sindpticos do
sistema com objetivo de minimizar o erro guadréatico médio. A
corregdo do erro, neste caso, € proporcional & uma estimativa do
gradiente da fun¢Bo de custo {minimizagBo por "Steepest-Descent"
[18}). S30 aplicados as redes neurais com fungio de ativacio
continua. Como exemplo deste primeiro tipo de algoritmo, pode-se
citar o algoritmo do gradiente estocdstico [181 e o algoritmo de

retropropagacio [4].

As regras de correg¢do de erro sfc aplicadas ac ireinamento de
redes neurais com funglc de ativagfo descontinua, caso em que nfo
¢ possivel deduzir matematicamente uma estimativa do gradiente.
Minimizam o errv da saida, culs correclic € proporcional ac préprio
erro. Como exemplo, femos o Algoritmo Madaline II1 [31] ("Adaptagdo
por Tentativa")}, onde os pesos sinapticos de um neurdnio sio
alterados somente se for constatada diminuigio da amplitude do
erro atual, apds a aplicagldo de uma perturbacio externa aleatdria
nos préprios pesos. O processo pode envolver tanic neurédnios

isoiados como em grupos.

15



Deve-se notar que a dindmica do aprendizado da rede neural
depende basicamente da arquitetura e da fungdoc de ativagio, como
também da escolha e da sistemdtica de apresentacio do grupo de
padrdes de treinamento Gl. Esta técnica de separacic dos estimules

externes em grupes de teste e de aprendizado € conhecida por

"Método da Validacio Cruzada" [i}.

Existem quatro fungBes bdsicas desempenhadas por uma rede
neural, onde se supbe que os padrBes anteriormente aprendidos
durante o treinamento e em seguida degradados por ruide, sejam
apresentados & entrada da rede durante a fase de utilizacdo. Como
sistema auto-associativo, deve ser capaz de regenerar o estimulo
original. Como sistema associador, deve gerar como saida o padrio
associado ao estimulo anteriormente aprendido. Como classificador,
deve identificar corretamente a c¢lasse do padrdo de entrada. A
quarta fungdo corresponde ac sistema "Detector de Regularidades”,
onde a rede objetiva estimar caracteristicas estatisticas do
conjunto de estimulos de treinamento, apresentades com uma
determinada probabilidade durante o aprendizade. Em geral, redes
neurals gque operam como sistema auto-associative ou detector de

regularidades s8o treinadas de forma auto-organizativa.

2.3 - CONCEITOS BIOLOGICOS: SISTEMA NERVOSO, NEURONIOS E MEMORIA.

A inclusfc de elementos neurofisiolédgices (extensiio de
concelios bloldgivos gue inspirarom = definicBc de redes neurais)
nos modelos do sistema nervoso analisados pela linha de pesquisa
bésica de redes neurais mostrou-se necessdria para propiciar
resultados coerentes com a realidade bioldgica [4,5]. Portanto,
tais elementos ndoc podem ser desconsiderados na andlise de redes

neurzis.
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Segundo Kohonen {§], o principal objetivo de qualquer sistema

nerveso € "monltorar e controlar as condigdes de vida do organismo

em relagBo ao melo—ambiente no qual estd inserido".

O sistema nervosc dos vertebrados [19] apresenta duas
divisdes. A primeira delas corresponde ac sistemz nervosc SOMATI-
CO, dedicadc ao contrele da agdes associadas a relaclo do
crganismo com © ambiente externo (por exemplo, percepcgio). Os
elementos estruturais desta divisBo estio localizados centralmente
{encéfalo e medula espinhal) e perifericamente (nervos e
receptores senscoriais). A segunda divis3o corresponde ao sistema
nervoso  VISCERAL, responsavel pelo controle das variaveis
comprometidas com a manutengéo da constancia do meic internc (por

exemplo, temperatura, pressfo arterial, batimentos cardiacos).

Convém ressaltar que o processamento principal de informacdo
pelc sistema nervoso vertebrado ocorre no sistema somatico
central, notavelmente nos nucleos {agrupamentos de COrpos
celulares de neurdnics) e nos cértices (correspondentes a
agrupamentos de corpos celulares neuroméis em camadas), sendo
gue estes Ultimos podem ser do tipo cerebelar ou cerebral. O
cortex cerebral, parte mais externa do encéfalo, estid diretamente
envolivido neste processo de controle e na percepcdc consciente. O
sistema nervoso somatice recebe informagdes através de impulsos
nervoscs transmitidos pelas fibras nervosas (axénios), que sdo
processadas para desencadear acles de comande e retransmitidas por

estas mesmas vias a todas as partes do organismo.

A fig. 2.2{a) apresenta esquematicamente uma célula nervosa
ou neurdnic. E constituida pelo corpo celular {citoplasma e nicleo
do neurdnio), por dendritos (expansces ciioplasmaticos curtas que
estendem a partir do corpo celular) e pelo axdnic (neurcfibrilas
envolitas por duas membranas: a celular - mals interna - e a bainha
de mielina, substéncia lipidica que funcicna come isolante
elétrico}. O comprimento do axdnio varia de fracgso de milimetros a
mais de um metro. Um nerve € formado por centenas ou milhares de

axbnios, cada um deles associado a um neurdnio diferente. Num
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Figura 2.2 - Neurénio Biocldgico [19].
{a) - Estrutura:

(b) - Liberac8o de Substancias Mediadoras da Sinapse.
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nervo nio se enconiram corpos celulares, que estic localizados no

encéfalo ou na medula.

0 sistema nervosce € formado por uma complexa cadeia de
neurbnios interconectades. Dencomina-se sinapse a conexdoc existente
entre duas células nervosas, que permite a passagem do impulso
nervosoe. Quando este atinge a extremidade do axénio, induz a
liberagio de um medlador guimico (por exemplo, a acetilcolinal, o
qual se difunde pelo espago existente entre a membrana do axdnio e
a membrana do neurénic pés-sindptice (vide fig. 2.2(b}}. Quando a
molécula do neurcotiransmissor {ou mediador quimico) se liga a seu
receptor, altera-se a polarizagloc da membrana do neurédnio
pés—sinaptice, permitindo entdo a propagagio do impulso nervoso.
Portante, a intensidade da sinapse pode ser regulada pela

guantidade do mediador quimico liberada.

O neurdnio gera trem de impulsos com freguéncia proporcional
agquela do sinal sensorial de entrada, ou seja, sob excitacdo
continua, oscila COm fregquénciasg maiores para entradas
exclitatorias e menores para entradas inibitdrias. A geracso de
sinal de saida ocorre somente se a intensidade de despolarizacéo
da membrana dos dendritos for superior a um limiar minimo. A
partir deste limite, a amplitude do impulse de saida &
proporcicnal a intensidade da excitagdc exierna, até que um limiar
de saturagic seja atingido. Apds a geragdo de cada impulsc, o
neurénio fica insensivel a sinais externos durante alguns

milissegundos.

Alteracdes na relagdo de entrada-saida de neurénios ocorrem
através de mudangas estruturais ou funcionais. C primeiro caso,
observado predominantemente em organismos Jjovens, corresponde ac
desenvolvimento de terminacgtes nervosas adicionais. O segundo caso
ccorre princlpalimente em adultos e correspondes a alteracgdes no

mecanismo bioguimice gue regula a sinapse.

De fato, a adaptatividade da sinapse justifica a eficiéncia

do sistema nerveso frente a situagbes criticas como crescimento do
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organismo, alteracgdes abruptas do melic-ambiente e recuperacdo de
lesBes. Hebb [20] estabeleceu a primeira lei fisioldgica para

explicar a adaptatividade da sinapse, resumida logo a seguir.

LE] DE BEBB {(cu SINAPSE DE HERE)

"Sejam dois neurdnicos vizinhos A e B. S& um estimulo de
elevada magnitude, proveniente do axdnio de A, induzir atividade
neural intensa em B, e se este processo persistir repetidamente, a

sinapse A-B sera cada vez mais eficiente"”.

A  eficiéncia significa que a amplitude da excitacio
proveniente de A influencia cada vez mals a atividade de saida em

B, relativamente aos demais estimulos externog gue excitam B,

Embora Hebb nfoc houvesse especificado o processo bioldgico de
alterag8o da eficiéneia sindptica, nem os mecanismes por ela
responsavels, a comprovagdo experimental da validade desta leil
ccorret 30 anos apdés sua publicag8o [5]. Portanto, 2 lei de Hebb
constitul elemento fundamental parsa a andlise da adaptacio

sindptica.

A organizac8oc espacial da atividade neural do enceéfalo (e,
particularmente, do cortex), estudada ha mais de cem anos, pode
ser detalhadamente especificada [33]. A cbservacic de distirbios
neurcloégicos apdés a les8c de determinadas &reas do cortex
{acidentais ou induzidas pela aplicacio de correntes elétricas de
pequena amplitude e curta duracfo) sugerem gue & atividade neural
de regibes especificas do encéfalo estlc associadas a determinadas
operagdes de percepgio. Cada uma destas regifes € denominada "Mapa
Cerebral de Caracteristicas” {(ou "Area de Projecic Primaria", en
termos da neurofisiologia [19]) para um sinal sensorizl
especifico, e podem ser estabelecidas por técnicas de
processamentc de imagens bilomédicas. Como exemplo, tem-se mapss
visuzis, tonoidpicos {auditivos}! e motores (movimentos musculares)

1331,
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Deve-se notar que a atividade neural, em uma &rea do cortex
delimitada por um mapa cerebral de caracteristicas, também estd
organizada espacialmente. Caracteristicas particulares do sinal
sensorial processado induzem ativag8o em grupos especificos de
neurdénios, o©s gquails constituem os denominados “Campos de
recepcgéo”. Por exemplo, nos mapas visuazis existem campos de
recepgdo para cores e para linhas [34], enguantc gque nos mapas
tonotdpices cada campe estd associado a um “pitch”" do sinal

auditivo [35].

A  codificacdo da informagBoc no cérebro  dos animais
vertebrados é organizada, portanto, de forma espacial, através dos

mapas de caracteristicas e dos canmpos de recepcéo.

Uma das fungSes mais importantes do sistema nervoso humano é
a memdéria, que envolve o armazenamento de dados para posterior
utilizagdo. Segundo Guillaume [36]: "Sem memdria ndo existiria
vida psiquica propriamente dita; ¢ ser nic adquiriria hébltos nem
sentimentos. NZ2o teria imaginagfio, nem representacio, nhem vida
interior, pois esses termos designam modalidades da memdriz; nio
teria vontade, pois nidc poderia pensar nes atos antes de
executa-los”. Portantc, a meméria bioldgica representa a base
fundamentai dos processos pesicoldgicoes {e dentre eles, o

conhecimento e o aprendizado).

A memdria caracteriza-se por participar de quase todas
fungbes cerebrais de forma espaciaslmente distribuida {sem gerar
atividade neural 1localizadaj). Enitretanto, o armazenamento de
informagl@o occorre através da codificagdc espacial pelos mapas de
caracteristicas e pelos campos de recepgdo. Como consegquéncia, a
meméria realiza processamento associativo, isto €, a recuperacic
dos dades por ela guardados ocorre pelz identificacic do padrio de
atividade neural gue possulr méxima correlaglo com o estimulo
externo. A informag8o associada a tal padric € biuniveocamente
correspondente ao dado armazenade. f{HNotar gus este mecanismo
explica a eficiéneia da memdria mesmo em condicBes amblentals

desfavoraveis & percepcic, como por exemplo a visde noturnal.
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A memdria também armazenz, de certa forma, a influéncia do
grupo soclal no qual o lndividuc estéd inserido no funcionamento de

seu sistema nerveso.

2.4 - PRINCIPIOS FUNDAMENTAIS: O  PROCESSAMENTO — PARALELO
DISTRIBUIDG, AS PROPRIEDADES COLETIVAS EMERGENTES E O PRINCIPIO DA
MINIMA PERTURBACAD.

Independente da estrutura considerada, uma rede neural
corresponde a um conjunto de véarias unidades de processamento
{matematicamente simples], interligadas conforme determinada
arquitetura, e que se influenciazm mutuamente em resposta a um
estimuleo externo. O processamentc do padr&o de entrada ocorre
através da interaclo simultdnea dos nds constituintes, que enviam
e recebem sinals excitatériocs cu inibitdrios entre si. Portanto, o
tratamento de informacdo por redes neurais pode ser descrito pelo
principio do "Processamento Paralelo Distribuido® {41, que afirma
gue o comportamento da rede resulta do complexo mecanisme de
interagfes existentes enire todas as unidades que a compdem, o©

gual depende da arquitetura e da sistemdtica de treinamento,.

0 termo "disiribuido" estd associado & trés caracteristicas

fundamentals do processamento de informacgioc neural:

- A tarefa realizada pelo gistema ¢ igualmente repartida entre
seus diversos neurdnios {(os quais atuvam no padr3c de enirada de
forma "paralela”, ou seja, simulténea), nfo existindc unidades que

possam desempenhar papel mals importante gue outras.

-~ A rede produz uma “Representaglo Initerna Distribuida” dos
padrdes de aprendizade. Istc significa gque cada estimulo de
treinamentc assoclia-se biunivocamente a um padr3o de atividade

neural. Desta forma, cada neurdnico egid envelvido na
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caracterizagdo de todos os estimulos de aprendizado (os quais, em
uma representacdc sistémica local, estariam armazenados em

unidades de processamento especificas).

- 0 conhecimento da rede neural € distribuidos, eXpresso
matematicamente pelo conjunto de todos os pesos sindptices. O
aprendizade corresponde a enconirar valores dos pesos de cada né
de modo que padrfes de atividade neural convenientes sejam

produzidos em fungfo das condigBes de entrada.

Como consequéncia imediata deste tipo de processamento de
informagéo, redes neurais apresentam ‘"Propriedades Coletivas
Emergentes™ [26,4], que podem ser definidas como capacidades
sistémicas, oriundas da interagdo microestrutural existente entre
os neurdnios, as quais justificam a eficiéncia da rede na execucgio
de tarefas extremamente complexas (multivaridveis e descritas por
parametros ambiguos). Tals propriedades, que representam a
diferenga fundamental enire redes neurais e computadores, seréo

estudadas detalhadamente na préxima secio.

0O principal paradoxe no treinamento de redes neurais consiste
em ensinar ao sistema novos estimulos de enirada, garantindo a
manutencdo do conhecimento anterior. Procura-se alterar ¢ menor
numero possivel de pesos sindpticos, mantendo-se a amplitude da
modificagdo reduzida (o gque diminul a velocidade de convergéncia
do treinamento)}. Existe, portanto, um compromisso a ser satisfeito
entre magnitude da adaptagio e quantidade de parametros alterados
versus velocidade de treinamento, de modo a permitir a meodificacio

mals suave possivel da estrutura de conhecimente da rede.

Widrow e Lehr [31] denominam este compromissc de “Principio
da Minima Perturbagifo", que consiste em adaptar para reduzir o
erro de tireinamento, com minima perturbagio &s respostas J&
aprendidas. Tal principio representa fundamento bédsico de todas as

regras de treinamento. Por exemplo, para ¢ algoritmo do gradiente
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estocéstico [31] (andloge ac aplicade para a filtragem
adaptativa), manifesta-se matematicamente de forma explicita no
passc de adaptagdo i, gue controla a estabilidade e a velocidade
de convergéncia do algoritmo. A limitacgdo tradicionalmente imposta
a magnitude de p (necessaria para garantir a estabilidade da regra
de treinamento) significa gue a modificaclo sindptica nioc pode ser

arbitrariamente elevada,

2.5 - MOTIVACAC PARA O USO DE REDES NEURAIS: TAREFAS COGNITIVAS
E PROPRIEDADES COLETIVAS EMERGENTES

Tarefas cognitivas correspondem a aplicagdes ou processos
matematicamente mal definidos, as quais exigem geracio de decisdes
em tempo real. O sistema dedicado a tarefas cognitivas utiliza, em
geral, um volume excessive de Iinformagioc, composta por dados
multivaridveis, simbdélicos (de dificil caracterizacioc matemdtica)
e perturbades por ruido. Consequentemente, a decisfio é baseada na
consideracgdo simulténea de intmeras condigbes ambiguas,
Imperfeitamente especificadas, e c¢ujo grau de importancia &
variavel no decorrer do processamento. Tende em vista a exigéncia
de tempo real e o tipe de informacgio tratada pelo sistema, as
tarefas cognitivas envolvem volume excessivo de calcule, o que

sugere a necessidade de computacgdo paralels massiva,

A sobrevivéncia dos animais vertebrados representa um exemplo
de tarefa cognitiva. Para desempenhd-la eficlentemente, o sistema
nervoso realiza um controle multitarefa de processes vitais
complexos {metabolismo, imunidade, movimentos mnusculares,
percepgio), através de agdes resultantes do processameniv das
condicbes de sobrevivéncia doc melo (parametros fisico-guimices,
presenga de predadores ou alimento) e do estado global do
organismo. Deve-se destacar a exigéncia de decisdes em tempo real,
o volume de informagdc envolvido e o fato dos sinais naturais e
sensoriais internos serem ndc-estaciondrios e perturbados por

ruido.
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Outros exemplos de tarefas cognitivas s3o © mecanisme de
controle automidtico de movimentacdc de robdés, reconhecimento de
padroes em melo a ruido (imagens, sons), previsic de tempo e

classificagdo éinica de pessoas.

Un contra-exemplo de tarefa cognitiva poderia ser o calculo
da transformada de Fourler tridimensional de uma imagem., Todos oS
dados podem ser exatamente caracterizados em termos matemsticos,
gerando saidas que fepresentam condigdes perfeitamente

especificadas para um processo de decisfo.

Embora nfc possam calcular a transformada tridimensional a
velocidades compativeis com computadores atuais, as pessoas (e até
mesmo  insetos ou peixes), sfc extremamente mals eficlentes no
reconhecimento de imagens e de sons que os mals modernos sistemas
de classificacgdo de padrdes [31]. Por ewemplo, animais reconhecem
faciimente imagens em diversos amblentes (mesmo obstruidas por
outros objetos}, sob vdrias condigBes de lumincsidade, de posicio
e de orientagfo espacial. Da mesma forma, pessoas sdo capazes de
compreender palavras pronunciadas por diferentes interlocutores, a

diversos "pitches" e volumes, mesmo na presenca de ruido.

Como entdo superar a deficiéncia de arguiteturas

computacionais atuais em aplicacdes cognitivas?

De forma cridlega ao sistema nerveso des vertebrados, o
processamento paralelo distribuide de redes neurais propicia
propriedades colietivas emergentes, gue hd trinta snos demonstram
ser necessédrias para realizar eficientemente tarefas cognitivas. A
seguir, as principais propriedades coletivas emergentes sio

apresentadas e relacionadas &s redes neurals e 4s suas aplicacBes.
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1) Compressiio de Informagfc {ou Abstragio}

Capacidade do sistema em armszenar apenas as caracteristicas
coletivas fundamentais do conjuntc de dados de entrada, de forma a
desprezar informacdes muito especificas ou irrelevantes. Em termos
matemdticos, isto significa gue ¢ sistema € capaz de rapidamente
caracterizar a Testrutura estatistica meédia" do conjunto de
estimulos de entrada (ou seja, estimar parametros estatisticos gque
sejam os mals representativos possivels do conjunto de estimulos
considerado comc um todo), por mais complexes e distintos entre si

gue oS padrdes externos possam ser.

Esta propriedade Justifica a eficiénciaz de redes neurals no
processamento de estimulos externos complexos, como por exemplo a
classificacio de padrdes com estrutura estatistica desconhecida
132] e a equalizac¢do de sinais perturbados por ruide n8o-linear,
ndo-gaussiano {interferéncia de cocanal e desvanecimento {37}} ou
transmitidos por canais de comunicagio de fase nfo-minima [38].
Nestes tipos de aplicagdes, as técnicas tradiclionals de
classificacio de padrBes e de processamento de sinals apresentanm

baixo desempenho.

A propriedade de abstragido também justifica a eficiéncia da
aplicac¢ic de redes neurals & compressio de sinais de video [39] e

a guantizacgido vetorial {40].

Em termcs da Inteligéncia Artificial, os padrdes de atividade
neural da rede podem ser identificados com simbolos. Estes, por
sua vez, ecstfc associados a estruiuras conceituals ou a grandezas
fisicas, o0s quais podem abranger multiplos sentidozs e idéias.
Portanto, as redes neurals podem sor usedszs eficientemente na
expansic de estruturas conceituais béasicas para niveis mais
elevados, bem come para a compacizgBo de conceitos genéricos e
complexos em um conjunto de idéias sucintas. Esta representacio
flexivel de premissas bdsicas e de interrelagdes entre conceitos
propicia ws estabelecimento répido e precise de regras

relacionais, operacio basica parz a Inteligéncias Artificial [4].
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Z) Recuperacgic Esponténea do Sistema

Capacidade de  auto-regeneracéo do sistema apés uma
danificagdo estrutural. Um exemplo tipico € a recuperacic de
organismos animals que sofreram lesSes. Tal comporiamento € também
constatado na simulagio computacional das redes neurais. Assim,
sob delerminados limites, a eliminacBc de alguns neurdniocs e a
alteragdo aleatdria de seus pesos sindpticos nic implicam
necessariamente numa sensivel degradagio do desempenho, em regime
permanente. Isto deve ser comparado, por outro lado, aos efeitos
causados pela danificaglo de circuitos aritméticos (ou de meméria)

na performance de um microcomputador.

Esta propriedade representa uma clara manifestacio do
precessamento paralelo distribuido, onde a auséncia de uma unidade
¢ compensada pelas demals, pois todas desempenham o mesmo papel no

processamento do estimulo de entrada,

3} Processamento Associative (ou Memorizagio Enderecada por

Contetdo}

Capacidade de um sistema de armazenamentc de dados {meméria)
recuperar um item {informacloc por ele armazenada), correspondente
a um determinade estimulc externo, a partir de dados de entrada

gue referenciem indiretamente este estimulo.

Az memdrias serials computacionals, gque guardam cada item em
um enderege fisico especifico e pressupfem conhecimento deste
enderegt para a recuperagav o iicm, realizam processamento
associativo de forma ineficiente. E necessdria uma varredura
extensiva e demorada de toda a memdria, pois os dados de entrads
nédo representam diretamente um estimulo por hipétese, o gque
impossibliiita conhecer o endereco do item. Além disso, nio
conseguem gerar respostas corretas para informacBes de entrada

erroneas.
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As memérias neurais realizam um processamento associativo em
tempo real, através da geragic de padrdes de atividade neural
coerentes a partir dos dados de entrada. Além disso, sic mais
econdmicas {por exemplo: a meméria dptica associativa para
armazenamentio de imagens [5], de tecnologia fotédnica) devido 2
possibilidade de representacio simbdiica e ao fato do
armazenamenio de novos itens exigir apenas alteragdes sinaptices,
e naoc uma alocagdo de "hardware” adicional ou pré-processamento da

informagdo {por exemplo, a compressioc de imagens].

4} Processamento Simbdlico

Capacidade de processamento de informacio de entrada
multivariavel, composta por dados numéricos e simbdlicos {por
exemplo, alguns parametros meteoroldgicos, atributos fisicos de
pessoas, etc). As redes neurais nio impdem restrigfes sobre a
natureza do padrdo de entrada, sendo capazes de executar
determinadas tarefas mais eficientemente que computadores. Alguns
exemplos tipicos de tarefas que envolvem dados simbdélicos sio os
seguintes: modelamento do processo psicobicldgico de
reconhecimente de palavras e de objetos [4]; estabelecimento
réapido e eficiente de relagdes semanticas, hierdrquicas ou de

outras categorias especificadas pela Inteligéncia Artificial [4].

5) Representagdes Invariantes (ou Codificaglc Esparsa)

Uma caracteristica importante do sistema visual animal é a
grande capacidade de recouh<cimento de objetos independentemente
das condigdes de luminosidade, do ambiente e da posicio destes em
relag8c ao sistema perceptivo. O gue possibilita tal eficiéncia &
a codificagdo esparsa, que significa que um conjunte de
caracteristicas fisicas do objeto ¢ armazenado na atividade neural
de um grupo especifico de nds, sendo que o efeito prepiciadoe per

uma unidade representa z média estatistica do efeito de suas
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vizinhas. Assim, para um certo posicionamento do objeto em relacgio
ac sistema visual, pelo menos um neurdnic do grupo € sempre
ativade, desencadeando o padrdo de atividade correspondente ao
objeto. Este mecanismo explica a eficiéncia de redes neurais

aplicadas & visic computacional.

6) Generalizagdo (ou Extrapolagl3o, Interpelacio, Familiaridade)

Capacidade de um sistema com parémetros variantes no tempo de
processar corretamente dados de entrada diferentes daqueles de
treinamento, guando seus pardmetros s3o mantidos constantes. Esta
propriedade permite & rede neural (em regime permanente)
reconstruir estimulo de treinamentc, tendo por entrada uma versio
degradada deste, por exemplo no caso de um padr3o coerrompido por
ruido, de um conjunto limitado ou desordenade de amostras do
estimulo e de imagens rotacionadas ou translacionadas. No contexto
de reconhecimento de padrdes, a generalizacic ¢ definida como a
capacidade de uma rede neural classificar corretamente padrdes
diferentes daqueles de aprendizado (devido =a ruido ou a
naéc-estacionariedades), quando os valores de seus pesos sindpticos

sio fixados.

A fig. 2.3 apresenta um exemploc de aplicacBo desta
propriedade. Kochonen [5] frelnou uma rede neural com a imagem da
fig. 2.3(a}. Parte da imagem original (fig. 2.3{b)} foi
posteriormente apresentada & rede Ja treinada, originande uma
saida (flg. 2.3(c)) idéntica ao padric de aprendizado. As figuras
2.4(a) e 2.4(b) [5] apresentam exemplos de supressio de ruido e de

interpolagdo, respectivamente, obtidas pela mesma rede.

7j Codificacio Espacial

Cerresponde exatamente ao concelio de organizacio espacial da

atividade neural do cortex, discutida na segio 2.3. Esta
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(a) IMAGE STORED (b} INCOMPLETE {c} ASSOCIATED
iIN MEMORY INPUT IMAGE OUTPUT IMAGE

Figura 2.3: Demonstraclc da Propriedade Coletiva de Generalizacio

aplicada ao Processamento Digital de Imagens [5].

{a) - Imagem aprendida pela rede neural durante ¢ treinamento;

{p) - Imagem de entrada incompleis apresentada & rede;

(¢} - Imagem de saida da rede.

e

Kay Recolisction Key
{e} (B}

Kecolleclion

Figura 2.4: Demonstragio da Propriedade Coletiva de Generalizacéioc

aplicada ac Processamento Digital de Imagens [5].
{a} - Extrapolac8o;

{b)} - Interpolagdo.
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propriedade ¢ exclusiva da rede neural mapa auto-organizativo de
Kohonen 1[5}, o qual pode ser considerado um mapa cerebral de
caracteristicas simplificado. Através de treinamento adequado,
demonstra-se [5] que o conjunte dos pesos sindpticos converge para
uma funcio da densidade de probabilidade dos estimulos de

aprendizado.

Deve-se notar que as propriedades (1)-(4) podem ser
consideradas "propriedades coletivas emergentes primdrias", pois
representam conseguéncias 1imediatas do processamento paralelo
distribuido. As propriedades seguintes podem ser consideradas
"secundarias", visto que constituem extensdes das quatro
anteriores. Além disso, (5),(6) e (7} s8oc extremamente dependentes

da sistemdtica de ireinamento.

2.6 - APLICACOES TIPICAS DE REDES NEURAIS E COMPARACAC COM
COMPUTADORES.

A partir da andlise das propriedades coletivas emergentes,
concliluiu-se gue as redes neurais s3o especializadas na execugic
de tarefas cognitivas, presentes principalmente nas dreas de
controle multivaridvel, robdtica, inteligéncia artificial,
reconhecimenio e classificacdo de padrdes, bem come processamento
de sinais {por exemplo: voz e video). Além disso, tem-se observado
a possibilidade de modelamento matematice de processos
psicobioldgicos através de redes neurals, tais como movimentos
musculares [41] e percepgio auditiva [40], gue apresenla:aun

resuliados coerentes com a biofisica.

Podem-se destacar duas implementagbes de redes neurals gque
marcaram profundamente a comunidade clientifica internacional: o
sistema de conversic texto-falaz NETTalk [27] (2 ser znalisado na

seglo 3.7) & o robd "Darwin® [30].
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O Darwin ¢ composto por um olho (sensor wvisual} e um braco
multijuntas, que contém vérios sensores de togue e de velocidade.
Movimenta-se em um ambiente bidimensional. Seu controle ¢
realizado por uma rede neural de 50 nés. Este robd possui
comportamento autdnome, pols desenvelve coordenagio sensomotora
através da inierac8o com ¢ préprico meioc-ambiente. E capaz de
acompanhar movimentes de objetos com o olho; carregar e
classificar objetos a partir de sensagbes visuais e tateis;
movimentar—-se por entre obstdculos de diversos tamanhos, formas e

orientacfes, espalhados aleatoriamente no meio-ambiente.

Estas capacidades e a habilidade do Darwin de geracio de
agdes corretas gquando submetidos a miltiplos estimulos externos,
gracas ao controle neural, s&o inovadoras nz drea de robdtica.
Tradicionalmente [30], robdés sZc pré-programdveis e as decisdes
sdo fruto do processamento de diversas regras relacionais
{ineficazes para um ambiente desconhecido ou variante no tempo]l,
baseadas em informagdes obtidas pela classificac3io de padrdes, a
qual pressupde conhecimento matemédtico prévio sobre o ambiente e
seus objetos, De fate, a implementacioc de outre Darwin com base
nestas técnicas, evidenciou a lentidi3c de resposta do autémato

comparativamente & metodologia neural [301.

Deve-se mecionar ainda gue as simulagdes envolvende a rede
neural controladera do Darwin {considerada come um “sistema
nervoso rudimentar”}, o meico-ambiente e suas interacgBes mutuas
permitiram nZo somente a znidlise do comportamente do autdmstso, com
também o estudo da aquisigic de capacidades sensoriais e motoras
por animals vertebrados, apresentande resultados coerenies com as

teorias biofisicas modernas [301.

Enquanto os computadores processam dados seriazlmente através

de circuitos digitais exiremamente mais rapidos que neurénios, as
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redes neurais tratam padrdes de entrada ruidosos através de
unidades adaptativas, que se utllizam do paralelisme distribuido
{mals massivo ainda que ¢ conceito de "computacZo concorrente
paralela” [531). &Além disso, as redes neurals apreseniam as
propriedades coletivas emergentes gque a capacitam a interagir com
o munde real e a manipular estimulos externos complexos, enguanto
os computadores apresentam apenas formas rudimentares de
processamento simbélico 2 de codificacdo espacial. Por ouiro lado,
visto que os computadores s8c especiallizados na resolucio de
problemas matematicos, geram gquase sempre resultadeos d6timos do
pento de vista tedrico, ao passo gque as redes neuralis conduzem enm
geral a resultados sub-dtimos, tendo em vista as caracteristicas

das tarefas cognitivas.

2.7 - CONCLUSEO.

Revisaram-ge neste capitulo os principais concejtos
assoclados as redes neurals, estruturas definidas a partir de
modelos matematicos simplificados do sistema nervosce de animais
vertebrados. Tais esiruturas realizam eficientemente tarefas
cognitivas, aplicagdes caracterizadas pelo processamento de um
volume excessivo de dados de entrada {(multivaridvels e simbdlicos,
guase sempre periurbados por ruido e de de dificil caracterizacgio
matemdtica) e, consegquentemente, pela grande guantidade de calculo
envolvida para resposta em tempo real e pela geracgdo de resultados
sub-6timos sob o ponto de wvista tedrico. Como exemplos de tarefas
cognitivas, pode-se cltar a sobrevivéncia biloldgica, o

reconhecimento de padrfes e a robdtica.

Portanto, rede neurals sfc especializadas na interacgic com o©
mundo real, gragas &as suas propriedades coletivas emergsntes

{associadas ao processamento paralele distribuidc e gue dependem
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da sistemdtica de aprendizade, bem come da arquitetura da rede},
dentre as guais devem ser destacadas a compressio de informacio
(capacidade de répida estimacio da "estrutura estatistica média"
do complexce conjunto de dados de entrada) e a generalizagBo. A
representacdc do estimulo externo ccorre através de padrdes de
atividade neural e o aprendizado de novos estimulos deve induzir

minima perturbacic na estrutura de conhecimento anteriocrmente

foermada.

Deve-se ainda ressaltar que o cortex cerebral, centro de
processamentoe de informagdo do sistema nervose dos animais
vertebrados {que realiza notavelmente contrele multivaridvel e
percepgdoc), pode ser considerado como uma rede neural extremamente
complexa. Além disso, a adaptatividade da sinapse biegquimica, que
pode ser analisada pela lei de Hebb, representa o principio basico
que fundamenta o aprendizado das redes neurais, bem comc seu

carater de sistema com parédmetros variantes no tempo.

Com base nos principios f{undamentais apresentados neste
capitulo, analisam-se a seguir os principais modelos matemdticos

de redes neurais.
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CAPITULO 3

REDES NEURAIS: ESTRUTURAS, ALGORITMOS E APLICACOES

Neste capitulo, ¢s  principals modelos matemdticos e
algoritmos de treinamento de neurénios (Perceptron, Adaline,
Unidade Adaptativa Bdsica de Memdria ou Neurénio de Kohonen [5]) e
de redes neurals (Perceptron multi-camadas, mapa auto-organizativo
de Kohonen, fungdo radial de base) s@o apresentados. A capacidade
de classificacdo, os principais problemas praticos e os conceitos
bioldgicos fundamentais de <cada modelo s8c discutidos e
comparados. Comentam-se as principais aplicacdes de redes neurais

ao processamento de sinais.

3.1 —~ MODELO MATEMATICO SIMPLIFICADO DO NEURONIO.

A fig. 3.1 representa o modelo matematico do neurédnio
conceitual, mostrade na fig. 2.1. O sistema € regido pelas

seguintes equacdes:

X? = Ix % .0ox ] (3.1a)
W =N§wn - - (3.1b)
S xjglwi}‘xzj - wj'xi (3.2)
y, = fjlisi - 81) (3.3)

Onde {especificam-se entre paréntesis os respectivos elementos
correspondentes do modelo bioldgico do neurdnio [5], apresentado
na fig. 2.2)

[
il

indice representative do neurénio considerado.

d
It

quantidade de conexSes exlernas {dendritos) do neurédnio

i

estimulc de entrada (xij i amplitude do estimulo externo

que atinge o j-ésime dendrito).
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W : vetor de pesos sinaplticos (N x 10
Sinapse Neurdnios j-i

Regro de

Pro 8
Pagagee Atividode Naural

Saide Linear de Saide

¥

\si o+
Ry )

Fungdo de Ativagdo

XN Limigr de Disparo

X; = Vetor Estimulo Externo {Nx1)

Figura 3.1 : Modelec matemdtico simplificado do neurénio.
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= conjunto de pesos sindpticos.

ng = peso sindptico que conecta a j-ésima excitacio externa x1
ac neurdnio i1 (eficiéncia - ou intensidade {20]- da sinapse
entre ¢ axdnio do neurdnio j e o dendrito § do neurénio i}.

A{. ) = produtc veterial como regra de propagacio.

= salda linear ou saida apds primeira fase de processamento.

12 = limiar de disparo do neurénio. Em geral assume valor nulo,
exceto para neurdnic Adaline [3]. {Minima amplitude do
estimulc externo para induzir atividade neural na célula
nervasa i).

= fungio de ativacido do nd.

y = saida do neurénio ou estado de ativaclo, apds segunda fase

de processamento (amplitude da atividade neural de saida).

As fungbes de ativacio normalmente utilizadas s8o0 a funcgéo
tangente hiperbélica, sigmoidal ou sinal, definidas

respectivamente pelas seguintes equagfes {vide fig. 3.2}):

tghi{s) = (1 - ePSy/1 4 e PS) (3.4)

sigm(s) = 1/(1 + e P%) (3.5)
. JU— . _ 0 me =<0

sign(s} = ;iz sigm(s) = { 1 se s20 {3.6)

0 parametiro B determina a suavidade da derivada da fungio de

ativacéo.

Historicamente, a primeira fungfoc de ativagic utilizada fol a
fungdo sinal, presente nos primeiros modelos matematicos do
neurénioc [2,201. Posteriormente, introduziu-se a fungdo de
ativagic sigmoldal, uma espécle de aproximaglo continua e
diferenciavel da primeira, caracteristicas necessédrias pars a
deduc8o de algoritmos de treinasmento baseados no método "sieepest

descent" [17, 18].
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)

-10¢ 0.0 6.0

(b)

Cmd

LR

-10.0 0.0 ) 0.6
=
{c}

Figura 3.2 : Tipos comuns de fungic de ativagdo [1].
{z} funcdc fangente hiperbélica;
(a2} funclo sigmoidal;

{a) funcdc sinal.
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Este modelo ndc leva em consideragio as modificacdes

temporals dos elementos bioldgicos fx’ x , N e ei, associadas &

adaptatividade do sistema nervoso. A rea;;mentaqéo establilizadora
do neurdnio estd sendo considerada pela regra de propagacio do
tipo produto vetorial [5]. Note-se que 2 saida linear do nd mede a
correlacgio entre o estimulo externo X; e o conhecimento armazenado
em wij. Portanto, um neurdnio pode ser matematicamente considerado
como um filtro correladeor nfo-linear e variante no tempo (devido a
adaptac8o dos parametros wij}. Além disso, desde que a fungic de

ativag8o limita a amplitude da saida linear, o neurdnio também

pode ser considerado de certa forma como sistema estavel.

3.2 - PERCEPTRON e ADALINE.

0O Perceptron [15] corresponde historicamente a um dos
primeiros modelos matemdticos do neurénio, desenvolvido
independentemente do Adaline. Embora as duas estruturas sejam
idénticas, suas diferencas residem nz natureza dos sinais de
entrada ({bindrios ou n3o-quantizados), nos algoritmos de
treinamento e no propésito de concepgdo. Enquanto o Perceptron
representa, de certa forma, um modelo matematice {decorrente dos
trabalhos de Hebb [20] e de McCulloch & Pitts {2]) que permite a
discussdc de fenbémenos neurofisioldgicos e cognitivos, treinado
por regra de aprendizado empirica; o Adaline {[3] corresponde a uma
estrutura com parémetros variantes ne tempo, utilizada para
aplicagdes préaticas (tals como a classificacdo adaptativa de
padrdes ©bindrios), e treinada pelo algoritme do gradiente

estocdstico, gue é deduzido matematicamente em [3].

A fig. 3.3{a) apresenta o neurdnic Perceptron [15], cuja

estrutura € descrita pelas seguintes equacges:

.a.sign{sk} -1 (3.7a)
0 ¥k o {3.7b)

Yk
K

o]
]
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X, €107} y, €{-1.1}
(a)
Funcdo de Ativagdo
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HK = \\’/

Figura 3.3 :

Modelos matemdticos do neurdnio.

{a) Perceptron [15}:

{p) adaline [3}.
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O indice k denota a iteragio temporal. A entrada Xk € suposta
y, -1,1h. 0

treinamento do Perceptron € realizade, em geral, através de uma

bindria (assumindo valores {0,1}), bem como

regra de aprendizade do tipo corregcdc de erro (sem deducdo
matemdtica, portanto), expressa pelas seguintes equacgdes:

P
R

e = dk - Yy {3.8a)

Wi, = W+ o (gkxz). X, (3.8b)

A eq. (3.8b) € denominada “Algoritmo de Rosenblatt" [15]. ©
sinal dk reprsenta o sinal de referéncia (bindaric por hipdétese,
podendo assumir apenas um dos valores do conjunto {-1,1}) e « & a
constante de adaptagdo. Utiliza-se em geral a=1, cujo valor nioc

influencia & estabilidade do algoriimo.

A estrutura do neurénic Adaline [3] {(abreviacio inglesa que
significa "Elemento Linear Adaptative", embora os préprios autores
também o referenciem como "Elementc Adaptative Neural" em [3}),

mostrada na fig. 3.3(b), € descrita pelas seguintes equacgdes:

s, (k) = XA(k)T. W, (k) (3.9a)
XA(k)T =[+1 x, (K)...% (k)] (3.9b)
wA<k)T =[w (k) w (k). .. (k)] (3.9¢)
yA(k) = Z.Sign(sa(k)} -1 {3.9d)
ek = wG{k) {3.%¢e)

Nas equagbes anteriores, o indice p refere-se ao Adaline. A
componente xo(k) e fixada em 1 e o coeficiente wo(k) contreola o
limiar de disparc do neurdnio, que pode ser ajustado. Supde-se por
hipdtese gque yA(k} seja bipdrio, podendc assumir um dos valores do
conjunte {+1,-1}, e que Xa{k3 seja formado por wvalores
nac-guantizados. Em termos estruturais, a Unicsz diferenca entre o
Perceptron e o Adaline reside no limiar de diparo ek do né, o gual

€ constante para a primeira estrutura.
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Para o ‘treinsmento do Adaline, wutiliza-se em geral o
algoritme do gradiente esiocdstico {ou LMS} [3], expresso pela

equaco (3.11):

eA{k) = dA{k} - SA(k) {3.10]
WA{E(H} = W&(k) + u.egik).)(&{k} (3.11)

Onde dA(k) € © sinal de referéncia, suposto nio-guantizado por
hipdtese, e u € o passo de adaptac8o. 0O passo g influencia tanto a
velocidade de convergéncia quanto &a estabilidade do LIMS., A
convergéneia deste algortimo pode ser demonstrada impondo-se a

seguinte condicdo [18]:
0 << 2/EX (07X, (k)] = 2/N.o? (3.12)

Onde @i denota a poténcia do sinal associado aos vetores XA(kL
supostos estatisticamente independentes no tempo. Demonstra-se
também que, caso Xﬁ(k} e dﬂ(k) sejanm respectivamente vetores e
sinal, ambos de médiaz nula e estaciondrios no sentido amplo (pelo
menos para o¢ conjunto de amesiras considerado}, entdo os
coeflicientes oOtimos de Wiener do Adaline podem ser expressos pelo
vetor VVA{k}* [31]:

WA(R)’= mx{kr".gexd(k) (3.13a)

R (k) £ EIX, (k). X, ()] (3.13b)
&

R () £ Bla (). X, (0)] (3.13¢)

Uma comparagio enire o algoritmo de Rosenblatt {eq. (3.8b)) e
¢ do gradiente estocédstice f{eg. (3.11)) revela gue a diferenga
entre eles reside na natureza do erro considerado, linear para o

segundo (eé(k)) e nfo-linear para ¢ primeiro {gk}.

0 Adaline também pode ser treinzdo pela "Regra Delta™ [18],

uma regra de corregdo de erro expressa pelas segulntes equacdes:
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W, (k1) = W, () + ulk).e, (k). X (k) (3.14a)
(k) = s/|IX, (3. 14b)
0 <& <2 (3.14¢)

Onde & €& o passo de adaptagdo constante. A regra delta possui
equaglo semelhante aoc algoritmo do gradiente estocdstice e, de
fato, demonstra-se [18] gue ela também minimiza ¢ erro guadratico

médio e gue converge sob a condigfdc imposta pela equacido (3. 14c).

Caso a funclo de ativacdo do Adaline seja a sigmdide definida
pela eq. (3.5), a aproximacdo estocdstica [31] conduz ao algoritmo

do gradiente estocdstico sigmoidal {equacio (3.161}):

e (k) =d (k) - sigm(s (k)) (3.15a)
A d sigm(sA(k))
sigm’(sA(k)J = (3.15b)
d s (k)
A
W, (k+1) = W, (k) + n.gA(k).sigm’ (s, (k). X, (k) (3.16)

As figs. 3.4{(a)-{c¢} apresentam as superficies de erro
guadatico médic associadas ao treinamento de um neurénio Adaline
de duas eniradas com, respeciivamente, fungio de ativacioc linear
{através do algoritmo LMS - eq. (3.11)), sigmeidal (IMS sigmoidal
- eq. {3.16}) e sinal {(aigoritmo de Rosenblatt -eq. (3.8b)) [31].
0 neurdnio fol treinado para a classificagBo de diversos tipos de
estimulos exiernos. Enquantc a superficie da fig.3.4(a) possui um
unico minimo global, as demals sZo ndc-convexas e apresentam
minimos locais, o que estiéd associadc & fungdo de ativacio
ndo-linear utilizada. Particularmente, constata-se gue o algoritmo
de Rosenblatit € o mals lentc de todes, devide aos vérics planos e
minimos locais de sua superficie de erro quadratico
(comparativamenie as demais), que interferem no procedimento de

adaptacio.
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Figura 3.4
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Comparag8c das superficies de erro gquadratico

para um Adaline de duas entradas (N = 2) [31].

{a) fungie de stivacic linear;
(b} funcio de ativacdo sigmoidal;

{c) fungfc de ativagio sinal.
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3.3 PERCEPTRON MULTI-CAMADAS.

A fig. 3.5 apresenta a rede neural Peréeptron multi-~camadas,
definida pela interligagBo de véarios neurdnios Percepiron com
fungdo de ativacgio sigmeidal {eq. (3.5)), organizados em camadas.
A estrutura da fig. 3.5 € denominada estitica ou "feedforward",
pols existem conexbes entre os neurdnios da camada 1 e todos os
outros das camadas 1+1 e 1-1, nfo occorrendo realimentacles e nem
interligacdes entre noés situados na mesma camada. Casc exista
algum tipo de realimentacio da saida do sistema, o Perceptron

multi~camadas ¢ denominado “"dinamico”.

A rede da fig. 3.5 apresenta trés camadas, Jjd que suas
entradas n&o sf3o consideradas como camadas na presente tese. Além
disso, por hipdtese, hd apenas um nd na uUltima camada, cuja fungio
de ativag@o ¢ linear, conforme sera justificado posteriormente.
Denominam-se "NEURONIOS ESCONDIDOS" todos os nds da rede, exceto o

de saida.

0 aprendizado do Percepiron multi-camadas € realizado, em
geral, através do "Algoeritmo de Treinamentoc por Retropropagacio",
regra de gradiente sistematizada em [4], que representa uma
espécie de generalizaclo do algoritmo LMS sigmoidal da eq. (3.16).
Seu objetivo € minimizar o erro quadratico médio associado & saida
y{k} da rede neural (gue corresponde i saida do uUnicc né da dltima
camada), através de uma aproximaclc estocdstica. A fungdes de

custo J e J(k]) envolvidas podem ser expressas por:

e(k} = d(k} - yv(k) {(3.17)
J 8 Eleto® (3.18a)
J(k) = e(k)® ' (3.18b)

Onde d{k) & o sinal de referéncia provide externamente.
0 algoritmo de retropreopagacio realiza a adaptagio de todos

ot neurdnios da rede a cada iteragdo. Isto exige o céalculo do

gradiente assocladeo z cada ndé, o que € realizado de forma indireta
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Figura 3.5 : Rede neural Perceptron multi-camadas [4].
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através da regra da cadeia [4]:

A 2 8 s {k, 1)
CENCIE DI, N ¢ D 1 (3.19)
& VV3(k>1} g si(k,l} a szik’})
2
5 (k,1) & 8 (K) (3.20a)
! s (k1)

A

VJi{k,l} = - 51{k31)-x5(k=1) (3.20b)

Onde:

ai(k,l) = grandeza a associada ao neurdnio i, situado na camada 1
de um Percepiron multi-camadas, no instante k. a pode
representar qualgquer uma das grandezas uij, fi, S Bi
e yi definidas na secdo 3.1.

A

VJi(k,l) = estimativa estocdstica do gradiente asscciado ao neurd-
nio i da camada 1, no instante k.

6i(k,1) = sensitividade do erro quadratice relativamente & saida

linear do no 1i.

Cada iteracSc do tireinamentc através do algoritmo de
retropropagagio ocorre em duas fases, que realizam respectivamente
a filtragem do padric de aprendizado e =a adaptac3o dos pesos
sinapticos. Na primeira fase, um padrio X(k) ¢ apresentado 2
entrada do sistema e € processado pela rede, gerando a saida y(k).
Calcula-se entdo o erro associado ao neurdnio de saida. Na segunda
fase, este erro é "retropropagado" a partir da tultima camada em
direcdo & primeira, gquando se calcula recursivamente z grandeza
6i{k,l) associada a cada neurdnioc. Em seguida, a adaptacioc de
todos os pesos sindpticos da rede é realizada com base nos valores
Si(k,IE calculados (utilizados para a estimaciic do gradiente do

respective né).

As equagbes para a segunda fase do algoritmo de

retropropagagéo sioc as seguintes [4]:
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Para 1 = L (L € o indice asscciado & Glitima camada da rede)

51{k,L} = {d{k) - y{k}).f’{si(k,L)) = e{k}.f’(slik,L}) (3.21a}
Para 1 = L-1, L-2, , 1
141
5i(k,2) = f’(siik,l}} ) éj{k,l*i}.wij(k} {(3.21b)
i=1
Vvi(k+14 1) = ti(k,l} + pp.élﬁk.l}.)(i(k;l) (3.22)

Onde f(.) € a funcio de ativacioc, Nl representa a gquantidade de
neurdnios da camada 1 e pp é o passo de adaptacio do algoritmo.

Além disso, define-se:
f’{s}(k,l)} = df(si(k,ll} /s dsi(k,l)

A adaptacdo expressa pela eq. (3.22) utiliza a aproximagio da eq.

{3.20b}. A recursfo da eq. (3.21b) fol deduzida em [4].

A quantidade de calculocs é a mesma tantoc na primeira gquanto
na segunda fase de treinamento. Inicialmente, atribuem-se valores
aleatérios e peguenos para os pesos sindpticos. O desempenho do
algoritmo € influenciado pelo passo de adaptaciic “p {igual para
todos o5 nds da rede em geral) e pela inicializagfo dos pesos
sinapticos {o que estd associado aos minimos locais da superficie
de erro quadrético médio). Constata-se experimentalmente que, enm
geral, o treinamento doc Perceptron multi-camadas através do
algoritmo de retropropagacao e cada vez mais lento 2 wmedidn gue a
fungio de ativagio sigmoidal aproxima-se da fungdo sinal (BPw, eq.
(3.€1) [1,31]. Esta constatagio experimental esid em conformidade
com ¢ compertamento dinémico do Adaline, acima discutids gquando da
spresentagac das curvas de erro quadrético médio das figs.
3. 4(b)~(c}.
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3.4 - CAPACIDADE DE CLASSE?ECACRO DAS ESTRUTURAS.

A operagdo do neurdnic Perceptron pode ser analisada de duas
formas diferentes. Como porta légica digital {j& que sua saida €
um sinal bindrio), é capaz de implementar uma guantidade limitada
de fung¢Bes légicas, incluinde as operacBes basicas da algebra
booleana AND, OR e COMPLEMENT. Como classificador, o©o neurédnio
particiona o espaco vetorial N-dimensional dos padrdes de entrada
Xk} em dois subespagos, associados biunivocamente a y={1, -1},
através da formagfo de uma superficie de decisio. Portanto,
realiza um  mapeamento ﬁn+ﬁz que propicia o reconhecimento de
padrdes em duas classes, identific&das com o respectivo subespaco.
Demonstra-se [42] que a convergéncia de treinamento do Perceptron
através do algoritmo de Rosenblatt impBe aocs estimulos externos a

condigdo de que devam ser linearmente separaveis.

Padrdes linearmente separavels séo aqueles cuja superficie de
decisBo € um hiperplanc em RN, ou uma reta enm Ra. Esta dltima
situagdo estd ilustrada pela fig. 3.6(a), que representa os
padrdes de entrada por pontos num espage bidimensional e a

superficie de decisfo por uma reta. Para esta figura, define-se:
)T & (x, () x_ (k)]

0 simbolo o representa um padric de entrada que gera saida y(k)
positiva (+1), enguante gue o simbolo ¥ representa um estimulo
externo que gera saida negativa (-1). Portanto, o lado esquerdo da
reta corresponde aos padrdes associados i classe especificada pela

saida +1; e o direito, aos padrdes pertencentes & classe -1.

Considerando-se yue ¢ Derceptron, treinado pelo algoritmo de
Rosenblatt, classifica corretamente apenas padrdes linearmente
separaveis, listo justifica porque este neurénic nio consegue
implementar todas as fungSes booleanas, visto que algumas estio
assocladas & padrdes nio-linearmente separiaveis {cuja superficie
de decisdo nfo corresponde a um hiperplanc em R" ou a uma reta em
R - fig. 3.6(b) -). Como exemplo cldssico, pode-se citar a fungio
EXCLUSIVE-CR.
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Tipos de padrdes de entrads bidimensiconzis (N = 2},
{a) Linearmente separdvels;

(b} Nao-linearmente separivels.
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Demonstra~se [43] que a rede Perceptron multi-camadas conm
duas camadas € capaz de formar qualguer superficie de decisio
arbitrariamente complexa, ou seja, clasgifica qualquer conjunto de
padrdes n&8o-linearmente separaves. Consequentemente, implementa
gualquer func@o ldégica booleana. Tal capacidade desta arguitetura
do Perceptron multi-camadas estd diretamente associada &
quantidade de neurdnios da camada intermediaria [1,32], a gqual
pode ser extremamente elevada devido &s caracteristicas do
estimulo externo e da aplicagiio, de forma a inviabilizar sua
utilizag8o ou acarretar escolha de outra estrutura {(por exemplo,

uma rede com trés camadas, com quantidade menor de nés) [1].

Todas as demonstragdes referidas nos dois tultimos paragrafos
exigem apenas que a fungio de ativacio da rede seja monotdnica
crescente, continua e limitada. Nio é obrigatéria a presenca de
uma ndo-linearidade no neurdnio de saida da rede para a validade
dos resultados, o que justifica a hipétese assumida no inicio.

desta segio,

Nao obstante a grande potencialidade do  Perceptron
multi-camadas classificador, sua operagio pratica enfrenta trés

problemas principais.

0 projeto da rede € realizado empiricamente, arbitrando-se de
inicic uma determinada arquitetura {com base nas caracteristicas
da aplicagfo} que & entio simulada. A configuracgio final decorre
por tentativa e erro, ndc existindc métodos gerais para se
especificar a guantidade de nds necessarios & estrutura. Sabe-se,
porem, que a capacidade do Perceptron multi-camadas na formagdo de
mapeamentos complexos € proporcional 5 guantidads Hde neurdnios
escondldos [1], cuja ordem de grandeza & em geral a mesma da

guaniidade de estimulos de treinamento.
C aprendizado deo Percepiron multi-camadas através do

algoritmo de retropropagagiio ¢ complexo, lentc e dependente das

condig¢Ges inicials. Isto estid associade aos minimos locais da
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superficie de erro quadratico médio [1], que possui profundas
depressfes e védrios planos, acarretando gradiente excessivamente
elevado ou reduzidec. Além disso, o treinamento deve ser capaz de
conferir & rede boa GENERALIZACAD (vide propriedade coletiva no. 6,
secao 2.5), a qual depende de trés fatores: da sistemiatica de
apresentacio dos padrfes de treinamento, de sua guantidade e de
sua representatividade estatistica relativamente ao universoc de
estimulos a serem processados pela rede. Embora existam estudos
tecricos a respeito do segunde fator, tanto a sistemitica de
apresentacdo como a escolha dos padrdes de aprendizado sio
procedimentos essencialmente empiricos. A generalizagio assume
papel fundamental no caso de aplicagdes em que se dispbe de uma
quantidade limitada de estimulos de treinamento, e pode ser
incrementada através da eliminagdc de ©pesos sinapticos de

magnitude reduzida [44].

A  implementacio fisica do Perceptron multi-camadas é
problemdtica, em fungio da dificuldade de se construir
dispositivos eletrénicos estdveis que gerem a funcic sigméide (bem
como sua derivada) com a precisdo necessaria para os célculos

envolvidos na operaclo desta rede.

Com o© objetive de diminuir o tempo de treinamente do
Perceptron multi-camadas e de incrementar a propriedade coletiva
de representacies invariantes, realiza-se atualmente um
pré-processamento dos padrdes de entrada. Por exemplo, ac invés de
se apresentar diretamente & rede os "pixels" de uma imagem ou
amostras de um sinal, estes sfo pré-processados de forma gue os
dados de entrada consistam em amplitudes do espectro de
trequéncias, Jifones ou coeficientes LPC [10]. Isto ajuda a rede
criar mals rapidamente a representacdoc interna distribuida deo
estimulo, otimizando o aprendizado. E imporiante ressaltar que
esta sistemdtica possul forte motivacgfio bicldgica, em termos de
percepcgac pelo sistema nervose [5]. Sabe-se, por exemplc, gque
estimulos sonoros sfo pré-processadcs pelos ouvidos externos e

médic (detecclo de "pitches" via céclea ou por mapas tonoitdpicos
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[35]) antes de serem reconhecidos no centro auditive do cortex {o

gual pode ser associado a uma rede neurall.

3.5 - REDES NEURAIS NAO-SUPERVISIONADAS: MAPAS DE KOHONEN.

ASPECTOS GERAIS

Kohonen [5,33] intreduziu uma rede neural denominada “Mapa
Auto-Organizativo”, mostrada na fig. 3.7. Consiste no agrupamento
de varios neurdnios posicionados espacialmente de acordo com um
arranjo geométrico pré-definido (por exemplo, quadrangular - fig.
3.7(a) - ou circular - fig. 3.7(b)), e que nio sio interligados
fisicamente entre si por pesos sindpticos. Cada estimulo externo
X(k} € aplicado simultaneamente & entrada de todos os nés. Cada
neurdnio do mapa € denominado “"Unidade Adaptativa Basica de
Memdria® ou simplesmente "neurdnio de Kohonen" [5], consistindo em
um Perceptron com fungio de ativagfo linear. Apresentam-se abaixo
as equagdes dque definem a relagdco de entrada-saida de um né de

Kchonen de ordem N {vide fig. 3.8).

X" & [, (k) % (k) ... x (k)] (3.23a)

M(k) = {aﬁltk), hﬁz{kﬁ, BN hﬂn(k)} (3.23b)
T 4 oy o=

hﬂi(k) = [m§1{k) miz{k] R miN(k)], i=1, 2, ..., M {3.23c)

n (k) = X(X}T.Mé{k} (3.23d)

Onde

N : quantidade de conexdes externas.

M{k) : conjunto dos vetores de pesos sindpticos do mapa no ins-

tante k.
M : quantidade de neurdnios do mapa autc-organizativo.

h&i(k} : vetor de pesos sindpticos associado ao né i.
ﬁi(k) : ATIVIDADE NEURAL DE SAIDA (ou simplesmente sinal de saida)

do nd i.
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Figura 3.7 : Arquitetura da rede neural mapa auto-organizativo [5].
{a) Topclogia quadrangular;

(p) Topologia circular.
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Meméria (UABM) - ordem N [5].
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As diferencas fundamentals entre a unidade adaptativa basica
de meméria e o Perceptron residem nos principios matemdticos e
bicldgicos inspiradores e no tipo de treinamento. Conforme andlise
a ser conduzida na presente seg¢io, enguanto o noé de Kchonen
representa  um modelo matemdtico  linear asscclade acs mapas
cerebrals de caracteristicas ~ sec8oc 2.3 -, treinado de forma
nic~-supervisionada; o Perceptron constitul uma extensio do modelo

nioc~linear proposto em (2,20], cujo aprendizade € supervisionado.

c mapa auto-organizativo de Kohonen possui irés

caracteristicas principais:

1)} Apresenta, em regime permanente, a propriedade coletiva de

Codificacio Espacial (seglo 2.5, propriedade coletiva 7).

Cada estimulo externo X(k), apresentado ac mapa de Kohonen,
induz atividade neural de saida em apenas um grupo especifico de
nés da rede, ou seja, apenas tais neurdnlios apresentam sinal de
saida com amplitude significativa. Cada um destes grupos, ativado
se e somente se o padréo externo possulr determinadas
caracteristicas fisicas, € denominado "CAMPO DE RECEPCAQ" para

tals caracteristicas.

Portanto, um mapa auto-organizativo de Kohonen, em regime
permanente, € um conjunto de campos de recepgdo estdvels. Isto
significa que, considerando-se um sistema de coordenadas xX-y
posicionado no centro geométrico do mapa, pode-se estabelecer uma
relac¢ic biunivoca enire a presenca de atlividade neural de sajda em
uma determinada localidade da rede {correspondente & ativagio de
um determinado campo de recepgBo) e a presenca de uma
caracteristica fisica especifica no estimule externo. Isto estd
exemplificade no mapa de Kohonen da fig. 3.9, de tiepologia
circular, gue supbe X({k) como pixels de uma imagem. Um campo de
recepclo corresponde a um seter circular, e sua ativagioc indica a

cor assoclada ac padrio de entrada.
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Figura 3.9 : Preopriedade coletiva de codificag¢io espacial de mapa

auto-organizative de Kohonen.
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2} A adaptag@o dos pesos sindpticos é nfo-supervisionada, através
de uma técnica denominada “APRENDIZAGEM COMPETITIVA" (a ser
analisada na proéxima subsegdo). Neste caso, o obletive da
adaptaciio NAO ¢ minimizar uma funcio de custo do erro (visto que
ele ndo pode ser definido para esta rede neural), mas sim mapear a
estrutura estatistica do estimulo externc no conjunto de pesos

sindpticos do sistema.

3) A amplitude da saida de cada neurénio da rede, para cada
iteragdo do aprendizado, NAQ é obtida por uma operagio matemdtica
realizada entre o estimulo que sensibiliza suas entradas e o vetor
de pesos sindptlcos, mas sim fixada externamente de acorde com uma
determinada regra pré-estabelecida. Tal regra estd associada &
formacdo dos campos de recepgdoc do mapa e ao principio biolégico
de “INTERAGAO CELULAR MULTIPLA", a ser analisado nesta secéo.

O mapa de Kohonen possui duas aplicacdes principais,
decorrentes da sistemdtica de treinamento. A primeira corresponde
a estimagdo da funcdo densidade de probabilidade do estimulo
externo {através do cdlcule da funcio densidade de probabilidade
do conjunte de pesos sindpticos da rede, como. resultado
assintdético da aplicagic da técnica de aprendizagem competitiva),
e a segunda i separagdo ou classificacfio dos padrfes de entrada em
uma quantidade finita de classes {através da propriedade de
codificacio espacial). Portanto, deve-se ressaltar dque, em
contraposigio as redes neurais analisadas até o presente momento,
a informa¢iio associada ac mapa de Kohonen concentra-se nos valores
dog pesos sindpticos e na presenga {ou auséncia) de atividads
neural em determinados grupos de neurdnios, e NAO na magnitude dos
sinais de saida ou na relacio entrada-saida propriamente dita da

estrutura.
A seguir, a técnica de aprendizagem competitiva e o principio

de interac@o celular multipla, principios bdsicos do aprendizado

do mapa auto-organizativo de Kohonen, serido brevemente analisados.
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APRENDIZAGEM COMPETITIVA e QUANTIZAGCAO VETORIAL

Seja:

¥{k) & [x, 00 x (k) ... x (k)] (3. 24a)

RGO = {R,(0), ..., R (K)) (3. 24b)
A L

RO & r 0r ) .or (0 1=1, ..., M (3.24¢)

Onde X (k) representa um processc estocdstico formade por N
variaveis aleatérias xi(k), R(k) wum conjunto de M vetores de
referéncia nc instante k e R;(k} o i-ésimo elemento de R{k). Seja
entdo estabelecido um critério de distancia entre X{k} e Rg(k}
{por exemplo, a norma euclidiana entre os dois vetores), denotado
por d(X{k),Ri(k)}. Denomina-se Ri,ax(k) como o ‘“vetor de

referéncia sintonizado ao mdximo a X(k)", para cada instante k,

como o vetor de R(k) tal que d()({k),[-'-]1 lmx(k)) seja minima [33].

Isto esta expresso matematicamente pela express8o que se segue.

A
iqi,inax(k) = {Ra(k} € Rlk) I

| d(X(k),R_(k)) = d(X(k),R, (k) Vi} (3.25a)
i =1, 2, ..., M (3.25b)
i,max = a {3.250)

A aprendizagem competitiva representa um procedimento
adaptativo aplicado ao conjunto de vetores de referéncia R{k}, que
objetiva minimizar uma fungéoc de custo envolvendo
G.{X(k},Ri’mx(k}) [33]. Cada adaptac@o ¢ realizada apenas sobre
R

Supbe-se, em geral, inicializacBo aleatdria de R(k). Em regime

. max(k}, sendo que os demais vetores Ri(k) nic s3o modificados.

permanente, o processo estocdstice de entrada ¢ "mapeado” no
conjuntc de vetores de referéncia, de forma gque estes evidenciem

caracteristicas intrinsecas de ¥{k).

& aprendizagem competitiva pode ser realizada através do

método de “Quantizacgio Vetorial®” [45], técnica desenvolvida para
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aplicag8c ao processamenteo digital de voz., Neste casc, define-se
como critéric de disténcia a norma euclidiana, e como fungio de
custo, o valor gquadratico médio da norma euclidiana, expressos

respectivamente pelas seguintes equagbes:

d(X(k), R, (k) = (k) ~ Ri(k)n (3.26)
J = E[ﬁxik) - R, max{k)[f} (3.27)

Onde:

R, ...k} = {Ra(k) € R(k) |

| IX®&) - R, ] = X&) -R K Vi} (3.28a)
1 =1, 2, ..., M (3.28b)
f,max = & (3.28c)

Demonstra-se [33,46] que os valeores étimos tedricos de Ri(k),

estabelecidos pela minimizacdo da eq. (3.27), sic tals que:

*
piR J =2 [p(X{k)] (3.29a)
10° = N = 10° (3.29b)
w
p{R ) : fungdoc densidade de probabilidade do conjunto de vetores

*
de referéncia étimos R
p{X(k}) : funcic densidade de probabilidade do processo estocésti-
co X{k)

A desigualdade da eq.. {3.29b) corresponde a uma condicgio minima
para a aproximacic da eq. (3.2%z), valida para a maloria das
aplicacgfes da gquantizagio vetorial ac processameniv digiial de voz

[33].

Portanto, a2 estimacgdo da fungdo de densidade de probabilidade
dos valeores otimos do conjunto de vetores de referéncia Rk},
definidos pela minimizacdo do valor quadratico médic da norma

euclidiana f{eg. (3.27)]), propicia uma aproximaglo da fungio
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densidade de probabilidade do processo estocdstico de entrada.

N&Zo €& possivel cbter os valores d&timos tedricos de Ri[k)
diretamente a partir da eg. {3.27), mesmo para um processo
aleatdrio ¥ (k} estacicondrio [33]. Portanto, deve-se definir um
procedimento adaptative, que minimiza umas fungBo de custo
estocdstica J{k) através do método ‘“steepest-descent" [33],

expresso pelas seguintes egquagdes:

Jk) = [ X(x) - R
ﬂl max{k+1} = R

Ri(kﬂ) = Ri(k); se § # i,max (3. 310}
0 < afk) < 1; Yk (3.31c)

2
e (3.30)

(k) + a(k). [ X(0) - R, () ] (3.31a)

i,max

As egs. (3.3la-c) definem uma espécle de "algoritmo do gradiente
estocdstico" para aprendizagem competitiva, onde a{k} € uma
sequéncia de valores escalares monotonicamente decrescente, que
pode ser asscciada & um passo de adaptacio. Demonstra-se {33] que
este procedimento converge assintotlicamente para os valores dtimos

de F}i(k) definidos pela minimizagdo da eqg. (3.27).

INTERAGAO CELULAR MULTIPLA, REALIMENTAGCAO LATERAL MULTIPLA e
FORMAGAQO DE CAMPOS DE RECEPGAO NOS MAPAS DE KOHONEN.

Conforme discutidec na segd8o 2.3, wum mapa cerebral de
caracteristicas ¢ uma regifo particular do cortex do encéfalo de
animais vertebrados, ativada somente guando determinadas operagdes
de percepcac s&o realizadas. Foi sua vez, a atividade neural de um
mapa cerebral de caracteristicas estd organizada espacialmente em
campos de recepcgio. Um campo de recepgdo € definido como um grupo
de células nervosas gue apresentam atividade neural de saida
apenas quando um sinal sensorial de entrada (assocliade a uma
operacio de percepgdo processada pelo mapa cerebral de

caracteristicas considerade) peossuir determinadas caracteristicas
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fisicas [5,33].

A interacdo celular miltipla corresponde ac mecanismo de
interacdoc existente entre todas as células nervosas de um mapa
cerebral de caracteristicas. Através de uma complexa rede de
sinapses, que interliga todos os neurdnics de mapa, as células
influenciam-se mutuamente (inibindo ocu ativando a si mesmas ou as
demals), de forma gue o estimulo externc induza atividade neural

emn apenas um campo de recepgio.

A referéncia [5] apresenta um modelo neurofisioclégico de
interagio celular muiltipla, aproximadamente valido para cada um
dos neurdnios do cortex de animais mamiferos. 0O tipo de sinapse
(excitatéria ou inibitéria) & umas funcio da distincia entre o
neurénio considerado e as demals células nervesas, sendo que a
sinapse excitatdria de méxima eficiéncia corresponde a uma conexdo

de realimentacdo.

Como conseguéncia desie mecanismo, a amplitude da atividade
neural de saida (denotada pela wvaridvel 1) dos neurénios
componentes de um mapa cerebral de caracteristicas pode ser
aproximada pelas figuras 3.10. Um ponto (d,I} destes graficos
representa o valor de [ associado a uma célula nervosa situada a
uma dist&ncia radial d, relativamente ao centrc geométrico de um
campe de recepcdo ativado {(delimitado por uma circunferéncia de
raic r). A fig. 3.16(a) apresenta o c¢asc ideal enquanioc a fig.

3.10(b}, uma aproxima¢io por uma funcic continua (uma gaussiana).

O mapa autc-organizativoe de Kohonen corresponde, na
realidade, a um mapa cerebral de caracteristicas simplificado.
Ambos 08 sistemas apresencan estrutura subdividida em campos de
recep¢ie e a propriedade coletiva de codificacdo espacial.
Entretante, para o mapa de Kohonen, os campes de recepcic
{indicados por circunferéncias na fig. 3.11) possuem em geral uma
topologia fixa, sendo que os neurdnios componentes apresentam-se
simetricamente distribuidos em torno de um cenire geométrico, onde

se lecaliza um nd denominado "neurdnio maxime” {vide fig. 3.11).
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{b) Aproximagdo por funcio continua {gaussiana).
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Por analogia ac mapa cerebral, a amplitude da atividade
neural de saida de um mapa de Kohonen, em regime permanente, deve
ser a mals proxima possivel ac padrio apresentado pelas figuras
3.10{a) ou 3.10{b}. Com este objetivo em vista, o treinamentc do
mapa auto-organizativo emprega um procedimento denominado
REALIMENTACAO LATERAL MULTIPLA, uma espécie de interaciio celular

miitipla simplificada, analisado a seguilr.

A formacgBo de wum <campo de recepcdo do mapa de Kohonen
consiste, a cada iteragdc k do aprendizado, em trés operagdes

fundamentais.

01) Identificar o centre de atividade neural para o estimulo de
entrada atual X({k}. Ou seja, identificar o neurdnio do mapa que
melhor represente as caracteristicas intrinsecas de X{k}), sendo

gue tal neurdnioc é indexado pelo subscrito i,max.

Em termos de aprendizagem competitiva, o centro de atividade
neural corresponde ac né do mapa cujo vetor de pesos sindplicos

Mi,m

de acordo com as egs. (3.25a-c} {considerandco-se qgue os velores de

(k) estd "sintonizado ao maximo" ac estimulo externo X(kJ,
ax
referéncia R (k) sejam agui representados por hﬂi{k}).
I

G2) Intensificar a atividade neural de saida em torno do nd i,max.
isto eguivale a f{ixar a amplitude dos sinais de saida dos
neurdnios do mapa de forma gue apenas i,max € um determinado grupo
de neurdnios vizinhos a ele mesmo (situados no interior de uma
regido geoméirica com topologia prévestabelecida, denotada por
Nc{k} - por exemplo, uma circunferéncia-) apresentem atividade
neural de saida com amplitude elevada, comparativamente aos demais

nocs do sistema.

Este precedimento corresponde a uma espécie de aproximacgio do
padrioe de atividade neural de saida do mapa cerebral de
caracteristicas, estabelecido pela fungic 1{(d)} das f{figuras
3.10{a)-(b)} {(neste caso, deve-se notar que o ceniro geométirice do

“campo de recepcdo”, siituado em d = 0, corresponde ao nd i,max).
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A regiio geoméirica Nc(k} do mapa de Kohonen pode ser
considerada como um "campo de recepgdo” primitivo, ainda em fase

de estabilizacio.

03} Reduzir ¢ espago geoméirico de Nc(k) até um limite minimo
pré—estabelecido. No casce de uma circunferéncia, iste é
equivalente a reduzir seu raio. Assim, na préxima 1teracdo do
ireinamento em gque o indice i,max considerado representar o centro
de atividade neural, a regilic geométirica Nc{k+1} contera uma menor

quantidade de nés.

As figuras 3.12(al-(b) apresentam a evolucio temporal das
operacdes 02 e 03 de procedimento de realimentacio lateral
maltipla, para o caso de um cenitro de atividade neural {ixo.
Supbe-se uma regifo geométrica circular Nc(k), de raio r{k}. A
ordenada I(k,d) representa a amplitude do sinal de saida dos nés
do mapa de Kohonen, situados a uma disténcia d do centro, para o
intante k. O padrdo de atividade neural de saida ¢ fixado, para
cada iteracgio, pela funcgio 1{k,d) {operacfic 02); engquanto que a
reducdoc de rik) € esiabelecida por variagles temporais em I{k,d)
{operagio 03). A fig. 3.12(b) ilustra uma funcio I(k,d) do tipo
gaussiana de variancia decrescente no tempo. NC[T) e r{T) definem
um campo de recepgfo, onde T € a gquantidade total de iteragdes do

treinamento.

As figuras 3.13(a)-{c) apresentam a evoluglo do procedimento
de realimentac8o lateral miltipla para um mapa de Kchonen de
topoleogia quadrangular, onde os pontos representam centros de
atividade neural e as circunferéncias, as regides Ncik). Durante
as fases inicisis do transitério (fig. 3.13(a)}), a operagdo 01
define miitiplos centros de atividade neurzl, de forma gue oS
campos de recepg@o interagem entre si  por superposigic ou
iniersecgdo. Com o decorrer do processo, entretante, campoes
associados a grupos de estimulos externos com caracteristicas
comuns tendem & se aproximar {fig. 3.13{(bl)}, reduzindoe a

guantidade de centros de atividade neural e propiclande o
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Kohonen através do procedimento de realimentagdo
lateral miltipla.

{a) Transitdrioc I;
{b) Transitério II;

{c) Regime Permanente.
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estabelecimento de campos de recepgfo estavels em  regime
permanente {(ou seja, distintos, conforme a fig. 3.13{c}, onde as

cruzes representam os centros geométricos dos campos).

Finalmente, deve~se lembrar que o procedimento de
realimentacio lateral multipla € um mecanismo eficiente e
alternativo para simplificar a implementagdo da interagdo celular
miltipla. Iste porque o procedimente apresentado substitul o
treinamento de um mapa Kohonen de complexa topologia, para a qual
todos o neurdnics seriam interconectados (o que deveria também
incluir conex®es de realimentacio de elevada magnitude). Portanto,
a realimentacgéo lateral miltipla define completamente o

processamento paralelo distribuido do mapa de Kohonen.

APRENDIZADO

o] treinamento do mapa auto-organizativoe de Kohonen
corresponde a utilizaglo conjunta do procedimente de realimentacéo
lateral miltipla e da aprendizagem competitiva, gque propiciam,
respectivamente, a formagfo de campos de recepgic estdvels e o
mapeamento da estrutura estatistica dos estimulos externos no

conjunto de pesos sindpticos da rede, de forma simultanea,

Apresenta-se a2 seguir um exempio de algoritmo de treinamento
[5], onde se considera a adaptacio dos pesos sindpticos do mapa
através da gquantizagioc wvetorial. 0 conjunte de vetores de
referéncia R{k) e suas M componentes E%i{k) {egs. (3.24b-c})
correspendem, respectivamente, a Mik) e hﬂi(k} {egs. (3.23b-c}) de
um mapa de Kohonen com M neurdnios, cada um dos gquais com N
entradas externas. A regidc geométirica Neik) € considerada uma
circunferéncia de raic ri{k). Realizem-se T 1lteracgbes de

treinamento.

62



ALGORITMO DE TREINAMENTO DO MAPA AUTO-ORGANIZATIVO [5)
Para k = 1 a T
Dado ¥X(k}):

* D1) Identificaclo do Ceniro de Atividade Neural (nd i,max).

M (k) = {Ma(k) e M{k) |

i, max
| XG0 - M_0] = [IXto -M, w0 vi} (3.32a)
i=1, 2, ..., M (3.32b)
i,max = a (3.32¢c)

* 02) Intensificar atividade neural de saida em torno do nd i,max.

It

ni(k)
ni(k)

1 se 1 € Nc(k} {3.33a)
0O se 1 & Nc{k} {3.33b)

i

* Adaptar neurénlos contidos em N (k) por quantizagio vetorial.
[}

M, (k+1) = M (k) + alk). { X{k) = M, (k) }; se i e N_(k) (3.34a)
M, (k+1) = M (k); se 1 ¢ N_(k) (3.34b)
0 < awlk} < 1, Yk (3.34¢)

* 03) Diminuilr espacge geométirico de Nc{k) {raio r{kj}.

r(k+1) = glr{x)} | r{k+1) < r{x} (3.35)
10.P = T = 100.P {3.36}
P : guantidade de estimulos externos X{k} para aprendizado.
T : guaniidade de iteracgles de trelinamento,
M : guantidade de neurdnios do mapa auto-crganizativo.
N (k) : regidc geométirica em torno do centro de atividade neural.
o
r{k} : raic das regifo geoméirica (circunferéncia, neste casoj.
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glil : operagho matemdtica realizada sobre r{k) para diminui-lo.
Per exemplo, segundo uma evolugic decrescente do seguinte

tipo: g(r(k])) = ri{kl}/k .

O critéric de identificaglo do ceniro de atividade neural,
expresso pelas egs. (3.32), correspende exatamente A expresséo
estabelecida pelas eqs. (3.2B). O padric de atividade neural de
saida (egs. {3.33)) é estabelecido pela funcic I{k,d} da figura
3.12(a).

0 aprendizado competitive das egs. {3.34) representa uma
variante do "algoritmo do gradiente estocidstico para a quantizacio
vetorial” (egs. (3.31)). Para o treinamento auto-organizativo, ndo
somente hﬁhmax(k) € adaptado, como também todos os outros vetores
de referéncia bﬁi(k} compreendidos pela regiso NC(k}. Desta forma,
em regime permanente, cada heurdnio de um campo de recepgio NAO
estd "sintonizado ao mdximo" a apenas um determinade X{k), mas sim
a um conjunto de estimulos externos com caracteristicas
semelhantes. Este fato possui duas consequéncias principais.
Primeirc, cada campo de recepglo pode ser biunivocamente associado
a uma determinada "classe" dos padrdes de enirada. Segunde, o
resultado expresso pelas eqgs. {3.29) (demonstradoc matematicamente)
nédo € mals valido, sendo substituideo pela seguinte proposigio,

apresentada em [5}:

PROPOSICAC 3.1

“Seja X{k] um processoc aleatdério estaciondric com funcio
densidade de probabilidade p(X{k)) e f{.} uma funcio monotdnica
crescente e continua qualquer. O treinamento de um mapa de Kohonen
atraves do algoritme das eqs (3.32-3.35) é tal gque, em regime
permanente, a fung8o de densidade de probabilidade do conjuntoe de
vetores de peses sinapticos (p{M{k)}  wverifica a seguinte

identidade:

im p(M{k})

K-+

1

£ (p(X(k)) (3.37)"
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A proposigio ¢ demonstrada matematicamente apenas para casos
simples {mapas de pequena dimensfo}, porém fol comprovada
experimentalmente pela simulagio de varios casos mals complexos

[5].

Concliui-=se, portanto, que o aprendizado auto-organizativo do
mapa de Kchonen nfo apresenta a mesma precisido de representacgiao
estatistica gue a aprendizagem competiiiva, embora seja capaz de
separar e classificar os padrdes de entrada em classes distintas,

per mais complexos qgue sejam os estimulos externos X(kJ).

Tanto a convergéncia do algoritmo apresentade quanto a
validade da proposicdo 3.1 independem da forma da regido
geométrica Nc{k) e da sistemdtica de apresentacio dos estimulos
¥ (k) aoc mapa. Por outro lado, a estabilidade do algeoriimo depende
da variacio temporal de a(k) e de r(k} {ambos necessariamente
decrescentes), ajustados empiricamente & aplicacgic considerada. Os
vetores hdi(k) devem ser inicializados aleatoriamente, porém de
forma que sejam distintos entre si. A quantidade de lterac¢des de

treinamento € empirica, ndc possuindo limite fixo.

Finaimente, deve-se ressaltar um aspectoc multo importante deo
treinamento do mapa auto-organizativo. Constata-se
experimentalmente [33] que sua capacidade de classificacglo, enm
regime permanente, pode ser melhorada se os neurdnios forem
retreinados de forma supervisionada. Isto estd associado ao fate
de que nem sempre a precisdc da estimativa da estrutura
estatistica do estimulc exierno pelo mapa de Kchonen € compativel

com as exigéncias da aplicacgio.

COMPARACAD A REDES NEURAIS SUPERVISIONADAS

As principais diferencas entre o mapa auto-organizative de

Kchonen e o Percepiron multi-camadas s&o:

a) O processamentoc paralelce distribuide do mapa € estabelecido
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pelo procedimente de realimentagdo lateral miltipla, podendo ser
"controlado", de certa forma, externamente. Os neurénios ndo s3o
interconectados. Fara o Percepiron, o processamento paralelo

depende das conexbes sindpticas exisientes enire os nds da rede.

b) © mapa apresenta a propriedade coletiva de codificacdo
espacial, que implica, simultaneamente, numa representacio interna
das caracteristicas do estimulo externoc de forma local {(organizada
espacialmente em campos de recepglco) e de forma distribuida
(através do conjunto de pesos sindpticos, que assume significado
estatistico preciso). Consequentemente, o arranjo geométrico dos
nés do mapa ¢ fundamental e o estimulo externo € conectado a todas
unidades constituintes. Em conirapartida, a representacio interna
do Perceptron € distribuida, porém seus pesos sinapticos nic podem
ser associados diretamente a um determinade tipo de representagio
matemdatica, j& conhecida ou bem estabelecida, das caracteristicas
do estimulo externo {em comparacio ao conjunto de ndés do mapa de
Koheonen, que representam os padrdes de aprendizado por sua fungio

densidade de probabilidade).

c) O né de Kohonen € linear {embora o mapa nic o seja, viste que a
amplitude dos sinais de saida € "quantizada" pelo padrioc de
atividade neural de saida I(k,d} - figuras 3.12 - }, enquanto o

Perceptron é nio-linear.

d} O aprendizado do mapa € auto-organizative e objetiva estimar a
estrutura estatistica dos estimulos externos. A cada iteracgdo,
apenas alguns vetores de ©pesos sindpticoes sfo modificados
{"adaptacio seletiva"). 0 treinamento do  Perceptron é
supervisionado, cobjetiva minimizar um erro gquadrético médio e

todos os neurdnlios da rede s&o adaptados a cada iteragio.

e} A informagioc do mapa concentra-se nos valores do conjunto de
pesos sinapiicos e na presenga {ou auséncia) de atividade neural
de saida nos campos de rtecepgdo. A informagic do Perceptron

concentra-se na ampiitude do sinal de saida da rede.
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Baseado em recentes resultados experimentais [33], Kohonen
afirma gue a magnitude do tempo de trelnamento de um mapa
auto~organizativo com 1000 neurénios € de algumas ordens de
grandeza menor gue aguela de mulitas redes supervisionadas.
Deve-se notar gque, segundo Widrow [31], em 1990 a literatura
reportava Percepirons multi-camadas de no maxime 150 neurdnios
como suficientes para aplicagBes a problemas exXtremamente
complexes {por exemplo, controle multivaridveli]. Os mapas
auto-crganizativos parecem, portento, superar o incoveniente da
complexidade de treinamento associada as redes supervisionadas, 2
custa de maior quantidade de neurdnios. Iisto pode estar associado,
de certa forma, ao processamento paralelc distribuido "controlado”

e 3 "adaptacioc seletiva" do mapa de XKchonen.

3.6 - REDE NEURAL FUNGAO RADIAL DE BASE (RBF).

ESTRUTURA, APRENDIZADO E ASPECTOS PRATICOS.

A rede neural funcioc radial de base (RBF) [16] corresponde a
una estrutura hibrida de duas camadas de neurdnios, que utiliza
tanto campos de recepcldo auto-organizativos {cujos pescs
sindpticos em regime podem ser estatisticamente caracterizados)
guantc o Pprocessamento paralelo distribuido supervisionado,

agrupandce assim as vantagens das duas metodeclogias.

A fig. 3.14 apresenta a rede RBF. Cada nd escondido i da
primelra camada € um neurdnio de Kchonen com uma fungio de
ativac8o ndo-linear do tipo Tfungae radial de base” [16]
{analisada no préximo pardgrafe), e representa um campo de
recepgio {indexado por i1}, o qual estd blunivocamente associado 2
un determinade conjunie de estimules de treinamento )(} , con
caracteristicas semelhantes. A segunda camada € composta por

Perceptrons lineares.
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PRIMEIRA CAMADA
Caompos de Recepgdo SEGUNDA CAMADA
Crtradas Auto-Organizativos Percéptions Lineares

Figura 3.14: Rede neural funcio radial de base {7].

Figura 3.15: Sinal de saida do neurénic escondidoc 1 de uma rede
neural func¢do radial de base, com fungfo de ativagio
gaussiana.

Padrdes bidimenséonais:X(k)T = {xl(k} x_{k)1.
“©
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Uma funcglc radial de base corresponde a uma funcgio matemdiica
ndo—linear multivaridvel gue apresenta simetria radial. Como
exemplo, pode-se citar a gsussiana, que estabelece & seguinte
relacdo de entrada-saida para os neurdnios da primeira camada da
rede neural RBF em regime permanente {supcestos com N pesos

sindpticos):

yi{k,i) = exp[ - IXx) - M}l!z / 2.0*:: ]; i =1,2 ..., N (3.38)

2 o z

ol = (/P . ¥ ”xj,i - M (3.38b)

i=1

Onde

Y, {k,1) : saida do i-ésimo neurdnio escondido da primeira camada.

¥k} : estimule de entrada atual.

Mi vetor de pesos sinapticos do ifésimo né escondido em
regime permanente (ou parimetro CENTRO DA GAUSSIANAJL,
dimensde [Nx11].

N1 : quantidade de ndés da primeira camada (1 = 1).

i J—ésimo estimulo externo de treinamentc associado ao
campo de recepgdo i
Pi : guantidade de estimulos externos de treinamento Xj,i.'
o : varidncia da diferenga entre os padrbes de aprendizado

X . . representados pelo i-ésimo campo de recepgdo e o
i
»

centro da gaussiana Mi, em regime permanente (ou

parametro de NORMALIZAGAQ).

A fig. 3.15 1ilustra a saida yi(k,i) de um neurdénio da
primeira camada em regime permanente, para o casc de padrdes de
entrada bidimensionais {N=2}. A atividade neural de saida do campo
de recepgdo 1 €@ maxima no ponto determinado por Mi, decrescendo

A . 2 .
conforme a varidncia especificada por o Quanto menor o valor
desta Gltima grandeza, menor © espalhamento dos dados de entrada
relativamente ao campo de recepgdo e melhor a representacgdo

estatistica destes. Deve-se notar que z saida de um né escondido
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da rede func&oc radial de base, em regime permanente, é continua e
iimitada no intervale [0,1], ac contréric da saida do neurénioc de
Kohonen, em geral guantizada pelo padr8o de atividade neural

estabelecido pelo procedimento de realimentagdo lateral miltipla.

0 aprendizado da rede neural fungda radial de base ¢é

geralmente realizado em trés fases.

a) Fase 1: Formacg8o dos campos de recepgio da primeira camada
através do estabelecimento de estimativas iniciais para os
paréametiros cf e hﬁi de cada né escondido, com base na aprendizagem
competitiva. Corresponde, portanto, a um treinamento

auto—-organizativo.

O métode de gquantizagdo wvetorial (egs. (3.28), (3.30) e
{3.31), segio 3.5, onde os vetores de referéncia Fﬁ(k) sdo agui
representados pelos vetores de pesos sindpticos Nk(k)} pode ser
diretamente utilizado, visto que cada campo de recepcgdo
corresponde a um uUnico neurfnio da primeira camada (ao contrédrio
do mapa de Kohonen, onde cada campo envolve varios nés). Além
disso, deve-se notar gue a formagio dos campes de recepcfio nio
utiliza o procedimento de realimentagio lateral midltipla {segdo
3.5), pois o sinal de saida dos nés escondidos é determinado pela

fun¢do de ativagloc radial de base empregada.

b} Fase 2: Treinamento dos neurdnios Perceptron da segunda camada
de forma supervisionada, através do algoritmo do gradiente

estocdstico convencional (egs. (3.10) e {3.11)).

c} Fase 3: Retreinamento das duas camadas, de forma
supervisionada, através do algoritmo de retropropagacido (egs.
{3.21) e (3.22}, seg¢d3c 3.3). Esta fase & facultativa, e seu
objetivo ¢ refinar a estimagio da estrutura estatistica do
estimulo externo peios campos de recepgfo (através do ajuste das
conexdes sinapticas escondidas, de forma anidlega ao retreinamento
de mapa auto-organizative de Kohonen) e de harmonizar a operacéo

conjunta das duas camadas.
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Em termos de <classificagio de padrdes, demonstra-se
matematicamente gque a rede neural funclBo radial de base é capaz de
aproximar, de forma arbitrariamente préxima, qualgquer mapeamento
ndo~-linear continuo de enirada-saida [47). Tal capacidade é
matematicamente equivalente aquela de um Perceptron multi-camadas
de classificar gualguer conjunto de padres de entrada

ndo~-linearmente separdvels [43].

Por outro lado, contata-se experimentalmente que a velocidade
de treinamenito das redes fungdes radials de base é em geral malor
que aquela do Perceptron multi-camadas {1,48]. Isto pode ser
explicado pela associacdo das vantagens do aprendizado
auto~organizativo e supervisionade. Na primeira fase, os neurénios
escondides sdc treinados diretamente, com objetivo de capturar a
estrutura estatistica da entrada, o que agiliza a formagio da
representacgio interna distribuida da rede. Isto propicila
treinamento supervisionado mais rapido, visto que a complexidade e
a lentiddo do algoritmo de retropropagagdoc estic associadas ao
aprendizado do nds escondidos. Além disso, deve-se destacar gue a
fungio de ativacgio destes neurdnios da rede funcgfo radial de base
néo é pré-estabelecida e nem igual para todos os nds escondidos
{como no caso do Perceptron multi-camadas), porém armazena

informacgdo estatistica precisz sobre ¢ estimulo externo.

ASPECTOS BIOLOGICOS

Além de representar uma definicdo matemdatica sutil e
conveniente, a rede funclo radial de base estd intrinsecamente
fundamentada pela organizagdo operacional do sistema nervoso

vertebrade.

Resultados experimentais da neurofisiclogia sobre o sisiema
visual humane [49-51] evidenciam a exlisténcia de uma hierarguia no
funcicnamento de seus neurdnios associados. O estudo realizado em
[49] caracteriza o primeiro estidgic de processamento de estimules

visuais externos peles codificacfo espacial da informacdc, através
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dos mapas de caracteristicas visuais (como por exemplo, ©s mapag
de linhas e de cores, segdo 2.3), implementados por neurénios da
retina ocular, os quals s8oc sensibilizados diretamenie pelos
estimulos externos. Por outro lado, [50] apresenta resultadcs
experimentais que evidenciam a existéncia de um segundo nivel de
processamento dos padrbes visuais. Consiste em neurdénios ativados
indiretamente por estimulos do meio-ambiente (pois localizam-se no
cortex, distantes da retina), capazes de responder a sinais
externos complexos, como por exemple, objetos com diferentes
orientacdes espaciais e caracteristicas de alto nivel (faces
humanas ou animalis). Tais propriedades de representacfo invariante
e de compressdo de informagdc (vide seclo 2.5) destes neurénios
sugerem o possivel modelamento do segundc nivel de processamento
de padrfes visuais por uma rede neural multi-camadas. Isto foi
realizado por [51], cujos resultados mostraram-se coerentes com a

neurofisiclogia.

Tal hierarquia de processamento de informacdo também se
manifesta na organizacic do sistema nervoso. Ele realiza, enm
primeira insténcia, uma percepc¢8oc do meioc-ambiente e das varidveils
internas do organismo através de estruturas neurais denominadas,
respectivamente, receptores externos e proprioceptores [19]. Em
uma segunda etapa, toda esta informagdo € transmitida pelos nervos
a0 sistema nervosoc central, gue se encarrega do tratamento dos
dados e da geracéo de decisbes, tarefas realizadas notavelmente

pelc cortex cerebral.

Os dols pardagrafos anteriores justificam, sob o ponto de
vista da neurofisioclogia, os comentérios de Xohonen {5,33] a
respeite do processamento de informagdo pelo sistema nervoso: TA
representagio interna de informacBo no cérebro, nos niveis de
processamentc mals balixos, ocorre de forma espacialmente
organizada. (...) Hos niveis mais elevados, a operaclioc do cérebro
€ baseada em conceitocs absiratos, operagbes simbdlicas e processos
decisérios, baseados nas primeiras etapas de processamento. Nestes

niveis, os mapas cerebrais sic desordenados (...}". Hote-se gue
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esta "desordem” da codificagioc espaclal do segundo nivel poderia
ser interpretada como representag8o interna distribuida, ou seja,
agquela associada ao processamento paralelo distribuido intrinseco

ao Perceptron multi-camadas.

Os comentarios de Kohonen sugerem, portanto, uma clara
analogla entre o processamento de informagio pelo sistema nervoso
{tanto a nivel de percepc¢ic visual gquanto a nivel de organizacio
sistémica) e por redes neurais fungdes radiais de base. A primeira
etapa de processamento, percepcglic, corresponde & fungdc do campo
receptivo auto-organizative da primeira camada da rede. A segunda
etapa, andlise e declisf@o baseadas nho processamento multivaridvel
simbdlico, pode ser associada ao  processamento paralelo
distribuido da segunda camada da rede, formada por neurdnios
Perceptron lineares, cuja representacido interna do estimulo de
entrada estd baseada em "simbolos". ("Simbolo", aqui, significa
“padrdo de atividade neural”, capaz de representar simultaneamente
diversas estruturas conceituais ou grandezas fisicas - vide
propriedade coletiva (1), secic 2.5 -~ ."Simbolo", portanto,
evidencia a propriedade de compressio de informagio,

caracteristica fundamental das redes neuraisj.

Deve-se noitar gque as duas etapas de processamento
complementam-se., De um lado, os simboles, utilizados para a
representacio interna do estimulo do melio-ambiente durante a
segunda etapa, s8oc formados a partir da informacdo estatistica
adquirida pela percepcico. (Deve-se notar gue tal Iinformacdo
representa, na realidade, umz estimativa de pouca preciséo
matemdtica, tendo em vista o volume de varisdvels processadas pelo
sistema nervoso, os ruides ambientais e a exigéncia de resposta em
tempo rezl). Por outro, a generalidade e absiragic dos préprios
simbolos {reflexoc da propriedade de compressio de Iinformacgio)
possibilitam, de certa forma, superar a ineficiénclia da descrigie
precisa do estimulo externc do meio-ambliente pela percepglc, o que
pode ser Justificado pelo fate do sistema nervose ser capaz de
gerar complexas decisbBes e agbes em tempo real, garantindo a

sobrevivéncia do organismo,
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Neste contexte, pode-se entio Justificar a necessidade da
terceira fase de treinamento da rede funcio radial de base, bem
como a melhoria do desempenho do mapa auto-organizativo de Kohonen

apés retreinamento supervisionado.

A analogla enire o processamento de informag3o pelo sistema
nervoso € pela rede neural funcBo radial de base sugere que esta
arquitetura corresponde a um modelc matematicoe mais proéoximo a
realidade bioldgica do sistema nervoso vertebrado gue o Perceptron
multi-camadas ou o mapa de Kohonen isclados. Tal afirmacdo também
estd de acordo com os menores tempos de treinamento da rede funcgéo
radial de base comparativamente ao Perceptron multi-camadas, o que
aproxima seu desempenho dinadmico ao do sistema nervoso {(capaz de

gerar complexas decisBes em tempo real).

3.7 - APLICAGCOES AO PROCESSAMENTO DE SINAIS

O processamento de sinais corresponde, historicamente, a uma
das primeiras aplicagdes de redes neurals [3]. Compreende os

seguintes dominios:

-~ classificagie e reconhecimento de padrées {principalmente para o
casc de padrdes com distribuigZo probabilistica n3o-gaussiana ou

arbitraria [30]1});

- sinais de video {compressfio [39] e invaridncia do desempenho de
classificacdoe relativamente 2 transliaglo, rotagio e mudanga de

escala de imagens [30]);

- processamento de sinals geofisicos {521

~ filiragem adaptativa ({equalizagio eficiente de canais de
comunicagio ndo-lineares e com diversos tipes de ruifde [25,37,381;

além da maler velocidade de convergéncia e menor erro gquadratico

médio de regime que em filtros tradicicnais IIR [53]).
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Em termos de processamento de sinais de voz, deve-se destacar
o sistema NETTalk [27] para a conversio iexto-fala como uma das
primeiras implementag¢les préticas de redes neurals que chamou a
atenc8o da comunidade clentifica internacional. Consiste em um
Perceptron multi-camadas classificador e em wum sintetizador
digital de voz. Realizando-se uma varredura continua do texto, a
rede neural gera uma sequéncia coerente de parametros foneticos
para o controle do sintetizador, que realiza a conversio
texto~fala propriamente dita. Deve-~se notar que a tarefa
desempenhada pela rede € notavelmente cognitiva, pols a pronticia
de palavras segue regras gerails baseadas na fonética e no contexto
linguistico do texto, com inlmeras excegdes ¢ varlantes
dependentes da sentenca. Ao invés de programar o sistema para
responder corretamente para cada caso (o que implica em gquantidade
excessiva de memdria fisica e estudo cansativoe das indmeras
situacBes possivels), a rede neural aprende as regras gerais e

suas excecgbes através de exemplos.

0 Perceptron utilizade no NETTalk possul 106 neurbnies
distribuidos em irés camadas, com func@oc de ativacgio sigmoidal. A
entrada da rede ¢ um vetor de sete caracteres de um trecho de
texto, e suas 26 saldas correspondem a caracteristicas de
articulacio fonética, das quals apenas uma permanece ativa para
uma determinada entrada. 0 treinamento utilizou um conjunte de

1024 palavras, apresentado 50 vezes a rede,

Observou—-se que o aprendizado da pronuncla de um texto pelo
NETTalk ocorre de maneira similar ac processo infantil de
aquisicdo de fala. Nas fases iniciais do treinamento da rede,
observaram-se balblcios na saida do sintetizador. A& segulr, apos o
aprendizado de um conjunto limitade de regras gerais, os balbicios
evoluiram para silabas e, posteriormente, para frases com erros
sequencials {sndlogo a uma crianga sem conhecimenio total para
pronunciar corretamentej. Finalmenie, aprendidas as excegles, a
voz produzida € clara e precisa, inclusive para palavras que nio

foram nem mesmo incluidas no treinamento.
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Finalmente, as perspectivas de aplicaglo para as principais
arqguiteturas de redes neurais estudadas neste capitule sdo

apresentadas.

1} Perceptron multi-camadas

Pode ser considerado como um "filtro ndc-linear” genérico,
capaz de desempenhar qualquer tipo de aplicagic, sem campos
especificos. Contudo, devideo a sua capacidade de processamento de
dados simbdélicos, deve-se destacar que o Perceptron multi-camadas
representa uma escelha natural para uma conexdo entre a
inteligéncia artificial (e mesmo a neurofisiologia ou a psicologia
cognitiva) e o processamento de sinais, com o objetivo de

implementar sistemas inteligentes.

Representa uma "rede neural de referéncia" para comparacgdes,
visto que é a arquitetura estudada hd mais longo tempo de todas.
Comparativamente ao mapa de Kohonen, tende a apresentar estrutura
com menor quantidade de neurénios. Tal caracteristica é importante
para aplicagbes que utilizam extrema guantidade de dados de
entrada multivariaveis, por exemplo, processamento de sinals

gecfisicos e de imagens.
2) Mapa auto-organizative de Xohonen

Aplicado sobretudc & separacBo em classes e posterior
classificacdo de padrbes com estrutura estatistica desconhecida,
nos campos de processamento de voz (sintese) e de imagem
{compressdo, viz3o computacionzl)}. Pode também ser utilizado como
detector de caracteristicas (por exemplo, detecgio de sendides em
ruido branco ou de sinais em comunicagdo digital), para posterior
gerac8c de decisbes em sistemas especialistas. Também pode ser
utilizado na neurofisiclogia para modelamentc matematico do

mecanismo de formagio de mapas cerebrals de caracteristicas.
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3} Rede funcgédc radial de base

Aplicada sobretudo a tarefas gque exijam compressio de
informagio seguida por um pos-processamento qualqguer, por exemplo,
compressio de imagens e classificacBo de padrfes em visdo
computacional. Visto gue implementa diretamente a quantizagéo
vetorial com precisdc estatistica elevada, também pode ser
utilizada para andiise de sinais {(modelamento paramétrico, por
momentos estatisticos de ordem superior, por “wavelets"). Cumpre
lembrar que esta estrutura ¢ a mals jovem de todas as redes
neurais. Conseguentemente, seu projeto e treinamento é o mais

empiricc de todos.

3.8 - CONCLUSAO

Estudaram—se neste capitule diverscs modelos de redes
neurals, comentando-se suas principais aplicagbes ao processamento
de sinais. Sob o ponte de vista do processamento paralelo

distribuido, pode-se identificar dois tipos basicos de redes:

- O primeiro bloco corresponde as arquiteturas ndo-lineares
baseadas no processamento paralelo distribuido simples: Adalilne,
Perceptron e Perceptron multi-camadas, cuja andlise maltemdtica
basela-se na teoriad de classificaclBo de padrdes. (O treinamento é
realizado de forma supervisionada, através de algoritmos de
gradiente. A forca e a fraqueza das estruturas deste bloco residem
na ndo-linearidade e nos neurdnios escondides; se por um lado
estes dols elementos s8c os responsavels peia capzcidade de
formacio de superficies de decisZ¢ arbitrariamente complexas, por
oulro, o5 mesmos elemenios acarreiam, respectivamente, desempenho
dependente da inicializag3oc dos coeficientes {associado aos
minimos lecals da superficie de erro gquadrdtice médio) e

complexidade de estimagdo do gradiente.
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-~ £ segundo bloco corresponde ac mapa auto~organizativo de
Kohonen, que representa um mapa cerebral de caracteristicas
simplificado. E formade por neurdnios lineares dispestos
geometricamente de acordo com uma determinada topologla, cujo
processamento paralelo distribuide n3o ocorre por conexées
sindpticas, porém € estabelecido de acordo com a interacido celular
maltipla. O treinamento € ndo-supervisionadc, com base na técnica
de aprendizagem competitiva {que objetiva mepear a estrutura
estatistica do estimulo externo no conjunto de pesos sindpticos) e
no procedimento de realimentacdo lateral miitipla (responsdvel
pela formagdo dos campos de recepgio do mapa, de forma que cada
grupo de nés associlado a um campo represente um "detector” de
caracteristicas intrinsecas do estimulo de entrada). Apenas alguns
neurénios do mapa s@o modificados a cada iteracdo do aprendizado

{"adaptacgio seletiva“},

A rede funci@o radial de base representa o ponto de encontro
destes dois blocos. A utilizagio conjunta de¢ procegsamento
paralele distribuido simples (na camada de saida) e da
auto-organizacgdo (para os nds da primeira camada, sende gque um
campo de recepgdo envolve apenas um neurdnio escondide) em uma
Unica estrutura multi-camadas propicia uma rede com capacidades
semelhantes aquelas do Perceptron multi-camadas, porém com tempos
de treinamentc mencres. E importante ressaltar o fato de que as
caracteristicas estatisticas do estimulo externo esific armazenadas
nio scomenite nos pescs sindpticos da primeira camada, como também

nos parametros da fungio de ativacio dos nds escondidos.

Evidenciou-se comc os couwuciics bioldgices associados ao
cortex, aocs mapas cerebrais de caracteristicas {por exemple, neste
caso, a interagfc celular miltipla} e &  hierarguia de
processamenio de informacdoc pelo sistema nervose de animais
vertebrados f{a nivel de organizaclo sistémica e a nivel de
percepcBo visual) estZoc intrinsecamente relacionados &s redes

neurals supervisionadas, ac mapa auto-crganizativo de Kohonen e &
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rede fungdo radial de base, respectivamente. Através destes
elementos, fol possivel justificar o melhor desempenho dinémico do
Perceptron multi-camadas treinados com padrdes pré-processados, &
necessidade da ferceira fase de treinamento da rede fungBo radial
de base e 0 seu aprendizado mals répido comparativamente ao
Perceptron multi-camadas. Tals elementos bhiolégicos constituenm,

portanto, ferramentas fundamentais na anilise de redes neurais.

Apresentados os principios basicos (Capitulo 2) e os modelos
ratematicos principais (Capitulo 3}, comparam-se concelitos,
algoritmos e estruturas de redes neurais e da filtragem adaptativa

no capitulo seguinte.
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CAPITULO 4

REDES NEURAIS E FILTRAGEM ADAPTATIVA:
ANALOGIAS E DIFERENCAS

Comparam-se neste capitulo as redes neurais e og filtros
adaptativos, com objetivo de evidenciar a intrinseca interrelacgio
existente entre os dols campos. Inicialmente, as diferengas
fundamentais entre os dolis sistemas s8o analisadas sob a dtica do
treinamento supervisionade. Em segulida, apresentam—-se algumas
analogias matemdaticas entre os dois campos, em termos de
estruturas e de algoritmos de treinamento. Tals analogias
envelvem, de um lado, filtros nio~lineares, lineares e espaciais
adaptativos, aiém do algoritmeo do gradiente estocdstico e dos
algoritmos adaptatives supervisionados aplicados & predicéo
linear; de outro, o neurdnic Perceptron, o Perceptron
multi~camadas e o© neurdnic de Xohonen, além do algoritmo de
treinamento por retropropagagio e as equagbes de aprendizado
auto-organizative [5]. Finalmente, discutem-se os pesos sindpticos
6timos de um neurdnioc Perceptron com base na equacgio de

Wiener-Hopf [54}].

4.1 — DIFERENCAS KO CONTEXTO DO TREINAMENTO SUPERVISIONADO.

0 aprendizado supervisionado tradicional de redes neurais,
aplicadas & classificaclo de padrbes, supbe em geral quantidade
limitada de estimulos de treinamento e é dividide em trés fases
distintas {vide sec¢loc 2.2): adaptacio, teste e utilizacBo. Para a
filtragem adaptativa, entretanto, nio existe separacgdo clara
destas trés etapas. O aprendizado € continuo, onde se supfe gue o

sinal de referéncia pode ser sempre acessado, em contrapartida zo

ressalvar que algumas aplicacBes da filtragem adaptativa limitam a

guantidade de amosiras a serem tratadas pelo filtro, devido &
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rigida exigéncla de processamento em tempe real. Como exemplo,
pode-se citar os sistemas de codificag8o de voz por predicéo
linear [55].

As fliguras 4.1 e 4.2 apresentam, respectivamente, uma rede
neural e um filtro adaptativc para a comparag¢fo gque se segue. (s
subscritos =2 e n denotam grandezas assocladas respectivamente ao
filtro e a rede. O sinal d(k) € dito dez referéncia, enguanto y(k)
€ a saida e e(k) o erro do sistema. A fig. 4.2(a) apresenta o
filtro com entrada e saida escalares, enguanto a fig.4.2(b)
utiliza uma nota¢8oc vetorial para esta mesma entrada. O conjunto

Pe

de coeficientes do filtro adaptativo € representado por H{k).

Um conjunto composto por P pares X({k)s/d(k) é apresentado a
rede neural {(fig. 4.1) durante o aprendizado. Deve~se notar que k
simplesmente indexa cada um destes pares, n3o representando o
papel da varidvel tempo. O vetor X(k) € composto por N valores
X, (k}, que ndoc s&@o necessariamente correlacionados entre si, sob o
ponto de vista matemdtico ou mesmo estatistico, podendo assumir
diferentes senltidos fisicos. Por exempleo, se X(k) for definido
como © vetor estado clinico de um paciente, x}(k) poderia
representar a frequéncia dos batimentos cardiacos [Hz], xzik) a
temperatura interna [°C], xs(k} um valor bindrio associado ao sexo

do pacliente, etc.

No caso dec filtro adaptative com entrada vetorial (fig.
4.2(b)), cada vetor de treinamento X(k} é composto por N variaveis
que representam, em geral, amostras adjacentes de uma série
temporal, pessuinde mesmo significado fisico e mesma unidade de
medida. O indice k representa o tempo e cresce indefinidamente.
Desta formz, Xk} e Y{(k+1} podem ser expressos respectivamente

pelas seguintes equacges:

Y(x) = [x, (k) x,(k) ... x ()] = [x(k) x(k-1) ... x(k-N)] (4 .1a)

X(k+1)" = [x (k+1)...x (k+1)] = [x(k+1) x(k) ... x(k-N+1)]  (4.1b)
_ x{k+1} : i o= 1; Vi

xi(kﬂ} = { Xi-—‘_l_(k} S i=2 ... N vk {4.1¢}
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Assim, x{k+1] dencta a nova amosira do sinal temporal
apresentada ao filitro no instante k+1. As eguagbes (4.1c)
evidenclam a propriedade do deslocamento temporal associada aos

padrfes de treinamento ¥(k) da filtragem adaptativa.

Os estimulos de aprendizado da rede neural sd&o geralmentie
conhecidos antes da realizagdo do ireinamente, correspondendo a um
subconjunte representative das caracteristicas estatisticas deo
universo de padrfes a serem processados pela rede. Portanto, os
padrées de aprendizado s80 escolhidos de acorde com uma
determinada metodologia, e a sequéncia de apresentagdo destes a
rede ndo segue qualquer critéric de ordenacgido. Deve~se notar que,
em geral, alguns estimulos sfoc reapresentados varias vezes durante
o treinamento. Em contrapartida, o aprendizadoe da filtragem
adaptativa ndo supfe um sinal de entrada previamente conhecido, e
a ordem de apresentagio das amostras € imposta pelas

caracteristicas fisicas do processo estocdstico filtrado.

Portanto, no contexto da classificacdoc de padrdes, a operagio
de redes neurais ¢ nic-adaptativa e ndo-recursiva {pois a
apresentagio de um novo vetor X(k)} nic provoca necessariamente
alteracBes em WI(k)). O treinamento destes sistemas pode ser
caracterizado pela funcic de custo Jn, definida pelas seguintes

equacdes:

J = EEen(k}Z] (4.2a)
en(k§ = di{k) - yn(ké; k=1, 2, ..., T (4.2b)

T : quantidade total de iteracdes da fase de adaptacdo da rede.
n \

P

Uma aproxima¢do prética comum para J , pui exemp.s, €:
1]

T
n

J 2 {1/T) . T e (m (4.2c)
n n o

mw i
P =7 (&.2d)
n n

P : guantidade total de estimulos de aprendizado.

4]
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Se Pn < Tn, entdo ocorre apresentacdo repetida de determina-
dos padrdes, em geral os malis representativos do universo de
estimulos externos, cuja caracterizacgio estatistica é normalmente

suposta estaclionaria.

0 aprendizade continuo e recursive de filtros adaptativos
(onde cada estimulo externo X (k) apresentado ao sistema modifica

H{kJ}) objetiva minimizar a seguinte funcio de custo:

J_ = Ele_(k)°] (4.3a)
e‘(k} = d{k) - ya(k); k=1, 2, ..., T8 {4.3b)
T : quantidade total de iterages de adaptaclo do filtro.

Uma aproximac8o pratica comum para Ja, per exemplo, é:

3
JK)=(I/N) . T e (m (4.3¢)
? € mzknﬂc+1a
T >N (4.3d)
P =T (4.3e)

comprimentc da janela de dados.

quantidade total de amostras de x{k) utilizadas para aprendi-

zado.

A eq. (4.3c) denota a aprendizagem permanente de uma série
temporal {que pode ser ndo-estacionaria), cujo erro quadréatico
Ja(k) é estimado para cada iteracBSo k utilizando-se ume janela de
dados de comprimento Nc, correspondente a um intervale de tempo
peguenc em relagdc a ordem de grandeza de tempo de

estacionariedade do sinal.
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Os critérios de minimizacglc expressos pelas funcdes de custo
g, {(eq. (4.2c})), para a rede neural; e JE(k) (eq. (4.3c)), para o
filtro adaptative, tendem a ser assintoticamente equivalentes sob

as seguintes condicdes [22,23]:

- O conjunto de vetores de aprendizado Y(k) deve ser
representativo das caracteristicas estatisticas do universo de

estimuleos a serem processados pela rede neural;

- O sinal x(k) deve ser estaciondrio no sentide amplo (o que é
equivalente a exigir que o conjunto X(k) possua caracteristicas

estatisticas estacionarias);

- A quantidade total de iteragdes da fase de adaptacloc da rede
neural deve ser suficientemenie elevada para a correta estimacio

da estatistica dos padrbes de treinamento X{k) (ou seja, Tn-hn}.

A principal preocupagio do treinamento de redes neurais
reside em propiciar boa GENERALIZACAD aoc sistema (capacidade de
tratar padrdes diferentes dagqueles de treinamento, quando os pesos
sindpticos sfo mantidos constantes - propriedade coletiva 6, secio
2.5 - ) ou  seja, capacidade da rede em  processar
nio-estacionariedades ou ruidos impostos aos estimulos de
aprendizadoe sem modificar seu pesos sindpticos), item mais
importante do que a proépria velocidade de convergéncia do
processe. Isto decorre das caracteristicas dos estimulos de
aprendizado, estruturalmente complexos (e disponiveis em
quantidade limitada), bem como da sistemitica nic-adaptativa de
operagdo. Neste caso, a metodologia de seleglo dos vetores X(k) de
aprendizado, sua quantidade e sua sistemdtica de apresentaciio a

rede assumem papel fundamental.

Em contrapartida, a principal preccupacioc do treinamento de
fiitros adaptativos concentra-se na ADAPTATIVIDADE do sistema,
definida como sendo a capacidade do filitroe em sacompanhar as
variaces da estrutura estatistica do sinal de entrada. Portanto,

sbjietiva~-se fundamentalmente alcangar méxima velocidade de
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convergéncia de aprendizado. Tals caracteristicas do treinamento
de flltros adaptatives estf3o associadas 3 natureza do gsinal de
entrada, suposto, em sua forma mals geral, um processo estocdstico
ndo-estaciondrio {(matematicamente mais simples que os dados de
entrada das aplicagBes clésslicas de redes neurais, cujos vetores
de aprendizade ndo possuem a propriedade do deslocamento
temporal), do gual se dispde um conjunto ilimitado de amostras.
Isto exlige, portante, aprendizade continuo. Consequentemente, a

generallzagéo de filtros adaptativos é reduzida.

Cumpre destacar que, mesmo pafa o caso de um estimule externo
com caracterizacio estatistica precisa {por exemplo, um sinal
~descrito por um modelo paramétrico), ndo se pode determinar
teoricamente os pesos sindpticos étimos de fegime de uma rede
neural supervisionada multi-camadas. Portanto, ao contririe dos
coeficientes H(k} de um filtro adaptativo, os pesos wU de um
Perceptron multi-camadas nf#oc possuemn significade matematico
precisc, nem isolados e nem em grupo. ({Entretanto, conforme serd
discutido na segdo 4.4, demonstra-se [54] que os pesos sindpticos
6timos tedricos de um neurdnio Percepiron correspondem i solugio
da equagdo de VWiener-Hopf [16,17,18] multiplicada por uma
constante, sob determinadas restricBes impostas ao estimulo.

externo).

Finalmente, deve-se destacar que niSo se pode provar
matematicamente a convergéncia dos algoritmos de treinamento de
redes neurails e nio se tem conhecimento da existéncia de suas
versbes réapidas {(como por exemplo, andlogas aos minimos guadradosg
rapidos {10, 17, 18] em filtragem adaptativa).

4.2 - ANALOGIAS ESTRUTURAIS

A1} Filtros Adaptativos; Percepiron e Perceptron multi-camadas.

As figuras 4.3{(a)-(b) apresentam um filtro adaptativo

ndo-linear de ordem N e um neurénio Perceptron i {(com N pesos
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x{k) o 271 :-c(k-l)> o1 x{k-N+1)
h h (k) hy,(K)|  h_ (k)
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X, (k)
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Figura 4.3 - Analogia Al.

(a) Filtro nio-linear adaptativo -~ ordem N.

(b) Neurénio Perceptron [15].
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sindpticos), cujas relagbes de entrada-saida sfo respectivamente

exXpregsas por:

N-1

yvikij = glslk}) = g{ 3 h}(k).x(k'—j} } (4. 42a)
}=0
N

Yi{k} = f(siﬁc)} = f{ J‘élw”{k}.xj(k) ] {4.4b}

As fungBes f(.) e g(.} s3c nioc~lineares por hipdtese. Se
estas forem iguals, conclui-se entio que o Percepiron representa
simplesmente um filtro adaptativo nic-linear, estabelecendo-se uma
clara correspondéncla entre os coeficientes wii e hj, bem como
entre as entradas xj(k) e x{k-j}. Tal analogla pode ser estendida
para © caso de um filtro adaptative recursivo ndc-linear [23],
casc uma linha de atrasadores providenciar uma realimentacic da

saida yi(k), de modo que o estimulo externo X(k) do Perceptron

seja composto por entradas xJ(k) e por saidas atrasadas yi(k-—j).

Portanto, um neurdnio Perceptron pode representar
simultaneamente fllitros adaptativoes FIR e IIR ndo-lineares.
Deve-se notar que ambas as saidas vyi{k) e 3&(k) correspondem ao
mapeamentc por uma fungdo nioc-linear da correlagdo estatistica
entre o estimule de entrada Y(k} (agrupamento de amostras
ad jacentes do sinal x(k} para o caso do filtro adaptativo) e a
informagéo especificada pelos coeficientes da estrutura

considerada, conforme expresso pelas egs. {4.4).

Tal analogia pode ser estendida para o caso do Perceptron
Multi-camadas. Considerando-se que esta rede neural ¢ uma
assocliagio de neurdnios Percepiron e que € capaz de formar
superficies de decis8c arbitrariamente complexas {vide secgio 3.4},
conclui-se que o Perceptron multi-camadas {(ou MLP) implementa
filtros FIR ndo-lineares (casc do MLP estdtico) e IIR ndo-lineares
{caso do  Perceptron multi-camadas  dinamico) de  grande
potencialidade. De fate, [23] apresenta uma arquitetura de um
Perceptron multi-camadas din&mice e demonstra a equivaiéncisa

matemdtica de suas eguagbes em relacgBo ao modelo paraméirico
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NARMAX do contreole adaptativo.

Em termos de analogias operaclionals, tantoc o ireinamento do
Perceptron e do Perceptiron multi-camadas quante o aprendizado de
filtros adaptativos n#o-lineares sdc extremamente dependentes das
condiches iniciais {fato associade & nio-convexidade das
superficies de errc gquadratico médic). Em geral, os Perceptrons
multi-camadas estaticos correspondem a estruturas malores e mais
complexas que suas respectivas redes dinadmicas equivalentes,
utilizadas para desempenhar a mesma aplicacBo. Esta constatacio
pratica é andloga ao fato de filtros adaptativos FIR de ordem
infinita serem capazes de representar a mesma funci3o de

transferéncia de qualquer filtro IIR [10,17].

Caso a fungdo de ativacio do Perceptron for linear, o
neurdnio pode representar tanto um filtro adaptativo transversal
quante um IIR linear [23}. O mesmo pode ser afirmado para um

Perceptron multi-camadas linear [22].

A2) Equalizador Adaptativo de Bussgang e Neurénio Perceptron.

A figuras 4.4{(a)-{(b) apresentam um filtro adapiativo
ndo-linear, aplicado para a equalizag3o cega de sinais digitais
[10], denominado Equalizador Adaptativo de Bussgang. Sua entrada
u{k)} representa um sinal de informaciio x(k) transmitide por um
canal de comunicacdo, cuja fungio de transferéncia Hc(z) é de fase
ndc-minima por hipétese. 0 sinal ufk) € inicialmente processado
por um filtro trangversal H{k) e, em seguida, mapeadc por uma
fungdo ndo-linear gf{.) (em geral um estimador ndo-linear e sem
meméria [10}, referido aqui como "Estimador de Bussgang") para
gerar o sinal egualizade y{k} {(ou L. SupBe-se gue o sinal de

referéncia externo ndc seja disponivel.
0 equalizador de Bussgang objetiva, portante, inverter a

funcdc de transferéncia do canal (Hc(z}) de forma adaptativa e

ndc~-supervisionada. 0O treinamentc do filtro transversal e

89



Sinal
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x (k) H (2) u(k) R Sl 4
. oy y (k)= X(k}
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Filtro
hg(k) Transversal Estimador
u (k) > de
h (k) Bussgang
1
u (k-1} - s(k)
: 2 g(.) >yl
n,_(K)
u (k-N+1)—— -
A el(k) SNt
A\

ulk)= sinal de entrada do egqualizador de Bussgang

{b)

w) FUNGAO DE
ATNAGAO

1,,

{c])

Figura 4.4 : Analogia AZ.
{a) Modelc do sistema de comunicagio;
(b) Estrutura interna do equalizador de Bussgang [10];

{c) Neurénio Perceptron [15].
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realizado através do algoritmo do gradiente estocéstico, o qual
emprega um "sinal de erro" e(k) estimado a partir da diferenca

entre o sinal equalizade (%(k)) e a prépria saida do filtro H(k)
{s(k)).

0O neurdnic FPerceptron (fig.4.4(b}) e o equalizador adaptativo
de Bussgang (fig.4.4(a)) s3oc respectivamente caracterizados pelas

seguintes equagdes:

N

y, (k) = £(s (k) = f{ jgiw”{k).xj{k) } (4.52)
N-1

yk) = gls(k)) = g{ hJ(k}.u(k—j)] (4.5b)
1=0

Onde N representa tanto a ordem do filtro transversal H(k)
quanto a guantidade de pesos sindpticos do Perceptron. Existe
clara correspondéncia entre os coeficientes, as saidas lineares e
as entradas das duas estruturas. Além disso, o estimador de
Bussgang parece estar assoclade & fungio de ativacgBo. De fatq,
g(.), na sua forma mais geral, é uma fungioc nio-linear exatamente
como f(.) do neurénic. Deve-se notar que o estimador de Bussgang
pode ser deduzlido matematicamente e depende da relacioc sinal-ruido
convolucional do sistema de comunicagio [10]. Para valores
reduzidos deste paraémetro, em particular, g{.} representa uma

sigméide, ou seja, uma funcioc de ativacgio [10}.

Entretanto, deve-se evidenciar que ¢ treinamento do
equalizador de Bussgang é auto-organizativo. Esta caracteristica

contrasta com o aprendizado supervisionado do Perceptron.

Outras analogias operacionais entre o] Perceptron
multi-camadas supervisionado e o equalizador cego de Bussgang

podem ser destacadas:
- Tanto os velores de treinamento X{k) desta rede neural quanto o

sinal x{k), a entrada do equalizador, s&o caracterizados por

modelos estatisticos ndo-gaussianos [10,31];
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~ A fung80 de custo a ser minimizade recursivamente &

ndo-quadratica em relagdo acs parémetiros;

-~ A convergéncia inicial do algoritmec de treinamento é
extremamente lenta, sendo gue a veloclidade de aprendizado aumenta
somente guando se atinge erro guadratice médio abaixo de um
determinado limiar [10].

A3) Filtro de Pilha e Neurdnioc Perceptron.

Filtro de pilha é um filtro digital nfo-linear adaptativo
que, em regime permanente, gera saidas correspondentes a funcbes
booleanas de suas eniradas, as quals sfc guantizadas aos niveis
{0,1} por hipdtese. A fig. 4.5(a) apresenta um filtro de pilha

[56], descrito pelas seguintes equagdes:

Y(k) = G(X(k)) - (4.6)

X(x) = (x (k) ... x (K)] (4.7a)

Hx) = (h (k) ... h (k)] (4.7b)

B(k) = X(x).H(k) (4.7¢)
N

Y(k) = T(B(K)) = 'r[ I x,(c).h (k) ) (4.8a)
3=1

T(B (k) = { 1se gﬁii 0 (4.8b)

Onde:

Y (k)
G(.)

¥ (k) = vetor de dados de entrada (formadc por wvalores booleanos

f

saida do filtro de pilha, booleana por definigio ({0,1}).

relacdo de entrada-saida do filtro.

por hipdtese].
H{k} = vetor de coeficientes do filtro, comprimento N.
Bk}
T(a)
(&

i

saida linear do filtro de piiha.

i

fung8o de limiar do argumente g .

limiar minime de T{a}.

g2



xi{k) € {0,1}, V1

h {k)
xl(kJ S BN Funcio
hsz} Limiar
xzik) ey B{k)
X H (&) b T — Y(K)
h (k)

xx(k) SLENREN

Xk) ———s G (.) —>  Y{k)

Y(k) € {0,1}

{a)

FUNGAO DE
ATNAGAO

. |
F()

(o]
Figura 4.5 : Analogia A3.

{a) Filtro de pilha - ordem N [25,56};

{b) Neurénioc Percepitron [15].
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Apresentam-se logo abaixo exemplos de funcgdes booleanas G(.),
oende se supde que N = 3 e que as operacbes ldégicas AND, OR e

COMPLEMENT sejam respectivamente representadas pelos simbolos "."

H

11}

L .

G1(.} = xi(k} + xz(k).xa(k} {4.9a)
G2(.} = xlik}.xz(k) + xs(k} {4.9b)
G3(.}) = xi(k} + Xa(k}'xa(k} (4.9c)

G1(.) € denominada fun¢do booleana positiva, visto gque ndo
envolve a operagdo légica COMPLEMENT. Deve-se evidenciar gue, por
hipétese, filtros de pilha implementam apenas funcBes booleanas
positivas em regime permanente, o que impBe as seguintes

restrigdes mateméticas aos pardmetros do filtro [56]:

1)ez0 (4. 10a)
2)'hz{k} 20; paraVi=1, ..., Ne para V k (4.10b)

As equagbes de um neurdnio Perceptron de N entradas com

fungio de ativacido sinal (fig. 4.5(b)) s3o:

N
vy (k) = £(s (k) = f[ L w, (k).x (k) ] (4.11a)
j=1

1 se Si(k} = 0
f(si(k}} = : {4.11b)
0 se si(k) <D

Portanto, desde que todos os pesos sindpticos wij de neurdnio
sejam positivos para qualquer instante k considerade {o que ¢
equivalente & restricBo expressz pela eq. (4.10b}}, o neurodnio
Percepiron possui as mesmas equagdes que o filtro de pilha.
Pode-se estabelecer, portanto, ums clara correspondéncia entre a

funcgio de limiar T(.} e a funglo de ativacgic £{.).
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A4} Filtro Mediano e Perceptron Multi-Camadas.

Filtro mediano de ordem N ¢ um filtro adaptativo nfo-linear
cuja entrada € um sinal x(k) quantizadoc a N+1 niveis por hipdtese.
Corresponde & operagho paralela de N filtros de pilha, cada qual
processandc um sinal bindrio xl{k] {quantizado aocs niveis {0,1}J,
que € obtide de x{k}) através de uma transformagiio matemdtica
denominada “DECOMPOSIGAO DE LIMIAR" [56]. Tal decomposicic define

cada sequéncia booleana xi(k) através da seguinte equacdo:

- _J 1sex{k)z1 _

Onde Tx(') é um caso particular da funcgfo de limiar definida
pela eq. (4.8b), tal que o argumento a é representado pelo sinal

x{k) e cujo limiar minimo 8 € dado por:
8 =1; 1 =131, 2, ..., N {4.12b)

4 saida do filtro medianc € obtida por uma operacfo matematica que

envolve todas as saidas dos filtros de pilha.

A fig. 4.6(a) apresenta um filtro mediano de ordem N=3 em
regime permanente, caracterizado pela relacgfio de entrada-saida
GB(.), que processa entrada ®{k) <quantizada a 4 niveis
({0,1,2,3}). Corresponde & operacic paralela de trés filtros de
pilha G1{')’ GZE.}, Ga('}’ gue proceséam regpectivamente as
entradas x}(k}, xg{k), xaik), obtidas pela decomposicio de limiar
de x(k}. A sequéncia de valores apresenta a evolugic itemporal das
entradas e das saidas da estrutura. Deve-gse notar que, ac
centrario das relagBes de entrada-saida G (.) dos filtros de
pitha, GB(.) do filtro medianc nioc se r;stringe as fungbes

booleanas positivas. De fato, para o caso da fig. 4.6{a) tem-se:
Y = GB(X) = xiik).xaik} + xa(k}

¥

Onde "+" e "." denotam agul operacdes aritméticas.
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k=0 k=1 k=2 k=3 ... k=0 k=1 k=2 k=3 ...

x (ki 3 © 2 1 — GB(.} — 0 1 2 1

X:,{k) 1 0 1 1 ——— Gli.} — 1 1 1 i

xzik) 1 0 1 L QR GZ(.} S 1 1 1

xa(k) 1 c 0 0 — G3(.} —3y Q0 1 e

Y = GB(X) = Xifk).ngk) + xzik)

{a)

(b

Figura 4.6 : Analogla A4.
(a) Filtro mediano de ordem N = 3 [25];

(b} Rede neural Perceptron multi-camadas N -N -3-1 {571.
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0 interesse principal na utilizacdo do filtro mediano reside
na sua ndo-linearidade, que lhe confere capacidades superiores
aquelas de estruturas lineares para determinados tipos de
aplicagdc. Como exemple, pode-se citar a equalizagdo de imagens
perturbadas por ruido ndo-gaussianc e ndo-aditive [25,56}. A
adaptlividade do filtrc € necessdria para sua operaglo, visto que o
projeto tedrico envolve resolugio de equacdes nio-lineares e

grande volume de varilaveis.

Seja entdc o Perceptron multi-camadas NI*N1*3~1 da fig.
4.6{b), que possui Nl entradas, Nl neuronios na primeira camada, 3
neurdnios na segunda e um né de saida [57]. Impondo-se que cada
uma das N1 componentes dos vetores de treinamento X(k) da rede
se jam quantizadas a N&+1 niveis, e, supondo-se ainda a funcio de
ativac8o sinal e pesos sindpticos positivos para todos os
neurdnios da segunda camada {para qualquer instante k
considerado), pode-se entSo estabelecer uma analogia entre o
filtro mediano da fig. 4.6(a) (N=3) e o Percepiron multi-camadas
da fig. 4.6(b) (R1=3). Neste contexto, as entradas e os nés da
primeira camada realizam a decomposgicio de limiar sobre os padrdes
de entrada, enquanto os neurdnios da segunda camada podem ser
diretamente associados aos respectivos filtros de pilha da fig.
4.6(a).

AS) Filtro Adaptativo Espacial e Perceptron Multi-Camadas

Estas esiruturas estfo respectivamente mostradas nas figuras
4.7(a)~(b). De forma geral, tanto os dados de entrada como os de
saida, para ambos os casos, sdo multidimensionais. A comparacio
das figuras 4.7(al-(b) sugere gue o conjuntoe de filtros
adaptativos (gue compBem o filtrc espacizl} desempenha papel

andliogo a uma camada de neurdnics do Perceptron multi-camadas.

A6} Filtro Adaptativo Transversal e Neurdnio de Kohonen {ou

Unidade Adaptativa Bédsica de Memdria [51).
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yi(k)

xl(k) —] Hl(z} >L€Lj > y(k)
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2 2
yx(k}
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X, (K
Xy (K

{b)

Figura 4.7 : Analogia AS.

{a) Filtro adaptativo espacial - ordem N [17];

(b} Perceptron multi-camadas.
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As equagdes de filiragem destas estruturas, ambas possuindo N

coeficientes por hipdtese, correspondem respectivamente a:

1

1t

1
h (k}.x(k-j} {4.13a)
o 3

yik} =

L

nm~= g

e

ﬂi(k} = mij{k}.xj(k} (4. 13b)

L

0 neurdnio de Kohonen representa, portanto, um filiro
adaptativo treinade de forma auto-organizativa, sendo que uma
equivaléncia entre os coeficientes hj(k} e mlj(k) pode ser
estabelecida. O comportamento assintético deste neurdnio, quando
treinado por um conjunto limitado de padrdes externos e através de
um determinado algoritmo auto-organizativo [S] (a ser apresentado
na analogia A8 da segdo 4.3, eg. (4.182)), é andlogo ao regime
permanente de um filtiro de erro de predigfc linear adaptativo,
empregado por exemplo em sistemas ADPCM (modulacido por cédigo de
pulsc adaptativa diferencial) ou em andlise LPC {codificacio de
vozZ pelo método da predicdo linear) [55]. Para tais aplicacBes, o
filtro realiza identificagdio do modelo paramétrico de uma
sequéncia de quadros. Um quadro € definido como um segmento do
sinal de entrada (por exemplo, um sinal de voz), composto por um
conjunto limitado de amostras que  possuenm, geralmente,

caracteristicas estatisticas estacionarias.

Em regime permanente [5], a saida do neurénic de Kohonen
apresenta a propriedade de ser nula para estimulos de entrada que
representem uma combinacdo linear daqueles de treinamento, ou
elevada caso contrario. {Diz-se, entd3o, que o né representa um
“Detector de Novidades"” {5]). Analogamente, z amplitude do erro de
predigic linear do filiro adaptativo em andlise LPC tende a ser
peguena em "regime permanente” (o gual corresponde & apresentacio
das dltimas amostras de um quadro ao sistema), visto gue os dados
de entrada, neste instante, ainda estfc associados ao modelo
paraméirico identificade pele filtro. Entretante, o© erro de

predicio pode assumir valores elevados gquande as primeiras
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amostras do guadro seguinte s3c apresentadas, J& gue a
nao~estaclionariedade do sinzl de voz pode induzir diferengas entre

dols quadros consecutivos, em termos de modelamento paramétrico.

4.3 - ANALOGIAS ENTRE ALGORITMOS

A7} Algoritmo do Gradiente Estocdstico (LMS) e de Treinamento por
Retropropagacio {vide segio 3.3).

As equagbes desies dols algoritmos s8oc respectivamente
apresentadas logo abaixc, onde se supde o treinamento de um filtro
transversal adaptativo 1 e o aprendizadoc de um neurdnio i da
camada 1 de um Perceptron multi-camadas n3o-linear.

Para o filtro adaptativo:
H,(k#1) = H )+ poe(k). X, (k) (4.14a)
Para o neurénio Perceptron (vide segio 3.3):

W, (41,10 = W 06 1)+ p 8 (k1) X, (i, 1) | (4.14b)

Onde se define [4]:

2
5 (x,1) 8 8289 (4.152)
! s, (k1)
K
I+1
3,(k,13 = £ (5,0, 1)) . T 80k 1+1).w, (k) (4.15b)
3=1

A analogia entre as equacBes (4.14a-b) € evidente. Em
particular, Si(k,l} pode ser associado a ef(k}, embora esta
primeira grandeza nioc seja exatamente um erro. Ka realldade, de
acorde com a definicgioc da eg. {4.15z], 65(1(,1} ‘corresponde &
sensitividade do erro quadréatico relativamente ac sinal de saida
linear do neurdnio (si{k,l)}. Deve-se notar que Si(k,lﬁ pode ser
calculado pela eq. (4.15b), onde se considera as interacles entre

o sinal s}(k,l} e todos os demals nés da rede gue © processam.
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Portanto, a adaptag8o de um neurénio } qualquer, situado na
camada ] de um Perceptron multi-camadas, deve levar em
consideracio dois elementos {que representam, na realidade, dois

tipos distintos de influéncia scbre o erro guadratico do sistemal:
- 0 prorie né i, consideradc isoladamente;

- O processamento paralelo distribuideo, resultante da interacgio
entre o neurdnic i e todos os demais nés das camadas 1+1, 142,

s +.., até a dltima.

Em contrapartida, a adaptagio do filtro adaptative considera
somente a influéncia de uma unica estrutura (ou seja, o préprio
filtro} no erro quadrdtico do sistema, caso em que se pode

identificar precisamente o agente causador do erro de saida e(k).

Deve-se notar que, para o neurdnio da ultima camada de um
Perceptron multi-camadas qualguer, as egs. (4.14a-b) iguzalam-se,
pois o né tem acessc a um sinal de referéncia (o qual ndc pode ser

definido diretamente parz os neurdnios escondidoes).

A lentidic de aprendizado através do algoritmo de
retropropagacio pode ser |Jjustificada, de <certa forma, pela
complexidade computacional do cdlculo de Bi(k,l) e pelo fato deste
representar uma espécle de "aproximacic Iindireta", através da
regra da cadela, do erro associade ac i-ésimo neurdnio escondido
da camada 1 {e ndo o erro exato, como no casoc do algoritme do

gradiente estocdstico).

AB) Algoritmos Adaptativos para a Predicio Linear e as EquacBes de
Aprendizado Auto-~Organizativoe [5].
0 treinamento nic-supervislionado do neurdnic de Kohonen {ou

Unidade Adaptativa Bdsica de Memdria, segio 3.5) pode ser

expressc, de forma genérica, pela seguinte eguacgio {5]:
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M, (k+1) = M, (k) + ¢0.). X0 - »(). M, (K) (4.16)

Esta expressdo € denominada "Equagio Generalizada de Adaptagdo
Auto-Organizativa" [5], onde Mi(k) é o vetor de pesos sinapticos
do neurdnio de Kohonen e X(k), o vetor de dados de entrada. Os
escalares ¢{.) e v{.) representam funcBes quaisquer de Mi(k), X (k)
e de ni(k) (saida do né de Kohonen). Estudou-se em [5] a
convergéncia dos pesos sindpticos deste neurdnic quando treinado
por varios cascs da eq. (4.16), que correspondem a diferentes

escolhas para ¢(.) e v(.). Merecem destaque as seguintes

situacbes:
AM, (k) & M, (ke1) = M, () (4.17a)
7, (k) = M, % X(K) (4.17b)
n (k) = X(k)T.Mi(k) (4.17¢)
Caso 1: AMi(k} = —a‘ni(k).X(k) (4.18a)
Caso 2: M, (k) = ~a.m (k). X(k) - B. M, (k) (4.18b)
Caso 3: AM, (k) = & X(k). [n (K)] - B. M, (k). {ni{k)z} (4.18¢c)
>0 ' {4.19a)
g > 0, {4.19b)

onde « e B s80 constantes positivas por hipdtese. Os vetores Ml(k}

e X(k) possuem dimensdo N.

Kohonen [5] analisa matematicamente a convergéncia da unidade
adaptativa bésica de meméria treinada por estes algoritmos.
Demonstra os seguintes teoremas para a adaptacg3o, respectivamente,

com o caso 3 (eq. (4.18c¢c)) e com o caso 1 (eq. (4.18a)).
TECREMA 4.1 [S]

"Seja X{k) um processo estocédstico estacionirio, tal que me
represente o autovetor de sua wmatriz de autocorrelacic R

*x
associado ao autovalor de maxima magnitude Amx’ de acordo com as

seguintes equacdes:
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R 2 EIX00. XG0T (4.20a)
fo. me = Am.x'QnAx (4.20b)

A apresentac@io continua de ¥(k) ao neurénio de Kohonen,
adaptado de acordo com a eq. (4.18c¢c) - ou casc 3 -, €& tal que em

regime permanente tem-se:

/2

i.’;fi M, = @) QoI (4.21a)
Q. M, (k=0) = 0 (4.21b)

Onde a eq. (4.21b) representa a condigfo necessaria para a validade
do resultado da eq. (4.21a)."

TEOREMA 4.2

"SBeja um conjunto limitado de vetores X(k), com caracteristicas
estatisticas estacionérias. Se “XEk)“mx representa a méxima norma
deste conjunto, o treinamento continuo do neurdnio de Kohonen

atraves da eq. (4.18a) -~ ou Caso 1 - converge se e somente se:
- 2 "
« = 2/(X G ) (4.22a)

As hipdteses do teorema 4.2 n3o sfic alteradas se considerarmos que
o conjunto de vetores X(k) seja formade pelc agrupamento de
amostras adjacentes de um processo aleatério estaciondrio x(k).

Neste caso, entdo:

R

Iy (1

Y (k) N . Elx(k)?] = N.¢°
HMAY x

E a condigdo da eg. {4.22a) pode ser resscrita como:
a s 2/(N.¢°) (4.22b)
x

Resumindo, o© aprendizado do neurdnio de Eshonen através do
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caso 3 {eq. (4.18c)) propicia uma representacio estatistica do
estimulo externo X(k) em termos do autovetor maximo Quax (eq.
(4.21a))}, sob a condi¢do da eq. {4.21b). O itreinamento com o caso
1 (eq. (4.18a))} converge sob a restricio imposta pelas egs.
(4.22a-b)}, sendo gque o comportamento assintético do nd de Kohonen,
neste caso, corresponde ao de um sistema "detector de novidades®

{definido no terceiro paragrafo da analogia A6, secio 4.2).

Seja um filtro adaptativo transversal de ordem N, aplicado a
predigdo linear de um processo estocdstice x(k) (que corresponde,
alternativamente, ao processamento de uma entrada vetorial X(k)
formada a partir do agrupamento de amostras de x(k) - vide fig.
4.2{b) -). Apresentam-se logo abaixo alguns algoritmos adaptativos
convencionais para o treinamento do filtro, cuja saida (erro de
predigio linear progressivo de ordem N) e cujos coeficientes sé&o

respectivamente denotados por f(k) e A(k).

dlk) =0 (4.23a)
BA(K) = Alk+1) - Alk) (4.23b)

Algoritme do Gradiente Estocdstico:
AA(K) = - u. (k). X(k) (4.24a)

Algoritmo do Gradiente Estocéstico com termo de Momento W:

AAK) = = . T(R).X(K) + W5 AK) (4.24b)

Algoritmo de Newton Estocdstico:

A A
BAGK) = wR (KR (k). A(K)] (4.24c)
0.9 =¥ = 0.99 {4.25a)
Il
R (k) = X(k). X)) (4.25b)

Cnde d{k} é o sinal de referéncia {consideradsc nule) e W, o "fator

de esquecimento” [17] ou "termo de momento” [18].
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Para evidenciar a semelhanga existente entre as eqgs.
{4.24a~c) e as egs. (4.18a-¢), utiliza-se 2 analogia A6 da secio
4.2. As grandezas A(k), 2A(k) e f{k) do filtro de erro de predigio
linear correspondem respectivamente a Mg{k}, ﬁMi(k} e ni{k} do

neurénio de Kohonen.

Neste contexto, as egs. (4.24a~b) e (4.18a-b)} sdo
respectivamente andlogas, e a comparaclo entre ambas sugere que B
pode ser assoclado ao fator de esguecimento varidvel w‘k, enquanto
que o representa um passo de adaptagio constante. De fato, a
condigdo de convergéncia da eq. (4.22b) corresponde exatamente a
regtricido tradicionalmente imposta ao passo de adaptacio u para a
convergéncia do algoritme do gradiente estocdstico (vide eq.
(3.12)).

A analogia entre as egs. (4.24c) e {4.18c) ndc € evidente.
Para ressaltd-la, a eq. (4.18c) é reescrita considerando-se que a
saida do neurénic de Kohonen, ni(k), ¢ um escalar. Usando-se as
egs. (4.17b-c¢) e reagrupando o produtoc dos vetores Mi(k) e X(k),

tem~se:

M, () = e X (k). IX ()T M, (k)] 8. M, (k). [M, 07 X (0T [X 00T M, (0]

M, (k) = a.{ IX{k).X(k}T].Mi(k} } -

- B. Mim.Mizk}?.{{x(x}.x{kﬁz-Mg(k}}

Finalmente, a 1ltima equacgBoc € reescrita relembrando-se a

aproximacio da eq. (4.25b}:

A
&M, (k) = [oc. b, - B.Mi(k}.Miik)T} : {ﬁx(k}.Mi{k)} (4.26a)
A
oM, (k) = a.?(k)n{ﬁx(k}.mi(k)} (4.26b)
F(k) = [&N - (Bia),Mi(k}.MiikBT} (4.26¢)
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Onde ﬁﬁ & a matriz identidade de dimens@ic N x N. A eq. (4.26b},
forma alternativa do caso 3 ({eq. £4.18c)), ¢ portanto
aproximadamente andloga & eq. (4.24c). Deve-se notar que, embora
F(k) (egs. (4.26b-c)) nBo seja exatamente igual a Rx(k)"l da eq.

(4.24c), ambas as matrizes s8c simétricas.

Desta feorma, demonstrou-se que as equagdes de aprendizado
auto—organizativo (4.18a-c) sido  analogas aos respectivos
algoritmos adaptativos supervisionados das egs. {(4.24a~c),

aplicados & predigdo linear.

Particularmente, a saida do neurdnio de Kohonen, treinado
pelo caso 1 {eq. (4.18a)})), tende a zero em regime permanente, mas
nioc representa necessariamente um processo inovagio, como no caso
do erro de predigio linear associado ao filtro adaptativo,
treinado pelo algoritmo do gradiente estocastice. Se o aprendizade
do neurénio de Kohonen ocorre através do caso 3 f{eg. (4.18c)),
seus coeficientes representam o processo estocéstico estacionario
de entrada através do autovetor mdximo Q. {eq. (4.21a})). Em
contrapartida, os coeficientes ai do filtro de erro de predigiao
linear, +treinado pelo algoritmo de Newton estocdstico {eq.
{4.24c)), convergem para a representacio paramétrica

auto~regressiva do sinal de entrada x{k).

A discussdo do paragrafo anterior sugere gue o neurdnio de
Kohonen, treinado pelos algoriimos neurais das egs. (4.18a-c),
pode ser considerade como um "filiro de erro de predicio linear
auto-organizativo”, gque utiliza um conjunto finito de padrbes de
aprendizado (ou segmento limitado de amostras de uma série
temporal) e «cujos ©pesos sindpticos, em regime permanente,
armazenam conhecimento sobre o estimulo externo de forma
possivelmente interrelacionada a representacio paramétrica
tradicional. Estas hipdteses foram analisadas experimentalmente enm
[57], onde um neurdnic de Kchonen de ordem N = 4, treinado pela
eq. (4.18a) - caso 1 -, fol simulade para uma entrada x(k} do tipe
processo aleatério AR de ordem 1. Constatou-se que as oscilagles

dos coeficientes do né durante o transitério apresentam amplitudes
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menores e sio menos dependentes do passo de adaptac8o « (para uma
ampla faixa de variacgfo da magnitude deste parimetro do algoritmo)
relativamente ao filiro de erro de predicdo linear de ordem N = 4,

treinade pelec algoritme do gradiente estocdstico.

4.4 - A EQUACAO DE WIENER-HOPF E 0OS PESOS SIKAPTICOS OTIMOS DG
NEURONIO PERCEPTRON.

Visto que um neurdnio Perceptron com funcio de ativagio
linear corresponde a um filtro adaptativo transversal {analogia
Al, secdo 4.2), conclul-se que os pesos sindpticos o6timos W“E deste
ndé que minimizam a fungio de custo expressa pela eq. (4.3a)

>

correspondem exatamente & solugfo de Wiener-Hopf:

* -1

W =R "R (4.27a)
R = EIX(k).X0)") (4.27b)
R, = EIX(K).d(k)] (4.27¢)

Onde X{k} é o vetor de dados de entrada e d{(k) o sinal de
referéncia. Supde-se que X(k) e d(k) sejam conjuntamente

estaciondrios e de média nuls.

Seja agora o neurdnio Perceptron mostrado pela fig. 4.8. De
uma forma geral, © aprendizado desta estrutura objetiva minimizar

a seguinte funcio de custio:

J = El vis(k),d(k}} ] (4.28a)
via} = exp{al ¥ a € R, {4.28b)

onde v{.} corresponde a uma fun¢is ndo-linear gqualquer, porém
limitada por uma exponencial crescenie {eg. (4.28b)), e gue leva
em consideragio a funglio de ativacio do neurdnic. Deve-se notar
que as fungdes de custc das egs. {(4.2a}, {4.2c¢), (4.3a), (4.3c)

correspondem a casos especificos da eg. (4.28a]).
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Figura 4.8 : Estrutura do neurdnic Percepiron para a definigio da

fungio de cusio generalizada J - eq.
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A referéncia [54] demonstra que, se X(k) e d(k) representarem
processos alealdrios conjuntamente estacieondrios e gaussianos, o
vetor de pescs sindpticos détimos do Perceptron que minimiza a
fungfo de custo J (eq. {4.28a})}, se existir, € sempre colinear 2

sclugdo de Wiener-Hopf:

W = «.R.R (4.29)

Onde « é uma constante que depende de v{s(k},d(k)} e da funcio de
densidade de probabilidade conjunta de s{k) e de d{k],
especificada em [54]. Os autores apresentam uma expressio gue
corregponde a uma condiglo suficiente para a validade da eq.
(4.29), que também depende de v{s(k},d(k}}, da fungdo de densidade

de probabilidade conjunta, de a e das matrizes R: e Rxd.

Em particular, para o modelo do Perceptron estabelecido por
Rosenblatt [15] (egs. {(3.7a-b), secdo 3.2), [54] demonstra gque os
pesos sindpticos détimoes da eq. (4.29) sempre existem, sendo que «

pode assumir qualquer valor positive e nio-nulo.

4.5 - CONCLUSAD

As principais analogias e diferengas entre redes neurais e a

filtragem adaptativa foram analisadas neste capitulo.

Em termos do treinamento supervisiocnadc e da aplicag¢fio ao
reconhecimento de padrbes, redes neurais si8oc caracterizadas, enm
regime permanente, por sua elevada GENERALIZACAO. Portanto, sio
capazes de classificar corretamente estimulos externos
extremamente complexos, o gue € alcangado através de operacéo
nic-adaptativa {fases de adaptaclo, teste e utilizacdo) e de um
conjunto limitado de vetores de treinamento., Por outreo lado,
filtros adaptatives correspondem a sistemas de elevada
ADAPTATIVIDADE. Ou seja, sBo capazes de acompanhar eficlientemente

as variagfes temporais da estrutura estatistica do sinal de
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entrada (que €& geralmente uma série temporal), aitravés de

aprendizado continuo. Possuem, portante, generalizagio reduzida.

Neste contexto, o treinamento neural implica em rigorosa
selegdo dos vetores de aprendizade {que devem ser representativoes
das caracteristicas estatisticas dos estimulos externes, em geral
supostas estacionadrias), bem como determinagio da quantidade e da
sistemdtica de apresentacdc & rede neural de tais vetores. Esta
preccupagdo ndoc ocorre para o aprendizado de filtros adaptativos.
Para uma rede neural, os pesos sindpticos wij nic possuem
significado matemitico, e seus valores otimos ndo podem ser
teoricamente calculados. Entretanto, demonsira~-se que, sob
determinadas restricgbes, a eguacBo de Wiener-Hopf representa o

valor otimo para os pesos sindpticos de um neurdnio Perceptron
[54].

Sumarizam-se a seguir as principais analogias apresentadas

neste capitulo.

Analogias envolvende redes neurais supervisionadas:
I) Filtro adaptative nfo-linear ou linear, IIR ou FIR & neurdnio
Perceptron e Perceptron multi-camadas com fungdo de atlivagho

nido~linear ou linear, dindmicos ou estdticos [22,23].

11} Filtro de pilha e neurdnio Perceptron (funcdo de ativagdo

sinal e pesos sindpticos sempre positivos} [25,56].

"]

iltro mediano « Perceptron multi-camadas (fung@o de ativagio

sinall.

111} Filtro espacial adaptativo & Perceptiren multl-camadas.

IV) Algoritme do gradiente estocdstico ¢ algoritmo de treinamento

por reiropropagacioc .
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Analogias envolvendo redes neurais ndo-supervisionadas:

V} Filtro adaptativo transversal « neurénio de Kchonen.

V1) Egqualizador adaptativo de Bussgang & neurdnic Perceptron.

VII) Algoritmos adaptativos supervisionados aplicados ao
treinamento de um filtro de erro de predig8o linear transversal e«

equagdes de aprendizado auto-organizativo do neurénic de Kohonen.

Deve-se destacar que a fungic de ativaglo estd associada &
defini¢fio de funcgio de limiar (item II) [25] e ao estimador de
Bussgang (item VI) [10].

Considerando-se a quantidade de analogias estabelecidas e, em
partlicular, aquelas entre filtros adaptatives e os neurénios
Perceptron e de Kchonen {unidades bdsicas componentes de todas as
arquiteturas neurais existentes), conclui-se que o formalismo
matemético associado & filtragem adaptativa pode estar de certa
forma relacionado ao processamento de informagic neural.
Entretanto, deve-se ressaltar que todos os algoritmos e estruturas
da filtragem adaptativa referenciados foram desenvolvidos a partir
de teorias {como processos estocdsticos, teoria de otimizagio, de
comunicagdes, filtragem linear de Wiener, etc [10,17,18]]}
desvinculadas dos conceitos bioldgicos que fundamentam a definigéo

de redes neurails, pelo menos aparentemente.

Em ceonclus@o, demonstrou-se neste capitulo como o formalismo
matemdtico que embasa a filtragem adaptativa permite relaciond-la
a redes neurais, ou seja, como referenciar estruturas neurais a
partir de filtros adaptativos. No proxime capitulo, serd realizado
o processo inverso, através do estudo da filtragem adaptativa com

base nos principios que fundamentam redes neurals.
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CAPITULO 5

A FILTRAGEM ADAPTATIVA NO CONTEXTO DE REDES NEURAIS

Analisam—se neste capitulo conceitos, estruturas e algoritmos
associados & filtragem adaptativa sob o ponto de vista dos
principios bdsicos que fundamentam a definic¢do de redes neurals,
com o cbjetivo de evidenciar a interrelagdo esponténea existente
entre os dois campos, Inicialmente, compara-se a operagldo de
filtros adaptativos e o algoritmo do gradiente estocdstico
{(aplicade & predigfo linear) ao funcionamento do sistema nervoeso
vertebrado e & sinapase de Hebb [20], respectivamente. Em seguida,
evidencia-se como alguns filtros adaptativos realizam
processamento paralelo distribuidoe e como o principic da minima
perturbagio fundamenta o algoritmo do gradiente estocéstico, o que
possibilita analisar as propriedades celetivas emergentes
rudimentares destas estruturas e algumas aplicagbes a tarefas
cognitivas simples. A desconveolugBo cega e a predigio linear séo
comparadas & auto-organizag8o. Finalmente, a filtragem adaptativa

¢ analisada no contexto da psicologia cognitiva.

5.1 - A FILTRAGEM ADAPTATIVA NC CONTEXTO DA NEUROFISIOLOGIA.

0 SISTEMA NERVOSC VERTEBRADD E A FILTRAGEM ADAPTATIVA

A caracteristica fundamental do sistema nervoso dos animais
vertebrados, que possibilita a execuglo eficiente da complexa
tarefa cognitiva “sobrevivéncia do organismo”, € sua capacldade de
interagir com o mundo real. Ele consegue processar rapldamente
sinais naturais {tanto aqueles do meic—ambiente guanto os internos
& propria estrutura bioldgical, gue consistem geralmente em
processos estocasticos multivaridveis, ndo-estaciondgrios, quase

sempre perturbados por ruido. U sistema nerveso deve ser capaz de
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complementar e de corrigir informagbes decorrentes de observacBes
parciais {por exemplo, visic noturna), além de antecipér declisbes
com base nas condicBes atuais de sobrevivéncia {(por exemplo,
movimento migratdrie de aves durante 2 mudanga de estacfo, fuga de
predadores) e de economizar os recursos disponiveis para o
organismo. (De fato, constata-se experimentalmente [S] que o ciclo
respiratério dos animais € estatisticamente quase 6timo, em termos

da utilizagdo de energia para desempenho desta func¢Bol.

Conclui-se, portanto, gque os "recursos computacionais” do
sistema nervoso vertebrado dedicam-ge sobretudo & realizacio de
filtragem estatistica, através da ellminagdo do ruido que afeta os
sinals sensoriais, da estimagBo e da predigio de eventos,
operacdes que possibilitam a otimizagfo do usc de recurses e do
funcionamentoc do complexo sistema “organismo”. Analogamente, tais
operagbes também s8o realizadas por filtros adaptativos, os quais

objetivam minimizar uma determinada fungdo de custo.

A SINAPSE DE HEBB E O ALGORITMO DO GRADIENTE ESTOCASTICO
APLICADO A PREDIGAO LINEAR

Kohonen [5] propGe uma formulagio estocdstica para a lei de
Hebb. Seja a sinapse existente entre a terminagfo j do axénic de
uma célula nervesa A e o j-ésimo dendritc de um neurdnic B,

conforme mosirado na fig. 5.1. Define-se, para o instante k:

Ys(k} : evento atividade neural de saida elevada (acima de um
determinado limiar) da célula B.
xjﬁ(k} : evento excitacgdo externa j, proveniente de A, de ampli-

tude elevada (acima de um determinado limiar).

@, coeficiente de plasticidade [20] ("adaptatividade") da
sinapse A-B.
w*B{k} : eficiéncia da sinapse A-B.

Awég(k) : variaglo temporal da eficiéncia da sinapse A-B.
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Figura 5.1 : Sinapse de Hebb [20].
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ANAB(X} = HAB{k+1} - HAB(k) (5.1)

O coeficiente de plasticidade o . evidencia o gquanto a sinapse A-B
€ susceptivel a variagbes do seu mecanismo bioguimico controlador,
cu seja, gquanto menor ¢ valor de aAB, mais estdvel sio os paréme-
tros bioquimicos que regulam esta sinapse. De acordo com a secdo
2.3, a eficiéncia wABHc) é uma grandeza diretamente proporcional
ao grau de influéncia deo sinal de excitagfio proveniente da célula
A sobre a atividade neural de saida de B, Quantoc malor a eficién-
cia da sinapse (ou seja, gquanto maior wﬁs(k}). maior esta
influéncia em relagdo aos demals sinals excltatérios que atingem
B, provenientes de outras células nervosas: bem como malor a
probabllidade de B apresentar atividade neural de saida sempre que

for estimulada pela célula A.

A lei de Hebb [20] afirma que (vide segdo 2.3) "a sinapse A-B
serd cada vez mais eficiente (ou seja, Awas“() serd positivo) a
medida que um processo simulténeo de excitacio externa intensa,
proveniente de A, gerando atividade neural de saida intensa em B,
persistir repetidamente"” {ou seja, toda wvez gque o produto
xj,A(k).Yé(k} for elevado durante um determinado intervalo de
tempo}. Consequentemente, a partir das definigdes anteriores,

propiie-se uma possivel expressZc matemdtica para a sinapse de Hebb

[51:

E{Awgg{k)} = + @ .E[xj A(k).yﬁ(k}} {5.2)

AB .
Aplicando-se o operador esperanca matemdtica ac algoritmo do
gradiente estocastico, utllizado para o treinamento de um filtro

de erro de predigdc linear (eq. (4.24a)), otém-se a seguinte

equagdc parz

w
0
b N
]

"
e
0]

)
0t
[}

dn  i-ésimo coeficlente aj(k) desta

estrutura:
Eiﬁajfk}] = ~p.E1x}(k}.f(k)} {5.3)

Onde xj{k) € o j-ésimo elemento do vetor de dados de entrada X(k)

e f(k} a saida do sistema (erro de predicio linear).
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As equagbes (5.2) e (5.3) sic andlogas. Além disso,
considerando-se o sistema nervoso vertebrado , ¢ neurdnio B recebe
da ordem de centenas a milhares de excitagdes externas. E

razodvel, portanto, supor gue os eventos ysik} e xj ﬁik) se jam

estatist{icamente independentes. De acorde com a analogila
estabelecida, isto € eguivalente @ afirmar que o erro de predicio
linear f{k}, em regime permanente, € estatisticamente
independente do sinal de entrada x(k) do filtro adaptativo, e
portante, descorrelacionado. Tal afirmag¢ic pode ser considerada
valida desde que a ordem do filtro adaptativo possibilite f(k) o

mais préxime possivel a um processo inovagdo [17].

A referéncia [57] compara o modelo elétrico geral do neurdnio
{mais préximo & realidade bioldgica desta estrutura que o modelo
apresentado na secgdo 3.1) ao quantizador de sistemas de modulagio
por codigo de pulsc adaptativa diferencial (ADPCM). Esta analogia,
conjuntamente com as demais apresentadas nesta segdo e na 4.2,
evidenciam como a célula nervosa, unidade bdsica fundamental do
sistema nervesc vertebrado, pode ser relacionada a filtros

adaptativos.

5.2 - A FILTRAGEM ADAPTATIVA E 0S PRINCIPIOS BASICOS
DE REDES NEURAIS.

0 PROCESSAMENTC PARALFIO DISTRIBUIDO E A FILTRAGEM ADAPTATIVA

0 conhecimento armazenado por gqualguer estrutura da filtragem

adaptativa a respeito do sinal de entrado x{k) ¢ ewpresso,
matematicamente, pelos coeficientes de rTegime do sistema

considerado. Por exemplo, no casc de um filiro transversal, tals
coeficientes correspondem &s componentes h_i do vetor H (vide fig.
4.2{b}). Cada segmento de amostras de x{k}, com caracteristicas
estatisticas estaciondrias, estd assoclado a um modelo

paraméirico, ou seja, a um determinade conjunic de coeficientes



ha' O aprendizado do filtre tranversal consiste em determinar os
valores de hi tais que as saldas convenlentes sejam produzidas em
fungio dos dados de entrada e da tarefa desempenhada pelo sistema.
Portanto, a representagf@o interna do sinal de entrada por QUALQUER
estrutura da filtragem adaptativa é distribuida, analogamente as
redes neurals. Enitretanto, no contexte da classificacio de
padrdes, enquanto um estimulo de trelnsmento estd biunivocamente
associado a um padr@o de atividade neural, um mesmo conjunto de
coeficientes h1 pode representar diversos segmentos de amostras de
um mesmo sinal temporal - ou seja, diversos padrdes de aprendizado

-, desde que estes possuam a mesma caracterizacBo estatistica.

A cascata de filtros adaptativos, em particular, é um exemplo
importante de processamento de informacio distribuide. Por
exemplo, um filtro de ordem 8 (a realizagio direta) pode ser
implementade através da cascata de quatro filtros de ordem 2. O
comportamento do sistema em cascata resulta do complexc mecanismo
de interagtes existente entre os diversos filtros componentes da
estrutura, mecanismo este que depende da sistemdtica de adaptacéo
empregada. A tarefa desempenhada pelo sistema ¢é igualmente
repartida entre os filtros componentes, sendo que todos estdo
enveolvidos na caracterizaclc estatistica do conjunto de amostras
do sinal de entrada. Através da interacfo simultinea de filtros de
ordem pequena {em comparagioc com a respectiva realizacio direta),
é possivel alcangar maior eficiéncia de operacdo do sistema, em
termos de controle da estabilidade da funcgio de transferéncia do
filtro e do rapido acesso a zeros do modeleo auto-regressive do

sinal de entrada [58,59], para o caso de predicio linear.

0 paralelismo € também um conccitc intrinsece 2 determinadas
estruturas da filtragem adaptativa, por exemplo, o filtro espacial
(fig. 4.7(a), secdo 4.2) e o filtro mediano [25,56] (fig. 4.6(a),
segio 4.2).

Conclui-se, portante, gque o principic do processamento

paralelo distribuide pode ser =associado & filtragem adaptativa,
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cujas estruturas, & semelhanca de redes neurais, também devem
apresentar propriedades celetivas emergentes. Isto serd analisado

ainda nesta segio.

O PRINCIPIO DA MINIMA PERTURBAGCAO E A FILTRAGEM ADAPTATIVA

Analisa-se agora, matematicamente, como o principle da minima
perturbacio (segio Z.4) também fundamenta o algoritmo do gradiente
estocdstico, frequentemente empregado na filtragem adaptativa.
Este algoritmo € expresso pelas seguintes equacgdes (vide figuras
4.2(a)-(b)):

Hk+1) = H(K) + p.e_(k).X (k) (5.4a)
e (k) =dlk) - X" Hk) (5. 4b)
AHK) = Hk+1) - H{k) (5.4c)
HEgpooo= 2/{N.c§} {5.44)

Onde H(k) é o vetor de coeficientes h de um filtro adaptative, e
ea(k), o erro associade. A eq. (5.4d) apresenta uma restrigéo
necessaria para a convergéncia deste algoritmo, para o caso de um
sinal de entrada supestc estacionario, com distribuigéo
probabilistica gaussiana e de poténcia média oi [22}. A grandeza N

denota a ordem do filtro transversal.

Caiculando-se o diferencial total A do errc e (k) a partir da
2
eq. (5.4b}, para um dado k fixado, e cembinando as egs. (5.4a) e

{(8.4c}, tem-ge:

te (k) = & (d(k) - X HK)) = - Xk . apik) (5.5a)
BH(K) = poe (k). X(k) (5.5b)

De acordo com a ultima equagldo, AH(k) € colinear ao wvetor
¥ (k}. Consequentemente, iste possibilita méximo decréscime do erro

ea{k), visto que Aes(k) resulta do produto escalar entre X{(k} e
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AH(k) (vide eg. (5.5a)). Por outro lado, a eq. (5.5b) evidencia
gue a variacgdo ncs coeficientes h:{k) ¢ controlada pela magnitude
do passo de adaptacBo u, limitada por sua vez pela eq. (5.4d) para
garantir a convergénecia do algoriimo. Portantc, conclui-se gue o
algoritmo do gradiente estocdastico propicia méximo decréscimo do
erro (Aea{k}) através da perturbacic "contrelada" dos coeficientes
do sistema no instante k atual {AH(k])), o gque possibilita manter a
estrutura de conhecimento anterior do sistema. Isto estd em

conformidade com o principic da minima perturbacio.

Deve-se notar que, para o filtro adaptativo aqui considerado,
é o préprio passo de adaptagdo g que regula o compromisso reducgio

do erro versus perturbaggo do conhecimento anterior.

EXEMPLOS DE TAREFAS COGNITIVAS SIMPLES REALIZADAS
POR FILTROS ADAPTATIVOS

Aplicagdo 1: Equalizag8o de sinais transmitidos pelo sistema de

radio digital

Esta aplicagioc envolve sinais e sistemas de dificil
caracterizacido matematica e estatistica. Por exemplo, o canal de
comunicacio atmosférico variante no tempo, os ruidos (muitas vezes
ndo-gausslianos e nédo-aditivos, come a inteferéncia de cocanal e o
desvanecimento [37]) e o préprio sinal de informacido (que consiste
en dadosg ou sinais de VOZ codificados, em geral
ndo-estaciondrios}. A decis@o quanioc ao valor digital transmitido
deve levar em consideracgfo um conjunto de determinadas condicdes
ambiguas ou imperfeitamente especificadas, tais come =g
interrelagfes enire o canal de comunicacgfio, o ruide e o sinal de

informacéio.
AplicagBo 2: Codificagdo de processos estocdsticos por predicio

linear em ambiente ruldosc (por exemplo, andlise LPC de sinais de

vez em telefonia celular).
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A obtencghc dos coeficlientes LPC exige ¢ célculo do preditor
Stimo para cada guadro do sinal de veoz. Isto envelve as seguintes

operagbes:

1} Determinagdo da ordem do modelo paraméirico auto-regressivo,
gque deve ser coerente com a estrutura estatistica do sinal de

entrada;

2) Separagdo do sinal de voz em gquadros, ou seja, conjunto de
amostras cujas caracteristicas estatisticas s3o supostas

estacionarias;
3) Estimagdo da fung8o de auteocorrelagfo do sinal de entrada;
4) Emprego do algoritmo de Levinson-Durbin {10,17,18].

Deve-se notar que a nio-estacionariedade do sinal de voz e do
ruido de fundo, bem como os efeitos causados pelas interacgbes
existentes entre estes dois sinals, dificultam a realizagioc das

operagbes (1)-(3), podendo implicar em baixo desempenho.

Tanto a aplicagdo 1 (abreviada aqui como Al)} como a aplicacgio
2 (A2} envolvem as trés caracteristicas fundamentais das tarefas

cognitivas {vide secido 2.5);

-~ geragido de decisles para o caso Al {ocu de dados de saida para
A2} em tempo real;
~- dados de entrada de dificil caracterizaglo matemdtica;

- guantidade relativamente elevada de cdlculo computacional.
Entretanto, deve-se notar gue tals tarefas s&do pouce
complexas se comparadas com as aplicagdes tradicionais de redes

neuralis, apresentadas nas secdes 2.5, 2.6 ¢ 3.7.

A filtragem adaptativa representa uma alternativa vidvel e

eficiente para & execucBo das aplicagbes citadas, vistc gue ela €
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capaz de, sob  determinadas restricfes, manipular sinais
ndo-estaciondrios ou de caracterizacio matemitica desconhecida. 0
treinamento continue através de um algoritmo adaptativo permite
levar em considerag8c todas as multiplas condigbes ambiguas da
tarefa cognitiva Al, Jj2 que o filtro armazensa toda a “"histdria
passada” - cu seja, o estado do sistema e o corhecimento sobre o
sinal externo - através da recursfo. Quante & aplicagdo A2, a
adaptacio permanente do filtre permite acompanhar as variagbes da
estatistica do sinal de entrada, evitando a necessidade de divisio

do conjunto de amostras do sinal em “"blocos de estacionariedade”.

AS PROPRIEDADES COLETIVAS EMERGENTES E A FILTRAGEM ADAPTATIVA

Considerando-se que o processamento de informag8o por filtros
adaptativos € distribuido (e, em alguns casos, paralelo),
espera-se que estas estruturas apresentem formas rudimentares de
propriedades coletivas emergentes, mais simples e menos potentes
que aquelas de redes neurais. A seguir, as principais propriedades

coletivas da filtragem adaptativa ser@c analisadas.
1) Compressio de Informacio

A compressdo de informag8o de filtros adaptativos baseia-se
na caracterizagio da estrutura estatistica dos estimulos externos
{ou do sinal de entrada)} na representagio paraméirica. Esta

propriedade capacita flltros adaptativos a:
- Identificar e Iinverter sistemas com paréametros variantes no
tempo, por exemplo, cancelamento de eco em iransmissfo via saté-

lite ou equalizag¢Bo de itransmissdo digital [17,18);

- Analisar sinais nfo-estaciondrios, por exemplo, andlise de voz

por predigdio linear [10];

~ Analisar sinais multidimensionais, por exemplc, filtragem espa-

cial em processamento de sinais geofisicos {10,171;
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~ Compactar informagdo, por exemplo, guantizagBo ADPCM de sinails

de voz ou codificagio de sinais de video [55].

Deve-ze notar, entretanie, que tais aplicagles quase sempre
supBem ruide gaussianc e aditive ([25]. Em particular, para a
equalizagio, técnicas adaptativas clédssicas s8o ineficientes para
o caso de canal de comunicacioc de fase nfo-minima ou de relagio

sinal-ruide reduzidas [38].

2) Recuperacéo espontinea do sistema

Um filtro adaptativo é capaz de retornar ac regime permanente
apés a modificagdo aleatdria de seus coeficientes, no contexto de
aprendizado continuo através de um sinal de referéncia externo.
Entretanto, este procedimento n3c garante o mesmo desempenho do
sistema para alteragbes estruturals, como por exemplo, diminuigio

da ordem do filtro.

Em conclusfo, constata-se que redes neursis sdo especilizadas
na execugdo de tarefas cognitivas, através do processamento
paralele distribuido baseado em wuma arquitetura consiituida por
miltiplos neurdnios. Apresentam diversas propriedades coletivas
emergentes e -geram resultados sub-6timos do ponto de vista

tedrico.

Filtros adaptativos s@o eficientemente aplicados a tarefas
gue envolvem sinals de entrada nio-estaciondrios e ruidosos
(sobretudo nos casos de ruido gaussiano e aditivo}, além de
cictemas com parametreos wvariantes nc tempo. O processamento de
informag&o ¢ sempre distribuido, de forma serial (por exemplo,
cagscata) ou paralela (por exemple, fllire espacial), realizade
através de clrcuitos digitais dedicados a0 processamento de

sinais. Apresentam propriedades coletivags emergentes rudimentare

%]

¥

sobretudo compressfc de informagdo, e geram resultadeos sub-Stimos

sob o ponto de visia tedrico.

122



Computadores sdoc especializades na resclugo de problemas
matemdticos precisamente definidos, através de processamento
serial (ou paralele, em alguns casos) bageado em circultcs
digitals extremamente répidos, se comparados a neurdnios
biolégicos. Ndco apresentam propriedades coletivas emergentes e

geram resultados dtimos sob o ponto de vista tedrico.

Conclui-se, portanto, que filtros adaptativos apresentam
caracteristicas “intermedidrias" entre computadores e redes

neurais.

5.3 - A FILTRAGEM ADAPTATIVA E A AUTO-ORGANIZACAO
O MAPA AUTO-ORGANIZATIVO DE KOHONEN E A DESCONVOULUGAO CEGA

0Os mapas de Kohonen sfo capazes de separar e classificar
estimilos externos complexos. Isto € possivel gragas 2
realimentag8o lateral miltipla, uma espécie de "ndo-linearidade”
sistémica (visto que este procedimento quantiza o sinal de saida
dos nés - secdo 3.5); e & aprendizagem competitiva, responsdvel
pelc mapeamento da fungfo de densidade de probabilidade do

estimulo externo no conjunto de pesos sindpticos da rede.

Tais caracteristicas do mapa de Kohonen referenciam conceitos
intrinsecos da desconvolug8o cega {inversi3c adaptativa de sistemas
sem acesse a um sinal de referéncial). Por exemplo, a equalizacio
cega em sistemas de transmissio digital corresponde a uma
classificaglo do sinal de entrada do receptor, com o objetivo de
decodificar a informagio tiransmitida através de canais de
comunicacio ruidosgos. Isto envolve a utiiizacio de
n&o~linearidades {(casc do egualizador de Bussgang [10], secio 4.2)
ou de momentos estatisticos de até quarta ordem (caso da
desconveolugio cega através de azlgoritmos baseados ne "tricepstrum'
[10], utilizados ©para estimar a fungio de densidade de

probabilidade do sinal de entrada do equalizador).
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0 NEURONIO DE KOHONEN E A PREDIGCAC LINEAR

Conforme estudado na segic 4.3, o treinamento do né de
Kohonen através da equacio generalizada de adaptacio
auto-organizativa (eq. (4.16}) propicia, para o caso 3 (eq.
(4.18c)}, analisar o estimule externo em termos dos autovetores de
sua matriz de autocorrelagio. O treinamento através do caso 1 {eg.
(4.18a)) confere ao neurénio a caracteristica de sistema "detector
de novidades". Isto significa que o ndé de Kohonen apresenta saida
naoc-nula em regime permanente apenas se o estimulo de entrada nfo
representar combinagfic linear dos padrdes de treinamento (cu seja,
se o estimulo "ndo possulr” as mesmas caracteristicas dagqueles de

treinamentol.

De acordo com a analogia AB da secio 4.3, os diversos
algoritmos da filtragem adaptativa aplicados & predic8o linear
constituem cascs especlals da equagio generalizada de aprendizado
auto-organizativo. Além disso, tais algoritmos possibilitam
analisar o sinal de entrada com base no modelamento paramétrico.
Particularmente, ¢ filtro de erro de predigdo linear (utilizade em
andlise LPC [55]) também apresenta, de forma aproximada, a
caracteristica de sistema “"detector de novidades™ em regime

permanente.

Portanto, conclui-se que a predicio linear {(gque corresponde
ac treinamento de um filirce adaptative quando ¢ sinal de
referéncia é considerado nulo) corresponde a um caso especial de
auto-organizacdo, a gual também estéd associada & desconvolucio

cega.

5.4 - A FILTRAGEM ADAPTATIVA NO CONTEXTO DA PSICOLOGIA COGNITIVA
0 estudoc do comportamento do ser humano em socledade

constitui um dos principais objetives da psicologia [36,60). Em

particular, deve-se destacar a andlise dos mecanismos psicolégices
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responsavels pelas rea¢des do individuc em resposta a estimulos do
meio-ambiente {ou estimulos externos}, mecanismos estes

diretamente envolvidos no processo de aprendizagenm.

O cognitivismo de Plaget [21] sustenta que a reacgiio do
individuo ao estimulo depende de sua estrutura biolégica e de seu
conhecimento anteriormente armazenado, o qual também se modifica

em fungio do estimulo externo atual.

Seja agora um filtro adaptativo treinado pelo algoritmo do

gradiente estocdstico, expresso pelas seguintes equagBes:

Hik+1) = H(k) + p. el(k).X(k) (5.8a)
vy (k) = X)L H k) (5.8b)

Se o sinal de entrada X{k}) do filtro adaptativo for associado
ac "estimulo externo" de Plaget, entfio o sinal de saida do sistema
ya(k) (vide fig. 4.2(a}) pode ser considerado como a "reacio" do
filtro a X(k). Neste contexto, H(k) representa "o conhecimento
anteriormente armazenado”, visto que os coeficientes acumulam toda
a informagio do sistema acerca do sinal de entrada, através do
aprendizado continuo. Desta forma, a eq. (5.8b) representa
simplesmente uma expressio matemdtica da proposicio "a reacio
depende do conhecimento armazenado®, enquanto que a eq. (5.8a)
exprime o fato do "conhecimento armazenado modificar~se em fungic
do estimule atual” (){({kx)}].

Por outro lado, se "a reagfo do individuo depende do
conhecimento anteriormente armazenado"” [21], conclui-se que a
meméria corresponde a uma das bases fundamentais dos processos
peicoldgirns  Conforme discutido na secio 2.3,'3 meméria também
representa, de certa forma, a2 influéncia do meio social sobre o

funcionamento do sistema nervoso de um organismo.

Em termos bioldgicos ([5], a memdria caracteriza-se por
participar de quase todas as fun¢Bes cerebrals, de forma

espacialmente distribuida. Ela pode ser considerada, portanto,
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como um "sistema” que realiza processamento distribuido.

Uma das fungdes da memdria corresponde a compactar, de forma
simplificada, a informagdc decorrente do processamento de
estimuios do meio-ambiente. A recuperacgioc dos dados por ela
armazenados ocorre pela identificagBo do padrio de atividade
neural que apresentar maxima similaridade ao estimulo externo, o
qual estd biunivocamente associade & informagd3o desejada. Este
mecanismo estd em conformidade com a propriedade coletiva de
processamento associativo (segfo 2.5, propriedade (3)) e & tratads
pela psicologia sob a denominagio de “paradigma da memdria

associativa" [61].

Conforme discutido na secfo 5.2, o processamento de filtros
adaptativog também ¢ distribuido, sendo que a informacio
decorrente do tratamento da entrada externa pelo filtro esta
"compactada" no conjunto de coeficientes da estrutura,
representativo de um modelo paramétrico. (Em particular, um filtro
de erro de predigdc linear transforma © ‘“estimulo de entrada"
complexo em um processo inovagdo, matematicamente mais simples).
Além disso, deve-se notar que a saida de um filtro adaptativo
corresponde a uma fungdc do produte escalar enire o vetor de dados
de entrada X(k) e o vetor de coeficientes H(k) (por exemplo, vide
eq. (5.8b}). Se o produto escalar for considerade como uma
aproximacdo da correlagdo entre X{k)J e H(k}), e interpretando-se a
correlac@o como uma “"medida de similaridade”, conclui-se que a
saida do filtro adaptativo representa uma “estimagdo" da
similaridade entre o estimulo externo e o conhecimentoc do sistema.
Desta forma, analogamente 2 meméria, o processamento desta

estrutura também pode ser considerado asseciativo.

Um filtro adaptativo representa, portanto, uma expressio
matemdtica do conceitc de “memdria®, estrutura cognitiva
fundamental para o aprendizado e para a reacio frente 2 estimulos
externos. Esta conclusfio justifica, de certa forma, porque Kohonen

depomina a unidade fundamental dos mapas auto~organizativos
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{andloga a2 um filtro adaptativo tiransversal, de acorde com a

analogia A6 da segio 4.1) como "unidade adaptativa bisica de

memdaria® [5].

5.5 — CONCLUSAD

Analisou-se neste capitulc a filtragem adaptativa a partir

dos principios badsicos que fundamentam a definicdo de redes

neurais.

Em termos da neurofisiclogia, concluiu-se que a filtragem
estatistica corresponde a uma das operacbes realizadas pelo
sistema nervoso, associada a sua capacidade de interagir com o
mundo real. Além disso, comentou-se como os filtros adaptativos
correspondem a moedelos simplificados da célula nervosa {unidade
bésica constituinte do sistema nervese) e demonstrou-se como o
algoritmo do gradiente estocdstico aplicado a predicdo linear
representa uma expressic matemdtica da lel de Hebb (elemento
fundamental para a andlise da adaptagBo sindptica bioldgica).
Portanto, pode-se estabelecer analogias entre a filtragem
adaptativa e o sistema nervoso vertebrado, tanto a nivel

microscopico quante a nivel sistémico.

Filtros adaptativos podem ser considerados redes neurais
exiremamente rudimentares. Realizam processamento de informacio
distribuido (e, para =alguns casos, também paraleleo} e seu
treinamento através do algoritmo do gradiente estccéstico segue o
principic da minima perturbagdo. Consequentemente, apresentam
formas rudimentares de provpriedades coletivas emergentes {como
compressdo de informagdo e recuperagio egpontdnea), gque as
capacitam a executar tarefas cognitivas simples {(por exemplo,
equalizac@o), menos complexas que aquelas tipicas de redes
neurais. Todas estas caracteristicas justificam, de certa forma,
porgue fiitros adaptativos apresentam baixo desempenho para

aplicagBes que envolvem ruido ndo~gaussiano ou ndo-aditivo; e
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possibilitam evidenciar suvas caracteristicas intermedidriais entre

redes neurais e computadores.

A andlise de sinaisz através da desconvoluglo cega (que
utilliza funcdes nio-lineares ou estimetivas da fungBo de densidade
de probabilidade, baseadas em momentos de ordem superior} e da
predicéo linear (via modelamentc paramétrico) pode ser associada,
respectivamente, a formas de auto-organizagio a nivel sistémico
{mapa de Kohonen) e a nivel microscépice (unidade Dbdsica

adaptativa de memdria).

Em termos da psicologia cognitiva, ciéncia pertencente a
linha de pesquisa bdsica do funcionamento do cérebro humano, a
filtragem adaptativa ©pode ser relacionada ao conceito de
"conhecimento” psicoldégico propriamente dito. Além disso, a
formulagdo do filtro adaptative transversal, treinade pelo
algoritmo do gradiente estocastico, pode ser assocliada ao elemento
psicoldgico “"memdéria”, estrutura cognitiva fundamental para
analise do mecanismo das reagbes do individuo frente a estimulos

externos.

Coincidentemente ou nio, redes neurais referenciam
espontaneamente conceitos intrinsecos a filtragem adaptativa.
Portanto, os principios basicos de redes neurals parecem estar
relacionados, de certa forma, ao processamento de informacdo pela
filtragem adaptativa. Deve-se notar, entretanto, gque tais
principios (sinapse de Hebb, processamentc paralelo distribuido,
auto-organizaclo, conhecimento e memdria) foram desenvolvidos de
forma desvinculada da teoria de filtragem adaptativa, pelo menos

aparentemente.

Demonstrou-se neste capitule como os principlos basicos que
embasam o processamento de informaclc neural permitem relacionar
redes neurals a filtros adaptativos, ou seja, como referenciar
estruturas da filtragem adaptativa a partir de redes neurais. No
préximo capitulo, a interrelacio esponténea e intrinseca entre os
dois conceitos serd evidenciada, o gue sugere uma cooperagdc util

para os dols campos.
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CAPITULO 6

PROCESSAMENTO NEURAL-ADAPTATIVO DE SINAIS

PropBe-se neste capitule um tratamentc unificado das técnicas
de redes neurais e da filtragem =adaptativa, denominado
"Processamento Neural-Adaptative de Sinals® . Incialmente, com
base nas discussdes apresentadas nos capitulos 4 e 5, evidencia-se
a inter-relacBo intrinseca e esponténea existente entre os dois
conceltos., Em seguida, discutem-se as principais wvantagens e
fraquezas de cada técnica. Constatada a complementariedade destas,
define-se o processamento neural-adaptativo de sinais com base na
inter~relag8c espontéinea, exemplificando-se a utilidade pratica
deste novo enfoque através da apresentacfo de alguns resultados ji
publicados na literatura [22-25]. Finalmente, uma aplicac¢fo do
processamento neural-adaptativo de sinais € proposta e alguns

resultados j& alcangados s3o discutidos.

6.1 — A INTER-RELACAO INTRINSECA E ESPONTANEA EXISTENTE
ENTRE AS REDES NEURAIS E A FILTRAGEM ADAPTATIVA.

No capitule 4, partindo-se de elementos associados ac
formalismo matemdtico da filtragem adaptativa, fol possivel
evidenciar algumas analogias extremzmente fortes com as redes

neurais, que estabelecem ¢ seguinte elo de ligacdo:

Filtragem Formalismo matemético da FA Redes
Adaptativa —  -» Neurais
(Fa) {RNs)

No capitulo 5, partindo-se dos principies bésicos do
processamento de informagic neural (sistema nerveoso veriebrado

[19], lei de Hebb [20], processamento paralelo distribuido [4],
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auto-organizaglo {5], conhecimento e meméria [21]), feil também
possivel evidenciar outras analogias igualmente significativas,
que aproximam as redes neurais aos filtros adaptativos,

estabelecendo outro elo de ligacgio no esguema acima apresentado:

Flitragem Formalismo matematico da FA Redes
Adaptativa > Neurzis
{FA) N {RNs}

Principios bdsices de RlNs

Figura 6.1 : A inter-relagfo intrinseca e espontinea existente

entre as redes neurals e a filtragem adaptativa.

Desta forma, € possivel explicitar uma inter-relagio entre os
dols campos, que € caracterizada pelo seu carédter intrinseco (pois
o elo de ligag8c foi estabelecido com base nos conceitos
intrinsecos de cada campo) e esponténeo (visto que, partindo-se de

qualquer um dos lados, pode-se atingir o outro).

Tal interrelagio estd dissimulada, de certa forma, pela
aparente disténcia existente entre o formalismo matemdtico da
filtragem adaptativa e os principios basicos de redes neurais.
Entretanto, conforme discutido no capitule 1, ambos foram
desenvolvidos em paralelo (porém de forma separada) a partir da
década de 40 [2,12,13].

Deve-se destacar que a inter-rela¢fo enire as redes neurais e
a filtragem adaptativa estd também expressa, de forma explicita,
nas proprias denominacBes de alguns modelos de neurdnios (embora
este ndoc representasse o objetivo principal de seus autores). Por
exemplo, o neurénio Adaline, abreviatura inglesa que significa
"Elementc Linear Adaptativo®, é também referenciade como "FElemento
Adaptativo Neural" pelos préprios auteres [3]. 0O neurédnie de
Kcohonen constitul oulro exemplo, pois & também denominado de
Unidade Adaptativa Bdsica de Memdéria [5], onde memdria representa

um principlo basico associado 3s redes neurais.
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6.2 - COMPLEMENTARIEDADE ENTRE AS TECNICAS DE
REDES NEURAIS E DA FILTRAGEM ADAPTATIVA.

0 estudo realizade nos capitules 2 e 3 evidencia a grande
potencialidade de redes neurais na realizagio de tarefas
extremamente complexas {por exemplo, nos dominios da robdtica [30]
e do reconhecimento de padrbes ([27]), sendo que sua andlise
tedrica concentra-se basicamente na imposicio de limites &
capatcidade de classificacdo da estrutura, embora alguns
pesquisadores [5,92] dediguem~se também ac dessnvolvimento de um
formalismo matemdtico adequade para a andlise de redes neurais.
Como consequéncia desta linha de trabalho e da prépria Juventude
da pesquisa nesta 4rea, identificam-se claramente trés problemas

principais associados & operagio de redes neurails:

1) Dificuidade de compreensioc matemdtica dos principios bdsices
que fundamentam o processamento de informagéo neural

{auto-organizaclo e processamento paralelo distribuide).

Deve-se notar que tais principios, bem como  suas
interrelagBes com a fungdo de ativacio, constituem elementos
determinantes do comportamento transitério e do desempenhe em
regime permanente de redes neurais. A andlise matematica da
influéncia dos princivios basicos nestes sistemas abre amplas
perspectivas de estude, e se faz necessaria para uma melhor
compreenszo formal do comportamento de redes nearaié e do papel

desempenhade pela fungdo de ativagio [9].
2) Projeto empirico da arquitetura neural;
3) Aprendizade complexo ¢ lento

Tanto para algoriimos supervisionados ou auto-organizativoes a
formacg8c, selegio e sistemdtica de apresentacic de estimuleos de
treinamento sZo métodos empiricos, gue influenciam diretamente o

desempenho do algeritmo, em geral dependente da inicializag8o dos

pescs sindpticos do sistema.
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Deve-se notar que o segundo e terceiro problemas bdsicos sfo
consequéncias diretas do primelro. Desta forma, as aplicacdes
industrialis de redes neurais ainda estdo, atuaimente, em fase

experimental [i11].

A filtragem adaptativa estid fundamentada pelas teorias de
controle automatico, de comunicacBes e de processos estocasticos,
desenvolvidas a a partir dos trabalhos pioneiros de Shannon e de
Wiener [11]. As técnicas de processamento adaptativo j& sfo
aplicadas indusirialmente em diversos campos (por exemplo,
telecomunicagdes, geofisica, engenharia biomédica [10,17}), o que
pode ser Jjustificado de certa forma pelo seu sdélido embasamento
matemdtico. Entretanto, a filtragem adaptativa possul também
algumas limitagdes. Por exemplo, apresenta baixo desempenho na
equalizacio de canais de comunicagdo de fase ndo-minima ou de
relagdo sinal-ruido reduzida [38], e supde em geral ruido branco
gaussiano e aditivo [25] (principalmente no caso de estruturas

lineares).

Conclui-se, portanto, que o© processamento adaptativo e as
redes neurais correspondem a técnicas com vantagens e fraquezas
complementares. Enquantoe os filtros adaptatives processam
eficientemente sinais n8o-estacicndrios a partir de teorias j&
consolidadas (capacidade associada ao aprendizado continuo); as
redes neurais sf8c capazes de manipular dados de entrada mais
genéricos e complexos, perturbados por ruideo de caracterizagio
matemdtica desconhecida {capacidade oriunda das propriedades
coletivas associadas ao processamento de informagio neural)l,
embora sua andlise matemdtica possa ser considerada ainda en
estiagio inicial {[9]), o que acarreta treinamento lento e projeto

empirico.

6.3 - PROCESSAMENTO NEURAL-ADAPTATIVO DE SINAIS:
UMA POSSIVEL COOPERAGAO.
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¥isto que as redes neurais e a filtragem adaptativa
correspondem a técnicas com caracteristicas complementares {secio
6.2}, e considerando-se a inter-relac¢3o intrinseca e espontinea de
conceitos {segio 6.1}, € natural buscar um tratamento unificado
dos dols campos, de forma que ambeos possam ser desenveolvides

simulianeanente,

Tal tratamento sera denominade, a partir deste ponto, como

"Processamento Neural-Adaptativo de Sinais®.

Os objetivos fundamentais a serem alcancados consistem em
melhor utllizar as propriedades coletivas emergentes de redes
neurais e em generalizar a aplicacgfo da filtragem adaptativa para
situacbes mais complexas {por exemplo, para o© caso de ruido
nico-gaussiano ou ndc-aditivo)}. Estas metas finais serioc alcangadas

gradualmente, de acordo com as seguintes etapas:

I} Andlise matemdtica e formalizacio dos principios basicos que
fundamentam o processamento de informacg8o neural (auto-crganizacgio

e processamento paraleleo distribuido).

11) Como consequéncia deste embasamento formal, sera possivel:

a} Analisar a influéncia dos principios bidsicos (isoladamente ou
interrelacionados & nio-linearidade da funcio de ativacgio) na fase
transitéria de treinamentc e no desempenhc de regime de redes

neurais;

b} Propor azlgoritmos mais eficientes para o treinamento de filtros

adaptativos e de redes neurais;
¢} Propor estruturas mais eficlentes para delerminadas aplicagdes

de  processamento de  sinails {por exemplo, classificacéo,

equalizacdo, ldentificacie, etc.).
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Iste sera realizado a partir das analoglias assoclades 3a
inter-relag¢do intrinseca ¢ espontinea entre os dois campos. Para
tanto, redes neurals e estruturas da filtragem adaptativa
matematicamente equivalentes, aplicadas ac processamente de
sinais, serdo simuladas e postericrmente analisadas em conjunto,
com base no formalismo matemdtico da filtragem adaptativa. Desta
forma, conclusbes alcangadas em um campo poderic ser transferidas
para o outro. Nesta tese, as etapas I e Ila-b serdo realizadss,
conforme a proposta e os resultados a serem analizsados no presente

capitulo (secio 6.5).

A idéia principal do processamento neural-adaptativo de

sinais pode ser resumida pela seguinte proposicio.
PRINCIPIO BASICO DO PROCESSAMENTO NEURAL-ADAPTATIVO DE SINAIS

"Uma rede neural corresponde a um conjunto de varios filiros
adaptativos (possivelmente n3o-lineares e treinados de forma
supervisionada ou nio), interiigades conforme determinada
arquitetura e gue se influenciam mutuamente em resposta a um
estimulo externo. (Portanto, o comportamento da rede é resultado
deste complexe conjunto de interagfes). Por sua vez, filtros
adaptativos correspondem a neurdnios (redes neurais extremamente
rudimentares), que apresentam formas simples de propriedades

coletivas”

Finalmente, deve-se lembrar que os resultados a serem
alcancados por este tratamenteo unificado representam contribuicgtes
nd3o somente 2 vertente de pesquisa aplicada de redes neurais e da
filtragem adaptativa, como também & vertente bdsica (compreensio

de funciconamento do cérebro humano}.

Exemplifica-se a seguir a utilidade pratica da cooperagio
redes neurals - filtragem adaptativa através de uma breve anidlise

de recentes resultados da literatura [22-25].
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6.4 - PROCESSAMENTO NEURAL~-ADAPTATIVO DE SINAIS:
UMA COCPERACAO UTIL.

A inter-relag8o esponténea de concelitos, passoc inicial para o
estabelecimento do processamento neural-adaptativo de sinais, pode
ser considerada ume "descoberta" extremamente jovem. Kohonen [51],
em 1983, Jj& comparava o Perceptron a um filtro adaptativo
nio-linear. Posteriormente, em 1991, Havykin (através de uma nota
de rodapé em [10])} e Sylvie Marcos et alll [22-23] evidenciaram

vutras analoglias, apresentadas no capitulo 4 desta tese.

Os primeiros artigos a proporem explicitamente uma cooperacgio
entre as redes neurals e os filtros adaptativos, dos quais se tenm
conhecimento, correspondem a {11,22,23] (1991} e a [24] (1992).

Algumas destas coniribuicgbes sfo comentadas logoe a seguir.

A referéncia [22] apresenta wuma andlise unificada dos
algoritmos de treinamento adaptativos supervisionados (baseados
nos critérios de otimizaglo dos minimos guadrados e dos minimos
quadrados médios {10,17,18]), que podem ser utilizados para o
treinamento de estruturas da filtragem adaptative (filtros FIR e
IIR), bem como de redes neurais (Perceptron multi-camadas estético
ou dinaémico) e de neurénios. isto permite demonstrar a
eguivaléncia matemdtica entre determinadas técnicas de aprendizado
tipicas da filtragem adaplativa e o treinamento por
retropropagacic de diversas estruturas neurais, que podem ser
incorporades & inter-relacdc intrinseca entre os dois campos
{segdo 6.1, fig. 6.2) como novos elog de ligacd3o. Uma destas

equivaléncias serd aprofundada no presente capitulo (secio 6.5}.

Jé em [23], apresenta-se uma extensfo dos resultados do
artigo anterior. Os autores definem "familias" de algoritmos de
aprendizade, de forma a permitir & utilizagBo de diversas regras
de treinamento neurais, desconhecidas no campo do processamento
adaptativo, para o aprendizado de filtros adaptativos

nac—lineares.
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Neuvo et alli [24,25] difinem a estrutura de uma rede neural
Perceptron multi-camadas, denominada de "filtro neural”, a partir
dos conceitos de filtro de pilha e de filtro wmwediano [56],

apresentados nas analogias A3 e A4 da secdoc 4.2.

Desta forma, o processamento paralele distribuido da
estrutura pode ser analisado em termos da &lgebra booleana e da
decomposigio de limiar (principios bdsicos do filtro de pilha).
Simulagbes computacionais demonstram que o filiro neural, aplicado
a equalizacgio, apresenta erro quadrdtico de regime permanente
igual {(no caso de ruido gaussiano branco e aditivo) ou ihferior
(no caso de ruido ni3o-gaussiano, por exemplo, rufido impulsivo)
aquele de filtros adaptativos transversais. Além disso, a
definicdo matematica do filtro neural unifica vdrias estruturas do
processamentc adaptative {(por exemplo, os filtros ndo~lineares
bocleanos - filtros de pilha generalizados - e os transversais) ao
Perceptron multi-camadas, visto «que todos estes sistemas

correspondem a casos especiais do filtro neural.

Os objetivos finais do processamentc neural-adaptative de
sinais sf8c bem caracterizados pelos resultados apresentados em
[25]. Através da definigdo de uma rede neural com base no
formalismo da filtragem adaptativa (viste gue os nés constituintes
do filtro neural correspondem a filtros de pilha - vide analogia
A3, seglo 4.2 -), € possivel nioc somente equalizar sinais de forma
mals eficiente que filtros adaptativos isolados (por exemple, que
o filtro transversal - para o caso de ruido nio-gaussiano -, e que
o filtro medianc - para © caso de ruido gaussianoc branco e
aditivo-), como também compreender a o processamento paralelo

distribuido da rede neural empregada.

Além destas contribuicBes, deve-se destacar também, dentre
outras, [37,38,54]. Embora o propésito explicito de seus autores
ndo fosse exatamente estabelecer um +tratamento unificado, os
resultados alcangados represeniam novos elos de ligagéo entre as

redes neurais e a filtragem adaptativa.
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A seguir, propbe-se  uma aplicag@o do processamento
neural-adaptativo de sinals e discutem-se alguns resuitados Ja
obtidos.

6.5 - APLICAGAO : ANALISE MATEMATICA DO PROCESSAMENTO PARALELO
DISTRIBUIDO DO PERCEPTRON MULTI-CAMADAS E APRIMORAMENTC DO
ALGORITMO DO GRADIENTE ESTOCASTICO PARA A FILTRAGEM ADAPTATIVA
EM CASCATA.

Nesta sec8o, serd apresentada uma aplicagdo do processamento
neural-adaptativo de sinals, baseada numa analogia que envelve a
cascata de filtros adaptativos transversais e uma rede neural
linear Perceptron multi-camadas parcialmente interconectada,
proposta em [22]. As caracteristicas desta rede possibilitam a
andlise do processamento paralelo distribuido de forma exata,

independentemente da nfo-linearidade da fun¢Bo de ativacgio.

Inicialmente, discute-se a filtragem adaptativa em cascata
aplicada & predicdo linear. Analisa-se ent8o, sob a dtica do
processamento neural-adaptativo de sinais, uma rede neural
Perceptron multi-camadas linear parclialmente Iinterconectada e a
cascata de filtros adaptativos tranversais, com base na analogia
estabelecida em [22]. Isto permite a proposicio de uma expressfo
matemdtica para o processamento paralelo distribuido do Perceptron
multi-camadas linear, bem como de uma versdc modificada para o
algoritmo do gradiente estocastico na feorma cascata. A seguir,
define-se um critério para avaliar a dependéncia de um algoritme
relativamente &s condigles inicials impostas aos vetores de
coeficientes do sistema, critéric este utilizado para a comparacio
do desempenho de algoritmos na parte experimental. Finalmente,
verificam-se as  hipéteses formuladas através de simulagdo
computacional, gue evidenciam como a nova versic do algoritmo do
gradiente estocéstico na forma cascata é mals eficiente que a
original, em termos da velocidade de convergéncia e da
independéncia relativamente &s condigles inicials, para ¢ caso de

um sinal de entrada auto-regressivo de ordem 4.
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FILTRAGEM ADAPTATIVA: FORMA DIRETA E EM CASCATA.

A fig. 6.2(a} apresenta um filtro de erro de predicdo linear

de ordem N, na forma direta,

descrito pelo seguinte conjunto de
equacbes:

K

fn(k} =¥ aj€k}.x(k-J}

{6.1a)
=0
: -3
AN(Z) = aj.z (6. 1b)
j=0
a (k) £1vk (6. 1¢)

Onde fn(k) representa o erro de predi¢fio linear progressivo de

ordem N e An(z) corresponde a funclc de transferéncia do filtro em

regime permanente. A eq.

(6.1a) pode ser reescrita da seguinte
forma:

- T
£, = A0 X(K)

{6.2a)
Ax(k)‘” =11 -a (k) -3 (k) ... -a (k)] (6.2b)
Xx)T = Ix(k) x(k-1) x(k-2) ... x(k-N)] (6.2¢)

O treinamento do filtro adaptative da fig. 6.2{(a) objetiva
minimizar a seguinte funcgio de custo:

. 2
J, = (172) Elf_(x)*] (6.3)

Demonstra-se gque, se o sinal de entrada x(k) for estacionirioc

no sentido amplo e de média nula, os coeficientes Stimos teéricos

ﬁ\P(N) que minimizam o critério da eq.

{6.3) sio estabelecidos
pelas equagSes de Yule-Walker [10]:

_ T _ -t
AN = {alop Bep 't 3 I" =R ".R

] {6.4a)
Nop * X

R = EIX(K).XK)] (6. 4b)

R, = EIX(k).x(k¢1)] (6.4c)

Onde © sinal

de referéncia externo d(k) corresponde ao valor
x{k+1}.
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pY (7 SIS AX(Z} S fn(k)

{a)
X LN
_xk) | A (2) falk) | A (2) s f(k)
\\fzﬁk} \\fz{kl
3 Az(z} N —— -2 09
— A1{2} > f1{k)

{b}

Figurs 6.2: Filtragem Adaptativa
{a} Forma Direta;

{b} Forma Cascata.
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Alternativamente, pode-se estabelecer uma aproximacio para a
fungBo de custo da eq. (6.3), a partir da qual deriva-se o

algoritmo do gradiente estocdstico (eq. (6.7}), também abreviado
de LMS:

J,(k) = (1/2) £ (k) (6.5)
VI (k) = 81 (K)/8A (K) = f (k). X (k) (6.6)
A k1) = A GO + (wk).f (k). X (k) (6.7)

Onde a eq.(6.5} representa uma aproximacio estocdstica da
eq.(6.3), V é o operador gradiente e p o passo de adaptagio

(decrescente com o tempo, neste caso).

Se o sinal de entrada x(k} for estacionario no sentido amplo
e possuir distribuicio probabilistica gaussiana, demonstra-se que
o algoritmo do gradiente estocédstico {eq. (6.7)) converge para os
valores o6timos AGP(N} feq. (6.4a)) se o passo u obedecer a
seguinte restricdo [22]:

2
pEp o= 2/(N.wx) (6.8)

2 A s PR .
Onde ¢ representa a poténcia média do sinal de entrada.
X

A fig. 6.2{(b) representa a realizacio na forma cascata da
mesma estrutura da fig. 6.2{a). A estrutura AH{Z) é subdividida em
dois filtroes A1{2} e AZ(Z}. ambos de ordem N/2. 0 sistema €

descrito pelas seguintes eguacgbes:

N/2 N/2

flx) =T I a(k).ak).x(k-1-j) (6.9a)
i=0 }=0 1

1 A

a (k) 21VK 1;1=1,2 (6.9b)
T _ 1 1 . _

AGOT = Ta (k) ajk) ... a ()] ;1=1,2 (6.9c¢)

R/2 1
Af{z) =% a.z7? ;1=1, 2 (6.9d)
1 joo

Onde f(k]) representa a saida do sistema. De agora em diante, o
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indice 1 denota o 1-¢simo filtro da cascata, podendo assumir os
valores 1 = 1 ou 1 = 2. Assim, a;’ corresponde ac  i-ésimo
coeficiente do i-égimo filtro, enquanto que Ai(k) representa o
vetor de coeficientes desta mesma estrutura, caracterizada pela
fungdo de transferéncia Al{zl em regime permanente. Deve-se notar
que os coeficientes a;{k) sdo constantes, devido & operacio de
predicdo linear.

O treinamento do filtro em cascata objetiva minimizar a

seguinte funcic de custo:
J = (1/2).Elf (x)%] (6.10)

O algoritmo do gradiente estocdstico na forma cascata pode
ser derivado definindo~se uma aproximagdo para a eg. (6.10) e
calculando-se o gradiente associado a cada filtro, através da
diferenciacgiio da nova funcio de custo relativamente ac vetor de

coeficientes A}{k) do filtre considerade [1,59]:

J(x) = (1/2). £(k)° (6.11a)
v (k) £ aIk)/ap (k) = FO).F(K) 5 Le=1, 2 (6.11b)
F )7 = [£ (k-1) £ (k-2) ... £ (k-N/2)] 5 1,m =1, 2 (6.11c)
f (k) = Am(k)T.Xp(k} (6.11d)
Xp(k)T = [x(k) x{k-1) ... x(k-(N/2))] (6.11e)

Onde J(k) representa a aproximacBo estocéstica da eq. (6.10)}). O
indice ! corresponde ac filtro consliderado, enquanto o indice =
denota o outrc. Por exemplo, se considerarmos a adaptagiio do
filtro 1, entdo 1 = 1 e m = 2 nas equacdes (6.1la-e).

Deve-gze notar gque o sinal fm(k) (vide fig. 6.2(b)}), definido
pela eq. (6.11d), é obtido pela filtragem da entrada x(k) pela
estrutura caracterizada por Am(k}, & uworresponde ao “"sinal de
gradiente” utilizado para a adaptagioc de Az(k) {vide eq. (6.12a}).

Finalmente, o algoritmo do gradiente estocdstico na forms
cascata € escrito utilizando-se a eq. {6.11b), através do método

de "steepest descent” [18]:

fl

A (k1)
LA (k)

Alik) - p.f(k},F‘{k) ; L,m = 1, 2 {6.12a)
A(k+1) = A (K) = - pf(k).F (k) ; 1,==1,2 (6.12b)

]
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Verifica-se experimentalmente que o algoritme do gradiente
estocdstico na forma cascata {egq. (6.12a)) apresenta baixa
velocidade de convergéncia {58], especialmente se comparadoc a
técnicas rapidas de minimos quadrados [59]. Isto estd associado, de
certa forma, ac fato do algoritmo do gradiente estocdstico na
forma cascata nic levar em consideragdo a correlaclo estatistica
existente entre os sinais de gradiente fi{k} e fz(k) [59].

A filtragem adaptativa em cascata apresenta algumas vantagens
se comparada & sua respectiva realizagio direta. Em termos de pre-
digdo linear, por exemplo, uma estrutura em cascata, composta por
filtros de cordem 2, permite cdlculc rédpido e eficiente dos zeros
do modelo auto-regressivo do sinal de entrada, através da resclu-
Gdo de varios sistemas de equagbes de segunda ordem. (Deve-se no-
tar que, para uma estrutura direta de ordem 8, por exemplo, o cél-
culc destes zeros envolveria a resolugdoc de um sistema de ordem
8). Além disso, tal estrutura possibilita impor restricdes matemd-
ticas aos zeros do sistema de forma mais simples que a realizagio
direta, o que representa um procedimento muitas vezes necessidrio
nae aplicagbes da filtragem espacial [10].

Apresenta-se a segulr a analogia proposta em [22].

ANALOGIA ENTRE A CASCATA DE FILTROS ADAPTATIVOS TRANSVERSAIS
E © PERCEPTRON MULTI-CAMADAS LINEAR.

A fig. 6.3{a) apresenta um neurdnio Perceptron linear. De
acordo com a analogia (Al) da segBo 4.2, as equagdes de filtragem
(eqs. (4.4b}) desta estrutura sfo andlogas Aquelas de um filtro
adaptative transversal, e em particular, aquelas do filtro de erro
de predigdo linear (eq. {6.1a)), mostrade na fig. 6.2(a). Além
disso, demonstra-se a Igualdade das equagdes do algoritmo do
gradiente estocéstico, aplicade ao treinamento deste Perceptiron

linear e do filtro de erro de predicdo [22].

Portanto, as estruturas mostradas pelas figs. 6.2(a) e 6.3(a)
s@o matematicamente equivalentes, no sentido que suas eguacgbes de
filtragem e de adaptagdc {considerando-se aqui o algoritmo do

gradiente estocdsticeo) sio iguais.
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Figura 6.3 : Analogia entre a cascata de filtros adaptativos

transversais e o Perceptron multi-camadas linear.
{a) Neurdnio Perceptron linear (N = 4);
{b) Perceptron multi-camadas linear parciaimente in-

terconectads 1221,
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Seja agora a rede neural Perceptron multi-camadas com fungio
de ativag8o linear. A conclusfo do paragrafo anterior, aliada ao
principio fundamental do processamento neural adaptativo de sinais
(segdio 6.3}, sugere que esta estrutura corresponda a uma
associaglo de diversos filtros adaptativos. Ou seja, espera-se gque
um Perceptron multi-camadas linear se ja matematicamente
equivalente a uma cascata de filtreos transversais. De fato, ambas
estruturas apresentam caracteristicas comuns, por exemplo, o

processamento distribuido (vide secio 5.2).

Esta hipdtese pode ser validada por resultados apresentados
em [22]. Seja a rede neural Perceptron multi-camadas apresentada

na fig. 6.3(b}, que possul as seguintes caracteristicas:
~ Fun¢éo de ativacio linear para todos os neurdnios componentes;

~ Os estimulos de entrada possuem a propriedade do deslocamento

temporal (vide segBo 4.1), definida pela seguinte equagdo:
X0 = [x(K) x(k-1) ... x(k-N)] (6.13)
{Onde N = 4 para a fig. 6.3(b));

- A rede é parcialmente interconectada, de forma que cada neurdnio
da camada 1 ndc recebe entradas provenientes de todos os nés da
camada 1-1 (aoc contrédrio do Perceptron multi~camadas convenciocnal,
fig. (3.5}), e de forma que a quantidade de pesos sinapticos de
cada camada seja decrescente & medida gue se avanga para a saida

da rede.

Para © caso aqui considerado (fig. 6.3(b)), os vetores de
pesos sinapticeos dos nés situados na primeira camada sio todos

iguais.
Demonstra-se {22] gque as equagBes do algoritme de

retropropagacao, aplicadas ao treinamento da estrutura mostrada na

fig., 6.3(b) (a qual assume, por hipdtese, N = 4}, sio
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matematicamente iguals Aaquelas do algoritme do gradiente
estocdstico na forma cascata (egs. 6.12a-b), utilizadas para a
adaptagdo dos filtros em cascata mostrados pela fig. 6.2{b)}, onde
se considera N = 4. Além disso, demonstra-se gue as equacgBes de
flltragem das duas estruturas sic também andlogas [22]. Este
resultado pode ser generalizado para uma realizacio cascata
qualquer de um filiro adaptativo direto, subdivididoe em um numero

arbitrario de subsecgbes [22].

Reguminde, as figs. 6.2{a)-(b) e 6.3{a)~(b) apresentam
estruturas matematicamente equivalentes, em termos da adaptacdo
através do algoritmo do gradiente estocdstice (ou de
retropropagaco) e das equagdes de filtragem. Desta forma, as
sajdas do Perceptron linear e do Perceptron multi-camadas das
figs.€.3{(a)-(b) possuem, respectivamente, as mesmas denominacBes
das saidas das estruturas apresentadas nas figs. 6.2{a)-{b). Além
disso, esiabelecem-se as seguintes equivaléncias enire os vetores

de coeficientes e de pesos sindpticos:

Ax(k} = Wk); N=4 (6.14a)
A k) =W k1) 1=1,2 3 (6.14b)
Az(k) = Wik, 2) (6. 14¢c)

Onde W(k)} é o vetor de pesos sindpticos do Perceptron; W1 (k,1) é o
vetor de pesos do i-ésimo neurdnio da primeira camada e W(k,2) o
vetor de pesos do neurdnic de saifde do Perceptron multi-camadas da
fig. 6.3(b). Aﬂ{k) denota o vetor de coeficientes do filtro
direto, de ordem N = 4, e Alfk) o conjunto de coeficientes do

1-ésimc filtro da cascata (de ordem N/2 = 2).

Estas analogias serfo utilizadas nas préximas subsecbes para
analisar a vcascata de filtros adasptatives e ¢ Perceptron
multi-camadas linear sob o enf ogue do processamento

neural-adaptativo de sinais.
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A SUPERFICIE DE ERRO QUADRATICO MEDIO DO PERCEPTRON MULTI-
~CAMADAS, RELACOES ENTRE A DENSIDADE DE INTERCONEXAO E

A CAPACIDADE DE CLASSIFICAGCAC E A PROPOSIGAO DE UMA EX-
RESSAO MATEMATICA PARA O PROCESSAMENTO PARALELO DISTRIBUIDO.

A fungdo de custo J ({eq. (6.10)) da cascata de filtros
adaptativos transversais estd associada a uma superficie de erro
quadratico médio ndo-convexa. Entretanto, demonstra-se que seus
pontos de minimo s8c globals [62], ou seja, todos estfic associados
ao minimo valer do erro quadratico médio. Desta forma, para a
estrutura da fié. 6.2(b}, os vetores de coeficientes dtimos A&m,a
e A%m,z correspondem a um mesmo conjunto de valores, exceto por

uma permutagio arbitraria.

Com base na analogia anteriormente estabelecida, conclui-se
que a superficie de erro gquadratico médic do Perceptron
multi-camadas da fig. 6.3(b) €& também nio-convexa, e que seus

pontos de minimo também s3o todos globais.

Deve-se notar que, em regime permanente, tante o filtro
adaptativo direto quanto sua realizagio em cascata sio
equivalentes, pois representam um mesmo sinal de entrada por
modelos paramétricos iguais. Portanto, o Perceptron linear da fig.
6.3(a) e a rede neural multi-camadas da fig. 6.3(b) sdo também
equivalentes en regime. Consequentemente, o] Perceptron
multi-camadas linear apresentado ¢é capaz de classificar, no
maximo, padrdes linearmente separdveis, de forma andloga ao
neurdnic Perceptron. Tal capacidade é claramente inferior aquela
de uma mesma estrutura multi-camadas totalmente interconectada e
ndo-linear, composta por duas camadas, capaz de classificar
gualquer conjunto de padrdes nfo-linearmente separdveis [43], de

acordo com os resultados tedéricos comentados na secdo 3. 4.

Conclui-se, a partir desta comparacio, que a densidade de
interconexes, conjugada & nio-linearidade, representam os
elementos fundamentais que determinam & capacidade de

classificagdo de um Perceptron multi-camadas.

i46



As interagBes mituas entre os diversos neurdnios das duas
camadas da fig. 6.3(b) definem o© ©processamente paralelo
distribuido deste Perceptron multi-camadas {abreviado por MLP). De
acorde com a analogia em guest3o, a comparagdc das figs. 6.2(b) e
6.3(b} (bem como as igualdades estabelecidas pelas egs. (6.14a-c))
sugere gue a primeira camada do MLP {1 = 1) representa o filtro
AI(Z), enquantc que a segunda {1 = 2} pode ser associada a Aziz}.
Portanto, o processamento paralelo distribuido deste Perceptron
multi~camadas € equivalente & interagBo entre os filtros Alfz) €
Az(z) da cascata, a gqual serd denominada matematicamente de sinal

pl(k}, de agora em diante.

Qual o significado de "interacio A1(2)—A2(2)“ no contexto do
treinamentc supervisionado? De acorde com a fig. 6.2(a), a saida
f1(k) do primeiro filtro corresponde & entrada do segundo. Além
disso, de acordo com o algoritmo do gradiente estocdstico (eq.
{6.12a)), a adaptagBo de um dos filtros depende do estado do
outro. Por exemplo, a modificacgdo AAI(}:] do filtro 1 - eq. {6.12b)
~ € diretamente proporcional ac termo Fz(k), calculado a partir do
vetor de coeficientes do filtro 2 (vide eq. {6.11d4)). Com base
nesta discussdo, conclui-se gue a influéncia mitua p{k) deve ser

uma fungio dos sinais de gradiente fiik} e fzik}.

Suponhamos que fi(k}, gradiente calculado a partir do estado
do primeiro filtro, possua amplitude elevada. Em conformidade com
a eq. (6.12b), isto acarretard uma elevada modificacic AAZ{k} dos
coeficientes do filtro Z. Ou seja, isto significa que o segundo
filtro serd intensamenie influenciadoc pelo filtre }. Por um
raciocinic andlogo, se fz{k) for elevado, entéo AAi(k) também o
serd, e o filtro 1 serd intensamente influenciade pelo segundo.
Portante, tal influéncia mituaz serid reduzida apenas nc caso de

fifk} e de fzik} apresentarem amplitudes peguenas.
Neste contexto, conclul-se que & interagdo plk) entre os

filtros 1 e 2 serd elevada sempre que f1(k) ou fa(k} possuirem

amplitudes elevadas, e reduzida apenas se fl{RB e fzik} forem
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pequenos. Esta proposicio pode ser aproximada pela seguinte

equacio:
plk) = fl(k) + fz(k} (6.15)

A expressBo anterior pode ser considerada uma possivel
definicido matemdtica para o processamento paralelo distribuide do

Perceptron multi-camadas da fig. 6.3(b).

Nesta subsecdo, através da inter-relagdo intrinseca existente
entre as redes neurais e a filtragem adaptativa (vide fig. 6.1),
foi possivel analisar o Perceptron multi-camadas da fig. 6.3(b)
com base na filtragem adaptativa. Isto permitiu a andlise da sua
superficie de erro guadrdtico médio, de sua capacidade de
classificagio e de seu processamento paralelo distribuido. A
seguir, sera realizado o procedimento inverso para a cascata de

filtros adaptativos.

PROPOSICAO DE UMA VERSAC MODIFICADA DO ALGORITMO DO GRADIENTE
ESTOCASTICO NA FORMA CASCATA (ou ALGORITMO LMS NEURAL).

A principal diferenga entre o Perceptron multi-camadas da
fig. 6.3(b) e o neurédnio Perceptron da fig. 6.3(a) reside no
processamento paralelo distribuido desta rede. Enquanto o neurénio
atua iscladamente no padric de entrada x{k), diversos nds
processam o estimule externo de forma conjunta, parcialmente

interconectados.

Analicgamenie, a iatcragdoc mitua existente entre os filtros
Aa(Z} e Az{z} (fig. 6.2(b}) representa a diferenca fundamental
entre a cascata de filtros adaptativos da fig. 6.2{(b) e sua

respectiva realizago direta da fig. 6.2(a).

Entretanto, os algoritmos de treinamento da cascata de

filtros adaptativos, bem como aqueles wutilizados para o
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aprendizado de redes neurals multl-camadas, ndc consideram de
forma explicits o processamento paralele distribuido intrinseco a
estas estruturas. Uma possivel aproximac8o para incluir o efeito
de pi{k) durante o treinamentc pode ser realizada airavés de uma
definicBoc alternativa para a o sinal de saida destes sistemas,

expressa pela seguinte equacgio:
fp(k) = f£{k) + pl{k) (6.16)

fp{k) : sinal a ser considerado durante a adaptagBo do sistema
analisado (Perceptron multi-camadas ou cascata de filtros
adaptatives), onde se leva em conta o efeito do processa-

mento paralelo distribuido p(k}.

f(k) : saida do sistema analisado (Perceptron multi-camadas ou
cascata)}, gque ndo considera o processamenic paralelo dis-

tribuide pl(k).

Particularmente, para a cascata da fig. 6.2(b}), a eq.(6.16)

pode ser reescrita utilizando-se a egs. (6.%a-d}:

at(x) * 2% * x(k) (6.17)
allk) * a(k) * x(k) + p(k) (6.18)

£k}
f (k
p( )

It

il

Onde a'(k) e a-{(k) denotam, respectivamente, a resposta ac impulsc
dos filtros 1 e 2 no instante k. O simbolo * representa a operacio

de convolucdo discreta.

Neste contextco, deriva-se agora uma versdc modificada do
algoritme do gradiente estocastico na forma cascaia.
Primeiramente, define-se uma aproximacio estocéstica alternativa
para a fungdoc de custe da eq. (6.10), com base na eq. {6.16],
utilizandc a aproximacgio da eq. (6.15) para definir o termo pi{k).
Fsta nova funcio de custo estd aqul definida apenas a titule de

dedugio do algoritmo alternativo.
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I

J (k)
P

f (k)
P

(1/2).1"9(302 (6.19a)
£(k) + £ (k) + £, (k) (6.19b)

H

Em seguida, calcula-se o gradiente da nova func3o de custo,
diferenciando-se a eq, (6.19a) relativamente aoc vetor de
coeficlentes Aﬁ(k) da cascata, considerando-se que os sinais fiﬁk)

e fz(k} sdo definidos pelas egs. (6.11d-e).

Vin(k) = BJp{k)/aAl(k) = fp(k).F‘(k) + fp(k).)(p{k) (6.20)

Finalmente, utiliza~-se a equago anterior para se expressar o
algoritmo adaptative de acordo com ¢ método "steepest-descent®
[i81]:

Al(kﬂ) = Al(k) - p.fp(k).F‘(k) - p.fp(k).xp(k) (6.21)

A equagio (6.21) representa uma versio modificada do
algoritmo do gradiente estocdstico na forma cascata (ou do
algoritmo de retropropagagdo aplicado ao treinamento do Perceptron
multi-camadas da fig. 6.3(b)), quando a estrutura da fig. 6.2(b) ¢
considerada no contexto de redes neurais. Por este motive, tal
algoritmo sera denominado de agora em diante como LMS neural {(ou
NLMS).

A complexidade computacional C do algoritme do gradiente
estocdstico convencional na forme cascatz e do IMS neural

corresponden, regpectivamente, a:

C (LMS cascata)
C {LMS neural)

2.+ 1 (6.22a)
4.N + 1 (6.22b)

[}

Onde se supbe a realizagio direta de ordem N e a cascata composta
por dois filtros de ordem N/2. A nova versdo proposta apresenta,
portanto, a mesma ordem de grandeza de complexidade computacional

que o algoritme original.
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A4 aproximagioc neural permite avaliar ¢ comportamento da
poténcia do sinal de saida da cascata {ou erro de predicgio linear
de ordem N). Para isto, expressa-se esta grandeza a partir da eq.
{6.19b):

EEfp{k)z} = E[f(x)%] + { Eifl{k}zl + E{faik)zl } +

+ 2.{£{f1{k}.f2(k}] - E[fi(k)4f{k}] + E[fz(k}.f{k)l} (6.23)

Suponha-se agora um valeor suficientemente elevado para k, de
forma que o sistema esteja préximo ao regime permanente {porém nio
ainda em regime). Nesta situagdo, € razodvel supor que a saida
"convencional” da cascata f(k) (vide fig. 6.2(b)) seja
aproximadamente igual ao sinal de saida fn(k) da respectiva
realizacio direta (fig. 6.2(a}). Utilizando-se esta aproximacio, a

eq. (6.23) pode ser reescrita da seguinte forma:

|4

2 2 2 2
E{fp{k) ] = E{fn(k) I+ { E[flﬁk} ] + E[fz(k) 1 } +

+ 2.{£Efi{k). fz(k)] + E{flék).fn(k)i + E{fz(k).fp{k)]} (6.24)

A eg. (6.24) sugere que a poiéncia do sinal de saida da
cascata, gquando considerada no contexto neural, € superior a
poténcia da saida da filtragem direta, pelo menos para um instante
k proximo ao regime permanente. Além dissec, a presenca do termo
E{fiik}.fa(k)} nas egs. (6.23-6.24} sugere que o algoritmc LMS
neural leva em consideraciio a correlagic estatistica entre os
sinais de gradiente f1{k) e fzik} durante o gprendizado do
sistema. Portanto, em conformidade com [59)], espera-se que este
algoritmo convirja mais rapidamente que o gradiente esitocastlico
convencional para a forms cascata. Além disso, j& que o LMS neural
assume explicitamente "o processamento paralele distribuido
intrinseco da cascata, espera-se gue seja mais independente das

condigdes iniciais que o slgoritmo original.
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Nesta subseclBo, através da Inter-relacgio intrinseca existente
entre as redes neurais e a filtragem adaptativa, foi possivel
analisar a cascata de filtros tranversals sob um novo enfoque
{aproximagdo do processamento neural-adaptativo de sinais), o que
possibilitou a definigio de wum algoriime de treinamento

alternativo.

Antes da wverificagio experimental das propostas e das
hipdteses formuladas nas duas Ultimas subsecbes, é necessdrio
definir um critério para avaliar a dependénciz de algoritmos
adaptativés relativamente as condigbes iniclais. Supde-se sempre
que o filtro de erro de predi¢do linear (realizacdo direta ou em
cascata, que correspondem acs sistemas de interesse nesta secfo)
seja treinado muitas vezes com passo de adaptago p constante,
sendo que em cada vez inicializam~se os vetores de coeficientes

com valores aleatérios.

Tal critério € denominado “CRITERIO DO DESVIO PADRAO", pois
caracteriza o quanto um algoritmo € influenciado pelas condicdes
inicialis através do cdlculo do desvio padrio da grandeza IT (ou
parémetro IT), definida como sende a quantidade de iteracdes para

o algoritmo considerado convergir.

O desvio padréo da grandeza IT ¢ calculado de acorde com as

seguintes equactes [63,64]:

I A 2 ir2

s(IT) = { (i/n} . } (ITj - EIIT]) } (6.25a)
j=1

A n

ELIT] = (1/n) . T IT, (6.25b)

3=1

s{IT) : desvio padrio do parametro IT.
n : quantidade de experimentos realizados (ireinamentos do
sistema analisado).

IT : valor do paréameiro IT para o j-ésimoc experimento.

E[IT] : estimativa do valor médio do parametro IT.
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Desta forma, gquante malor o desvio padric de IT, malor a
dependéncia do algoritmo relativamente &s condigdes iniciais.
Teoricamente, espera-se que os desvios padrdes de 1T associados 3
filtragem direta sejam mencres dque agqueles da realizacBo em
cascata. Isto porque a superficie de erro quadridtico médio da

filtragem direta € convexa, ao passo que a respectiva superficie

associada & cascata possul varios minimos globais.

A seguilr, analisam-se os resultados experimentais.

RESULTADOS DE SIMULAGCAOC E ANALISE.

Os objetives principais das simulagbes realizadas foram
verificar a vallidade das hipdteses elaboradas apés a andlise
conjunta das estruturas das figs. 6.2(a)-(b) e 6.3(a)-(b) sob a
ética do processamento neural-adaptativo de sinals (especialmente
as aproximacdes matemdticas das eqs. (6.15), (6.16), (6.23) e
(6.24)), bem como analisar a dinémica do algoritmo LMS neural.

Para isto, considerou-se uma aplicacio simples.

Simularam-se um filtro de erro de predicdc linear direto de
ordem 4 {(correspondente & estrutura da fig. 6.2(a) para N = 4) e
sua respectiva realizagio cascata, composta por dois filtros de
ordem 2 (correspondente a fig. 6.2(b) para N/2 = 2Z)}. Estas
estruturas foram aplicadas para a andlise de um sinal estaciondrio
x{k) descrito por um modelo paramétrico auto-regressivo de ordem
4. A fig. 6.4 apresenta o esquema utllizado para simulacdo. O
sinal x{k} fol gerado pela filtragem de um ruido branco gaussiano
de media nula vi{k] através de umz estruiura recursiva definida
pela seguinte fungdo de transferéncia:

-2 ~3 -4

Az) =1 +h.z2 +h.2%+h.2°+h.z (6.26)
s i 2 3
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SRR fp(k}

Cascata

Figura 6.4: Sistema utilizado para as simulacbes

i54



O sistema da fig. 6.4 fol! simulado para véarlios conjuntos de

parimetros ho’ hl, h e h3 do filtro recursivo 1/4{z}. Fixado um

determinado conjuntczde parametros, o filtro de errco de predicgio
linear direlo e sua realizagBc cascata foram treinados viérias
vezes, impondo-se diferentes condigBes iniciais a estes sistemas
para cada simulag8o. Utilizaram-se os algoritmos do gradiente
estocdstico convencional para o filtro direto (eq. (6.7}, aqui
abreviade por IMS)}) e, para a cascata, og algoritmos 1MS neursl
(eq.(6.21)), abreviado NLMS) e o do gradiente estocdstico original
na forma cascata (eq.{6.12a), abreviado 1MSc). Para todas as
simulagdes, os melhores resultados foram alcancados para o

seguinte valor do passo de adaptagdo:

g = 0.007 p (6.27a)

&BaR

L= 0. 1605 {6.27b)
O valor da eq. (6.27b) obedece & restricgio da eq. (6.8).

O grafico da fig. 6.5 corresponde & média realizada
consliderando-se todas as simulagBes. A tabela 1 compara o
desempenho dos algoritmos quanto & velocidade de convergéncia,
enquanto que na tabelaza 2 compara-se & independéncia gquanto &
inicializacdo em termos do desvio padr8o da grandeza IT,

estabelecido anteriormente.

Antes da andlise dos resultados propriamente dita, &
importante relembrar que a comparacgio entre o filtro direto {fig.
6.2{a)) e sua respectiva realizagio cascata {fig. 6.2(b))}, através
das simulagdes, ¢ equivalente & comparacioc do transitério do
nourdnic Perceptron linear (fig. 6.3(z)), treinado pela regra
delta, e o do Perceptron multi-camadas parcialmente interconectado
(fig. 6.3(b)), treinado pelo algoritmoc de retropropagacio.
Consequentemente, as diferencas de comportamento transitério das
estruturas simuladas representam efeitos assoclados ao

processamento paralelo distribuido.
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Figura 6.5 : Comparagic da dinamica dos algoritmos IMS, IMSc e
NIMS. Evolugdo temporal do erro quadratico médio
{ou MSE).

{a} Algoritmo LMSc;
(b} Algoritmo NLMS;
{c) Algoritmo LMS.
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Tabela 1

Comparagdoc em termos da Velocidade de Convergéncia

Algoritmo IMS ILMSc NLMS

A

E[IT] 1208 1275 1125
Tabela 2

Comparacgdo em termos da Independéncia gquante a

Inicializagdo ~ Critério do Desvic Padrie.

Algoritmo

LMS

LMSe

NLMS

s{IT)

248.45

518.42

439.75
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A fig. 6.5 evidencia as seguintes diferengas entre os

alpgoritmos:

D1} O erro quadrético médio, para o caso da cascata treinada pelo
algoritmo IMSc convencional, € superior aos demais, durante todo o

transitorio.

D2) O algoritmo do gradiente estocastico convencional LMS converge

mals rapidamente que sua versfo cascata IMSc (vide tabela 1).

D3) O algoritmo LMS neural converge mais rapidamente que sua
verséo original, o algoritmo LMSc (vide também a tabela 1), além
de apresentar comportamento transitério mais préximo ao do

gradiente estocastico para a forma direta,

A diferenca (D1) n3o apenas confirma a expectativa tedrica da
eq. (6.24), como também a generaliza, de certa forma, para todo o
transitéric da adaptagdo. A diferenga (D2) pode ser justificada
pelo fato do algoriimo do gradiente estocédstico convencional na
forma cascata n8o levar em consideraglo o processamento paralelo
distribuido do sistema. Finalmente, a diferenca (D3} confirma as
expectativas anteriores quantoe & velocidade de convergéncia do

nove algoritmo.

A tabela 2 evidencia que o desvio padrio do parameiro IT do
sistema analisade diminuiu com a utilizaclio do nove algoritmo,
aproximando-se do respectivo wvalor para a adaptagio do filtro
direto. Conclui-se, portanto, gque este & mais independente das
condigles Iinicliais da cascata que a versBc original LMSc, o que

coniiima as expectativas anteriores.

6.6 - CONCLUSAD

Definiu~se neste capitulo o processamento neural-adaptativo
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de sinals, um tratamento unificado das técnicas de redes neurais e

da filtragem adaptativa.

O objetivo principal deste tratamento unificado ¢ conjugar as
potencialidades intrinsecas das propriedades coletivas emergentes
de redes neurais ao sdlido formalismo matemdtico que fundamenta a
filtragem adaptativa. Desta forma, serd possivel uma andlise
matemdtica mais aprofundada dos principios basicos do
processamnento de informacgéo neural (auto-organizacio e
processamento paralelo distribuido} - o que propiciard uma melhor
utilizag8o de redes neurais -, bem como generalizar a aplicacio de
filtrog adaptativos para situagfes mais complexas (por exemplo, no

caso de ruido nfo-gaussianoc e ndo-aditivo).

Comentaram-se recentes publicacBes da literatura [22-25] a
respeito da cooperagio entre os dois campos e apresentou-se uma
possivel aplicag¢io do processamento neural-adaptative de sinais,
baseada em uma analogia estabelecida entre a cascata de filtros
adaptativos transversais e uma rede neurail Perceptron

multi-camadas linear parclalmente interconectada [22].

Com base na inter-relagde initrinseca de conceltos e no
formalismo matemdtico que fundamenta a filtragem adaptativa, foi
possivel concluir que a superficie de erro quadrdtico médio de um
determinadoe Perceptron mulii-camadas 1linear e parcialmente
interconectado é ndo-convexa, mas que seus minimos s8o globails.
{Isto sugere que a superficie de erro guadratico médio de um
Perceptron multi-camadas linear, totalmente interconectado, tambénm
seja néc-convexa). Além disso, estabeleceu-se a capacidade de
classificagdoc da estrutura analisada. Reconheceu-se (ue o
processamento paralele distribuido {(PDP} deste  Perceptron
parcialmente interconectade corresponde & interagdc entre os dois
filtros adaptativos da cascata, o que possibilitou a proposicio de
uma 'expresséo para o© FDF. Através das diferengas entre o
comportamento transitdrio da cascata e aquele de suz regpectiva

realizacdo direta, observadas nas simulagbes realizadas,
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analisaram-se os efeitos do processamento paralelo distribuido
sobre o sistema, de forma independente da nfo-linearidade da

fungdo de ativacgio.

Com base na inter-relagio espontidnea de conceitos e no
contexto de redes neurails, fol possivel evidenciar que o
processamento paralelo distribuide correspende a um conceito
intrinseco & cascata de filtros adaptativos transversais, bem como
propor um algoritmo de treinamento que leva em consideracido os
efeitos associados aoc PDP da cascata. Através de simulacgBes
computacionais da predigSo linear de wum sinal de entrada
auto-regressivo de ordem 4, constatou-se que o algoritmo do
gradiente estocdstico neural converge mais rapidamente e apresenta
uma maior independéncia das condigBes iniciais do sistema que sua
versdo original, o que confirmou as expectativas anteriores

formuladas na andlise tedrica.

Finalmente, € ainda interessante observar que o sinal p(k),
representative do processamentc paralelo distribuido, pode ser
interpretado como uma espécie de ndo-linearidade do sistema. De
fato, pode-se verificar que a eq. (6.18) (relacio de entrada-saida
da cascata de filtros adaptativos, considerada no contexto neural
e para um sinal p(k) genérico) caracteriza um sistema gque nio
obedece ao principio da superposicio para qualquer instante k
considerade, Jjustamente devido ao fato de se incluir o sinal p{k)
na eq. (6.18}. Neste contexto, conclui-se entio gque o
processamento paralelo distribuide pode ser considerado como uma
espécie de n&o-linearidade sistémica por si sd, independentemente
da funcdo de ativagl3o da rede neural e do fato da cascata szer
consitiiuida de il atives lineares ou ndo-lineares.

A  seguir, as principais conclusBes desta tese sHo

apresentadas e disculem-se suas possivels extensdes.
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CAP{TULO 7

CONCLUSAOC E PERSPECTIVAS

Redes neurais corresponden a modelos matemdticos
simplificados de sistemas bioldgicos descritos experimentalmente
pela neurofisiologia. Gragas ao processamento paralelo
distribuido, apresentam diversas propriedades coletivas
emergentes, que as capacitam a executar tarefas cognitivasz. Um -
exemplo cldssico destas tarefas é a classificagfic de padrdes, que
exige do sistema a capacidade de manipulagdo, em tempo real, de
dados de entrada simbélicos e estruturalmente complexos,
perturbados por ruide de dificil caracterizagio matematica.
Deve-se notar que o projetc de redes neurais possul carédter

empirico, e que seu treinamento ¢, em geral, complexo e lento.

Os filtros adaptativos correspondem a sistemas com parémetros
variantes no tempo, sclidamente fundamentados pela teoria da
otimizacdo, de processos estocdticos e de comunicacgfes. Através do
treinamento continuoc e sob algumas restriges (que correspondem em
geral aos casos de ruido gaussiano e aditivo), s3o0 capazes de
processar eficientemente sinals ndo-estacionarios {séries
temporals, em gerzl), bem como de caracterizi-los matematicamente
através de modelos paraméiricos. Uma aplicagdo cléssica da
da filtragem adaptativa é a egualizagfo de <=inais digitais,

transmitidos por canais de comunicagio rulidosos.

Embora desenvolvidos independentemente, as redes neurais e os
filtros adaptativos compartilham a propriedade coletiva de
compresséce de informagio, utilizada de forma distintz nes deis
casos devido as caracteristicas dos sinais envolvidos e das
aplicagbes classicas. Para as redes neurails, a compressdo de
informacdo significa elevada GENERALIZACAQ, que capacita o sistema
a processar eficientemente ruidos ou degradagbes impostas aos
estimulos externos (de estrutura extremamente complexa} em regime

permanente, ou seja, sem & necessidade de uma adapta¢lc dos pesos
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sinapticos. Esta capacidade das redes neurais ¢ adquirida com base
no aprendizado prévio gque wutiliza um conjunto limitado de
estimulos de treinamento,. Para a filtragem adaptativa, a
compressac de informaglo pode ser traduzida por elevada
ADAPTATIVIDADE, ou seja, a capacidade de acompanhar as variacdes
da estrutura estatistica do sinal de entrada em tempo real (o que
implica em mixima velocidade de convergéncia do algoritmo de
treinamento), através da constante modificac8c dos parametros do

sistema.

E importante mais uma vez destacar a necessidade de uma
formagdo multidisciplinar minima para a pesquisa eficiente em
redes  neurais, quer seja ela aplicada ou  bdsica, e
independentemente da aplicagiio ou do objetivo final. De fato,
sdo Jjustamente os conceitos inspiradores de redes neurais que
fundamentam e validam a definigio da inter-relacio intrinseca de
conceltos, sustentdculo do processamento neural-adaptativo de
sinais. Além disso, deve-se destacar como foi possivel, através de
argumentos eminentemente biocldgicos, Justificar algumas
constatagbes préaticas observadas no treinamento das arquiteturas

neurails (vide secido 3.8).

E necessdrio reafirmar o carater de cooperagio mitua do
processamento neural-adaptativo de sinais, que o diferencia da
pesquisa tradicional nos campos de redes neurais e da filtragem
adaptativa. E no sentidc de fornecer os fundamentos tedricos de
base para a cooperagdo entre os dois campos que a aparece a
motivagio malor desta tese, agsgim come suas principais

contribuicgdes.

Dentre estas contribuicdes, destacam-se as analogias
apresentadas nos capitulos 4 e 5, que estabelecem a inter-relagéo
entre os conceitos de redes neurais e filtragem adaptativa,
através da qual espera-se possibilitar resultados novos e
alternativos aos da pesquisa tradicional. Para se chegar a estas

analoglas, fol necessdrio um estudo aprofundadc nas duas areas e a
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busca de um formalismo comum.

Uma primeira e significativa etapa na busca desta cooperacio
¢ Jjustamente a proposigioc do processamento neural-adaptativo,
apresentade no capitule 6. O estude de um casc aparentemente
simples de uma cascata de dols filtros adaptatives tornou possivel
obter conclusfes a respeito da ndo-convexidade da superficie de
erro quadratico médic de um Perceptron multi-camadas linear, de
uma possivel medida a ser relacionada ao conceito de processamento
paralelo distribuido e de sua utilizaglo no sentido de melhorar a

técnica de treinamento da cascata.

Em conseguéncia, o algeritmoe NLMS foi proposto para uma
cascata de filtros adaptativos, obtendo-se resultados superiores

ao convencional.

Algumas perspectivas imediatas decorrem das contribuicdes
acima citadas. Por exemplo, a prépria andlise matematica do fiitro
em cascata pode ser aprofundada no sentido de obter uma melhor
aproximagio para o termo relativo aoc processamente paralelo
distribuido, que seja generalizdvel para estruturas quaisquer e
mesmoe para um Percepiron multi-camadas ndo-linear totalmente

interconectado.

Em termos das analogias propostas, destacam-se possiveis
perspectivas, relacionandoc a tecria da desconvoluglo cega, 4rea
emergente em filtragem adaptativa, e suas associagbes com técnicas
de auto~organizac@o neural. Também € bastante interessante z idéia
de se prossegulir o estudo de algoriimos adaptativos e sua relagio
com ¢ modelo malemalico do neurdnic bizsldégicoo. Isto possibilitaria
o use da filtragem adaptativa comeo ferramenta auxiliar da
neurcofisiologia e também, como perspectiva a mais a curto prazo, a
busca de algoritmos mais eficientes de treinamento de redes

neurals.
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Em suma, almeja-se que o formalismo bem estabelecido da
teoria de filtragem adaptativa possa possibilitar um supocrte
importante ao tratamento matemdtico das redes neurais. Do mesmo
modo, pode-se explorar a filtragem adaptativa em tarefas
cognitivas e comc mais uma drea engajada na vertente de pesquisa
basica para a compreensio do cérebro humano. Neste sentido, longe
de pretender a resultados conclusivos, esta tese se propds a

estabelecer um primeiro passo em direcido a esta cooperagao.
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