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Resumo

Na transmissao de dados através de um canal, ocorrem distor¢oes que podem
eventualmente levar a niveis inaceitaveis de degradagao. Uma distor¢ao bastante
comum nesse cenério é a interferéncia intersimbolica, que é uma consequéncia do
espalhamento temporal do sinal de informacgao. Para mitigar essa interferéncia, é
usual empregar um equalizador, que pode ser adaptado de modo supervisionado
ou nao supervisionado. Uma solucao classica no caso nao supervisionado ¢ fazer
uso de um critério de minimo erro quadratico médio de predicao. Sabe-se que
tal abordagem, no contexto linear, é eficiente apenas para canais de fase minima
ou méaxima. Para lidar com canais de fase mista, é preciso recorrer a estruturas
nao lineares. Neste trabalho, investigaremos a relevancia, nesse contexto, do uso de
preditores nao lineares contendo lacos de realimentacao. Analisar-se-4 o desempenho
de estruturas neurais recorrentes sob um conjunto representativo de canais, de modo
a permitir a investigacao dos efeitos da memoria sobre o processo de desconvolucao.
O processo adaptativo serd conduzido por um sistema imunologico artificial, dotado

de significativo potencial de busca global e robustez a solu¢oes instaveis.
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Abstract

When data is transmitted through a channel, it may be subject to several sorts
of distortion that might cause unacceptable levels of degradation. A very usual type
of distortion is the intersymbol interference, which is a consequence of the temporal
spread of the information-bearing signal. To mitigate this interference, it is usual to
employ an equalizer, which can be adapted either in a supervised or an unsupervised
manner. For the latter case, a predictive structure, optimized according to the mean
squared error criterion, is a classical solution. In the linear context, it is known
that this approach is efficient only for minimum- or maximum-phase channels: to
deal with mixed-phase channels, it is necessary to resort to nonlinear structures.
In this work, we investigate the relevance, in this context, of the use of nonlinear
predictors with feedback loops. The performance of nonlinear neural structures is
analyzed in a set of representative channels, in order to form a better understanding
of the effect of the channel memory on the signal and to make use of it in the
deconvolution process. An optimization algorithm based on the concept of artificial
immune systems is applied in the adaptation of the predictors, due to its powerful

global search capabilities and robustness to unstable solutions.
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Introducao

Na area de tratamento da informacao, é usual lidar com problemas em que se
mede, num dado sensor, a superposicao de um sinal e de suas versoes atrasadas. O
canal, o meio fisico pelo qual se propaga o sinal contendo a informagao, ¢ o principal
agente introdutor de ruido e gerador desse espalhamento temporal que se impoe ao
sinal de interesse. O processamento dos dados recebidos procura recuperar o sinal da
fonte, o que pode ser feito mediante o emprego de um equalizador, filtro construido

de forma a compensar a distor¢ao imposta pelo meio.

Quando nao é possivel dispor de amostras da fonte para a determinacao dos
parametros do equalizador, considera-se que o contexto é de equalizagao nao super-
visionada, e uma alternativa é utilizar filtros de erro de predicao. Filtros de erro de
predicao lineares sao opcoes teoricamente consolidadas, principalmente devido ao

conhecimento matematico existente em filtragem linear para sua anélise e também
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pela sua simplicidade. Entretanto, filtros lineares apresentam limitacoes estruturais
que geram perdas de desempenho ou impedem o tratamento adequado de diversos
tipos de canais.

Assim, o uso de filtros de erro de predicao nao lineares tem sido investigado, e
bons resultados foram obtidos através de abordagens baseadas em filtros nebulosos
ou redes neurais (Ferrari et al., 2008). Adicionalmente, a implementacao pratica de
tais técnicas, mesmo em contextos de processamento em tempo real, tem sido viabi-
lizada pelo acelerado desenvolvimento e aumento da capacidade de processamento
dos DSPs (do inglés, Digital Signal Processors).

Neste contexto, esta dissertacao propoe duas extensoes para o atual estado do
paradigma de desconvolucao nao supervisionada por predicao nao linear: o uso de
redes neurais recorrentes (mais especificamente, de versoes recorrentes da rede de
miltiplas camadas de perceptron (MLP) e a rede de estados de eco) e de um método
de otimizagao evolucionario para a adaptacao dos coeficientes das MLPs (inclusive
da rede MLP feedforward). O emprego de estruturas recorrentes justifica-se, pois
sabe-se que somente este tipo de estrutura é capaz de tratar adequadamente certos
canais, e, além disso, o uso de realimentagoes deve, em geral, trazer ganhos de
desempenho e levar a arquiteturas de filtragem mais parcimoniosas. O processo de
adaptacao das redes MLPs, usualmente realizado por algoritmos baseados no calculo
do gradiente, é, no trabalho, conduzido por um algoritmo evolutivo, inspirado em
sistemas imunologicos, que, devido ao seu carater populacional e a determinados
mecanismos de operacao intrinsecos, é capaz de aliar de maneira eficiente a busca
local e global no espago da funcao custo de otimizagao. O algoritmo evolutivo
possui ainda a vantagem de eliminar solucoes associadas a configuragoes instaveis,

fator muito importante quando se lida com redes recorrentes.

Organizacao da dissertacao

A dissertacao esta organizada da seguinte maneira:

e Capitulo 2 — O Problema de Desconvolugao de Fontes:



No capitulo 2, sao descritos os principais aspectos de um sistema de comuni-
cagao genérico. Dentre os processos relacionados a degradacao do sinal trans-
mitido pela fonte de informacao, sao apresentados o ruido e a interferéncia
intersimbolica gerada pelo canal. Por outro lado, na tarefa de recuperagao,
sao discutidos alguns critérios de equalizacao linear, como os critérios zero-
forcing, MMSE e de erro de predicao. Entretanto, conforme serd visto no
capitulo, filtros de erro de predicao lineares apresentam limitagoes que procu-

raremos contornar por meio de filtros nao-lineares.

Capitulo 3 — Redes Neurais Artificiais:

No capitulo 3, sao apresentadas as estruturas nao-lineares empregadas no tra-
balho: a rede MLP feedforward, a MLP com recorréncia e a rede de estados de
eco. Para cada estrutura, sao analisados aspectos do seu projeto e, em seguida,
é discutida a principal proposta desta dissertagao: investigar como essas estru-
turas sao potencialmente capazes, em comparagao com dispositivos lineares, de

recuperar o sinal transmitido com menor interferéncia intersimbolica residual.

Capitulo 4 — Algoritmos de adaptagao:

O capitulo 4 é dedicado & exposi¢ao de dois algoritmos adaptativos: o algo-
ritmo RTRL e um sistema imunologico artificial. No capitulo, sao discutidas
as principais caracteristicas de cada algoritmo e sao apontadas suas principais

vantagens e desvantagens.

Capitulo 5 — Simulacoes e Resultados:
No capitulo 5, cada proposta do trabalho é testada em uma série de cenarios,

sendo os resultados obtidos analisados e a solidez de cada proposta averiguada.

Capitulo 6 — Conclusoes e Perspectivas:
O capitulo 6 conclui a tese, apresentando as consideracoes finais e também as

perspectivas de trabalhos futuros.



O Problema de Desconvolucao de Fontes

A propagacao de um sinal por um meio de transmissao esta sujeita a distorcoes
que comprometem a qualidade da informacgao nele contida. Uma distorcao impor-
tante ¢ a interferéncia intersimbolica (IIS), na qual amostras do sinal enviadas em
determinados instantes interferem em amostras enviadas em outros instantes de
tempo. Matematicamente, a IIS é representada como uma parte da convolucao da
resposta impulso do canal com o sinal da fonte. Em processamento de sinais, a
recuperacgao do sinal, isto é, a desconvolucao da fonte, é realizada através de filtros,
denominados equalizadores.

Neste capitulo, aspectos fundamentais de um sistema de comunicagoes serao
apresentados a fim de fornecer uma visao geral de todo o processo de transmissao e
recepcao de um sinal digital. Ao longo da descri¢ao do sistema de comunicagoes, seré

dada énfase aos modelos de canais adotados e ao processo de recuperacao do sinal
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por meio de técnicas classicas de equalizacao. No ambito das técnicas de equalizacao,
serd abordado o foco de estudo deste trabalho, que envolve o emprego de filtros de

erro de predi¢ao (FEP) no problema de desconvolugao nao-supervisionada.

2.1 Transmissor: Codificacao e Modulacao

Considere uma fonte de informagao transmitindo uma sequéncia de bits por
um sistema de comunicacoes como o esquematizado na figura 2.1. Inicialmente, a
sequéncia passa pelo codificador, onde sao realizadas a codificacao de fonte para
retirar bits redundantes e a codificacao de canal para inserir redundancia controlada
de modo a tornar o sinal mais robusto a ruido. Apods passar pelo codificador de
canal, a sequéncia ¢ encaminhada ao modulador, no qual a cada grupo de M bits é
associado um valor s, conhecido como simbolo. Esta fungao de atribuir simbolos a
2M

grupos de bits é denominada mapeamento, e o conjunto de todos os simbolos é

chamado de constelagdo ou alfabeto, conforme descrito em (Barry et al., 2003).

FONTE » CODIFICADOR »  MODULADOR > CANAL

A J

-¢—— DECODIFICADOR = DECISOR - EQUALIZADOR |- DEMODULADOR

Figura 2.1: Modelo simplificado de um sistema de comunicacoes.

O alfabeto é definido pelo tipo de modulacao utilizada. A modulacao em banda-
base binary pulse-amplitude modulation (2-PAM), por exemplo, gera o alfabeto
{=1,41}. Outros esquemas de modulagdo comumente empregadas em sistemas
de comunicagoes sao: amplitude-shift keying (ASK), frequency-shift keying (FSK),
phase-shift keying (PSK) e quadrature amplitude modulation (QAM).
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Uma vez determinados os simbolos, para que eles sejam transmitidos por um
meio de comunicagdo (par trangado, cabo coaxial, fibra Optica, atmosfera etc.), é
necessario converté-los em um sinal continuo no tempo. Em uma modulagao como
a PAM, por exemplo, cada simbolo s; é multiplicado por um pulso conformador,
g(t), que atende o critério de Nyquist. Se um sinal atende o critério de Nyquist, isto
significa que, no dominio temporal, nao ha resquicios, nos instantes de amostragem,
de pulsos conformadores enviados em outros instantes de tempo.

Na modulacao em banda passante, como nos casos do radio digital ou da tele-
fonia sem fio, o sinal da fonte, além de ser multiplicado pelo pulso conformador,
é multiplicado por uma portadora senoidal, cuja frequéncia é bem maior que a do
sinal da fonte. O efeito disto no dominio da frequéncia é a translacao do espectro do
sinal até uma faixa que é mais adequada para a transmissao no dado meio, conforme
pode ser visto em (Barry et al., 2003). Neste trabalho, sera adotada a representacao
do sinal sempre em banda-base.

Apobs o processo de codificacao e modulacao no transmissor, o sinal é finalmente
enviado pelo canal. Na proxima secao, serao apresentadas algumas caracteristicas

do canal e as principais distor¢oes impostas por ele a informacao transmitida.

2.2 Modelos de Canais

Em um sistema de comunicagao, é no canal que ocorre a degradacao do sinal
transmitido. A origem dessa degradacao pode estar relacionada tanto a fendmenos
atmosféricos ou cosmicos quanto a efeitos inerentes a dispositivos semicondutores
presentes no sistema ou do material e caracteristicas do proprio meio de transmissao.

Existe uma grande variedade de meios utilizados para transmitir a informacao.
Muitos modelos utilizados para representi-los assumem que os canais sao sistemas
lineares e invariantes no tempo (LTI, do inglés linear time-invariant), que em-
bora limitada, esta suposicao é bastante interessante em termos de tratabilidade
matematica e aplicivel a um grande nimero de casos. Entretanto, nem sempre

a representacao por sistemas LTI é adequada. Por exemplo, em comunicacoes via
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satélite, sabe-se que dispositivos eletronicos como os amplificadores operam em zonas
de saturacao, e, por isso, sistemas nao lineares modelam melhor este tipo de canal
(Ibnkahla & Castanie, 1996). Em comunicagoes sem fio, por sua vez, a hipotese de
invariancia temporal pode falhar devido as constantes mudancas do meio em que o
sinal se propaga.

Neste trabalho, a maioria dos canais serao considerados lineares e invariantes no

tempo.

2.2.1 Ruido

O ruido em um canal é gerado por inimeros fendémenos, desde a agitagao térmica
de elétrons em dispositivos eletronicos até descargas elétricas na atmosfera. Devido
a grande diversidade e complexidade desses fenomenos, o ruido é modelado como
um sinal estocéastico.

No trabalho, serda adotado um modelo bastante difundido. As amostras do ruido
serdo variaveis aleatorias com distribuigao gaussiana, média nula, variancia o2, Essas
hipoteses sobre o modelo do ruido sao suportadas pelo Teorema do Limite Central,
que é descrito em (Papoulis, 2002), ja que as fontes que o geram sdo numerosas e
independentes. Ademais, assume-se que o ruido, que sera representado por r(n), é

branco.

2.2.2 Interferéncia Intersimboélica

Uma maneira comum de representar canais LTI é através da sua resposta ao
impulso, h(n), definida como a resposta do sistema a uma entrada do tipo impulso
unitario 6(n). Em processamento de sinais discretos, a saida de um canal LTI
com espalhamento temporal se relaciona com a entrada através de uma convolucao

discreta:
o0

z(n) = h(ng)s(n—ng) + Y h(k)s(n—k). (2.1)

k=—o00,k#ng

-

118
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A primeira parcela do segundo membro da equagdo (2.1) é o sinal que se deseja
recuperar, e o restante esta relacionado a influéncias do passado e do futuro (pois
nao foram ainda feitas restricoes quanto a causalidade do sistema), as quais corres-
pondem & interferéncia intersimbolica (IIS). O cancelamento dessas parcelas indese-
javeis, conforme serd visto mais adiante, dependera do tipo do canal (fase minima,
mista ou maxima), da adequagdo da estrutura do filtro de recep¢ao (linear: FIR
ou IIR; nao linear) e do critério de otimizagao empregado no processo de filtragem
(EQM, Bayesiano, etc).

2.2.3 Analise de Poélos e Zeros de um Canal LTI

Outra forma de se representar a resposta ao impulso do canal LTI é através da

sua transformada Z, conhecida por funcao de transferéncia, dada por:

H(z)= Y hjz7, (2.2)

j=—00
em que z é uma variavel complexa.
Uma propriedade interessante da transformada Z é o teorema da convolugao,

que, aplicado & equagao (2.1), resulta na expressao:
X(z) = H(2)S(2). (2.3)

Essa propriedade é interessante do ponto de vista de simplicidade matematica e
permite observar outras propriedades da convolugao de h(n) e s(n) que nao sao tao
aparentes no dominio temporal. Observando a equagao (2.3), tem-se que a funcao
de transferéncia também é escrita como a seguinte razao:
X(2)

H(z) = S0

(2.4)

Os valores de z para os quais H(z) = 0 sao chamados de zeros de H(z), enquanto os
valores de z para os quais o denominador se anula sao os polos de H(z). A definigao

de zeros e polos é necessaria para se entender os dois tipos de classificacoes de filtros
LTTI:
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e Filtros FIR (finite impulse response): estes filtros apresentam apenas zeros

com valor nao nulo (todos os seus polos assumem valores nulos). Isto significa,

conforme observa-se na figura 2.2, que o sinal de saida ¢ uma combinacao

linear finita de valores atrasados da entrada. Assim, a resposta ao impulso

deste tipo de canal se anula apés um determinado tempo.

e Filtros IIR (infinite impulse response): estes filtros apresentam pelo menos

um poélo com valor nao nulo e que nao é cancelado por um zero. Na figura

2.3, temos a estrutura de um filtro desse tipo que apresenta apenas polos. A

presenca de lagos de realimentacao faz com que o sinal de saida seja dependente

de seus proprios valores passados, que, por sua vez, sao funcoes de valores em

instantes de tempo mais remotos e assim por diante. Como consequéncia, a

resposta ao impulso de um filtro I[IR tem duracao infinita.

s(n) ) s(n-1)

.
|

s(n-2)

\ 4
N

Figura 2.2: Estrutura de um filtro FIR

s(n-L+1)

s(n-L)

Além da linearidade e da invariancia temporal, outra suposicao comum é consi-

derar o modelo de canal como sendo um filtro causal e estavel. Para que um sistema

LTT seja causal e estavel, a regiao de convergéncia da transformada Z de sua resposta

impulso deve satisfazer duas condicoes, que sao apresentadas em (Oppenheim et al.,

1999):

1. Corresponder a regiao externa da circunferéncia delimitada pelo maior polo

de H(z);
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2. Incluir o circulo de raio unitario (CRU).

s(n) x(n)
Z T >

e <— s(n-1)

-1

Z

<—@<— s(n-2)
e 4— s(n-L+1)

Z-1

4—, s(n-L)

Figura 2.3: Estrutura de um filtro IIR

Através destas restri¢oes, tém-se que os pdlos da funcao de transferéncia de
um sistema LTI causal e estdvel devem estar localizados dentro do circulo de raio
unitdrio.

Uma classe particular de filtros, chamados filtros de fase minima, apresentam
todos os polos e zeros dentro do CRU. Esta caracteristica confere aos filtros de fase
minima a peculiaridade de que, pelo conhecimento apenas da resposta em amplitude,
¢ possivel determinar a resposta em fase, pois ambas estao unicamente relacionadas®,
conforme descrito em (Oppenheim et al., 1999).

Quando o filtro apresenta zeros dentro e fora do CRU, dizemos que ele é um

filtro de fase mista. Como sera visto mais adiante, canais deste tipo serao de grande

!Tsto ¢ um motivo pelo qual, conforme serd visto mais adiante, filtros lineares, adaptados por
critérios de segunda ordem, equalizam adequadamente canais de fase minima apenas com infor-

macao da resposta em amplitude.
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relevancia para o nosso estudo, pois nao sao equalizaveis por meio de preditores li-
neares. Por fim, quando o canal possui todos os zeros fora do CRU, ele é considerado

um filtro de fase maxima.

2.3 Receptor: Demodulador, Equalizador, Decisor

e Decodificador

Conforme visto no estudo do transmissor, a sequéncia de bits é transformada em
um sinal continuo para que seja possivel o seu envio por um canal. No receptor,
ocorre o processo inverso: de acordo com algum critério, procura-se recuperar a
sequéncia de bits transmitida a partir do sinal continuo na saida do canal.

Em um desses critérios, o sinal na saida do canal passa por um filtro de recepcao
que é projetado para maximizar a relagao sinal-ruido (SNR, do inglés signal-to-noise
ratio) entre a poténcia do sinal de interesse e a poténcia do ruido introduzido pelo
canal. O filtro de recep¢ao que maximiza esta relacao é o filtro casado, cuja resposta
ao impulso é casada com o pulso conformador ¢(t), descrito com mais detalhe em
(Haykin, 2001). Na saida do filtro receptor, o sinal é amostrado a taxa de simbolo,
em sincronismo com o gerador de pulsos do transmissor, concluindo assim a etapa
de demodulagao.

Em canais AWGN (do inglés, additive white Gaussian noise), ou seja, canais que
apresentam como distor¢cao apenas a parcela do ruido, o filtro casado é o detector
6timo simbolo-a-simbolo. Porém, se o canal for um filtro com dispersao temporal, o
detector, para ser 6timo, deve ser casado com a convolucao entre o pulso conformador
e a resposta impulso do canal, ¢'(t) = ¢g(t) % h(t). Entretanto, na maioria dos casos,
desconhecemos a resposta ao impulso do canal, e o pulso conformador resultante,
g'(t), nem sempre atende ao critério de Nyquist. Na pratica, entao, o filtro de
recepcao é um filtro casado apenas com o pulso conformador da transmissao, e a IIS
gerada pelo canal é tratada pelo equalizador. Os equalizadores sao dispositivos que

procuram cancelar a distor¢cao gerada pelo canal, e seu projeto pode se dar segundo
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diferentes opcoes estruturais e de critérios estatisticos de otimalidade.

Apos a equalizagao, o sinal é encaminhado a um decisor, no qual cada amostra
é comparada a um limiar de decisao. Durante esta etapa, uma amostra, que, na
realidade, corresponde a um determinado simbolo pode eventualmente chegar com
valores que pertencem a regioes de decisao de outros simbolos, o que caracteriza um
erro de decisao, contribuindo para o aumento da taxa de erro de simbolo. O grau
de distorcao do sinal se associa a severidade da interferéncia gerada pelo canal e ao
desempenho do equalizador no cancelamento delas.

Finalmente, com os simbolos obtidos do decisor, e, por consequéncia, com o ma-
peamento em grupos de bits, sao realizadas a decodificacao de canal e a decodificacao
de fonte, invertendo o processo realizado no transmissor. Espera-se, com tudo isso,

recuperar a sequéncia de bits transmitida originalmente.

2.4 Equalizacao Linear

Conforme visto anteriormente, o canal é responsavel por introduzir distorcoes
no sinal transmitido. No receptor, a funcao do equalizador é cancelar essas dis-
torgoes, gerando estimativas que estejam proximas do que foi transmitido pela fonte
de informacgao.

Nesta secao, apresentaremos algumas técnicas classicas da teoria de equalizacao
linear, cuja andlise detalhada pode ser vista em (Haykin, 2002): o filtro zero-forcing,
o filtro de Wiener e o filtro de erro de predi¢ao (FEP) linear . O filtro zero-forcing
resulta da idéia de inverter diretamente a agao de um canal deterministico, mas esta
abordagem pode levar a estruturas nao-implementaveis e é inadequada em cenérios
com ruido. O filtro de Wiener, por sua vez, é comprovadamente a estrutura linear
que obtém o erro quadratico médio (EQM) minimo de equalizacdo, enquanto o FEP
linear, decorrente da teoria de Wiener, possui a vantagem de poder ser aplicado
no contexto de desconvolucao nao supervisionada, pois, devido a particularidades
do critério de predicao, o ajuste dos seus coeficientes nao depende do emprego de

amostras da fonte.



14 CAPITULO 2. O PROBLEMA DE DESCONVOLUCAO DE FONTES

A seguir, serao discutidas com mais detalhes cada uma dessas abordagens.

2.4.1 Ciritério Zero-Forcing

Uma idéia intuitiva e imediata para mitigar a IIS gerada por um canal deter-
ministico é projetar um equalizador que atue de maneira inversa a ele. Considere
H{.} como sendo o mapeamento entrada-saida realizado pelo canal e W{.} o mapea-
mento gerado pelo equalizador. Deseja-se que esses mapeamentos tenham a seguinte

relacao:
W{l=H"} (2.5)

Sabendo que o sinal de saida de um canal LTI sem ruido se relaciona com o
sinal de entrada através de uma convolucao com a resposta ao impulso do canal,
escreve-se:

[e.e]
2(n) = h(n)*s(n) = Y h(k)s(n — k), (2.6)
k=—00
sendo “x” o operador convolucao. A operacao de convolucao indica que o sinal de
saida nao depende apenas do valor instantaneo do sinal de entrada, mas também de
seus valores atrasados, em consonancia com a idéia de IIS. Apos sofrer a influéncia
do canal, o sinal é encaminhado para o equalizador, na qual passa novamente pelo
processo de convolucao, neste caso, entre o sinal de saida do canal e a resposta ao

impulso do equalizador:
y(n) = w(n) = z(n) = w(n)  [A(n) = s(n)] (2.7)

Idealmente, deseja-se recuperar o sinal transmitido de forma que y(n) = s(n),
logo, a resposta ao impulso canal + equalizador, ¢(n) = w(n) * h(n), deveria ser
igual a §(n). Entretanto, como, em comunicagoes, é toleravel a recuperagao do sinal
a menos de uma amplificacdo por um fator de escala e/ou de um atraso temporal,

a resposta conjunta ideal, ¢(n), torna-se:

c(n) =wn)*xh(n) =ad(n —d) (2.8)
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em que a é um fator de escala e d é um atraso. Aplicando a transformada 7Z a
equagao (2.8) e manipulando os termos, tem-se:
1 d
z- 2.9
) (2.9)

Assim, a funcao de transferéncia do equalizador deve ser igual & inversa da funcao

W(z) =a

de transferéncia do canal. Esta compensacao esta relacionada a estrutura dos sis-
temas LTI, segundo a qual polos anulam o efeito de zeros (Oppenheim et al., 1999).
Equalizadores que contrabalanceiam a acao do canal desta maneira forcam a IIS, em
(2.6), a zero, e, por isso, sao chamados de equalizadores zero-forcing (ZF) (Lucky,
1965).

Infelizmente, nem sempre este equalizador é implementéavel. Por exemplo, para
equalizar canais de fase nao-minima, um equalizador ZF apresentaria poélos fora
do CRU, configuracao que é estruturalmente inviavel de ser implementada, pois,
conforme visto na subsecgao 2.2.3, criaria instabilidade. Além disso, em canais com
nulos espectrais, o equalizador ZF tenderia a gerar ganho infinito nas frequéncias
dos nulos, e, na presenca de ruido, amplificaria significativamente a sua poténcia

(este fenomeno recebe, em inglés, o nome de noise enhancement).

2.4.2 Filtro de Wiener

Uma alternativa a uma metodologia de projeto baseada na inversao direta do
modelo do canal, esséncia do critério zero-forcing, seria gerar uma funcao custo
coerente com outro ponto de vista do processo de equalizacao: o de aproximar o
sinal de saida do filtro do sinal que se deseja recuperar. Considere a figura 2.4, em
que o sinal da fonte, s(n), é distorcido pelo canal, gerando o sinal z(n). A tarefa
do equalizador sera produzir um sinal y(n) que se aproxime ao maximo possivel do
sinal desejado, d(n), a partir de um conjunto de versoes atrasadas de z(n).

A diferenga entre o sinal d(n) e o sinal y(n), este primeiro tipicamente correspon-
dente a uma versao de s(n), é denominada erro de estimagao, e(n), e sera utilizada
como referéncia no critério de otimizacao escolhido, no caso, o erro quadratico mé-

dio (EQM). A escolha do critério de erro quadratico médio justifica-se pela relativa
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s(n) x(n) y(n)
—»  CANAL » EQUALIZADOR |

e(n)

d(n)

Figura 2.4: Modelo de um esquema de equalizacao supervisionada.

simplicidade matematica no calculo da funcao custo e pela possibilidade de que se
usem, de modo eficiente, algoritmos baseados no gradiente. Além disso, o minimo da
funcao custo de EQM define unicamente o desempenho estatistico 6timo do filtro,

conforme indicado em (Haykin, 2002).

O objetivo é ajustar os valores dos parametros do filtro, que, em nossa exposicao,
serd uma estrutura linear e transversal, como a mostrada na figura 2.5, com vetor

de coeficientes w, de forma a minimizar a funcao:
J(w) = Elle(n)["] = E[|d(n) — y(n)[’], (2.10)

em que y(n) é a estimativa do sinal d(n) e E[] é o operador esperanca, que é
utilizado, para gerar uma estrutura de filtragem 6tima levando em conta todas as
infinitas possiveis realizagoes do processo estocéstico que gera o sinal de entrada. O
sinal de entrada, de fato, corresponde a uma determinada realizacao de um processo
estocastico estacionario no sentido amplo com média zero e assume por simplicidade

apenas valores reais.

Pelo uso do critério de EQM e devido ao fato de a matriz de correlagao ser definida
nao negativa, a fungao custo J(w) corresponde a um paraboloide com apenas um
minimo. Logo, para encontrar este minimo, é calculado o gradiente da fungao, que
¢ igualado ao vetor nulo:

9J(w) _ 0E[le(n)?]

S = g =0, (2.11)
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x(n-L+1) x(n-L)
y(n)
' *I— (2
e(n +a
d(n)

Figura 2.5: Estrutura de um filtro transversal.

Resolvendo a derivada na forma matricial e aplicando a regra da cadeia, tem-se:

0E[le(n)]’] _ de(n)| _
Substituindo o valor de e(n), a derivada em relagao a w é:
W
de(n) _ d(d(n) —w'x(n)) — _x(n). (2.13)

ow ow

Sem perda de generalidade, dividimos, entdo, os dois lados da igualdade em (2.12)

por —2 e substituimos a derivada pelo valor calculado em (2.13):
Ele,(n)x(n)] =0 (2.14)

Esta equagao representa o gradiente da func¢ao custo J(w) em relagdo a w, e, a
partir dela, deduz-se um importante resultado. Considere que e,(n) seja o erro de
estimacao quando o filtro opera em sua condicao 6tima. Uma condigao necessaria e
suficiente para que a funcao custo J(w) atinja seu valor minimo é que o valor do erro
de estimagao e,(n) seja ortogonal a cada amostra do vetor de entrada utilizado na

estimacao da resposta desejada no instante n. Isto significa que, na condi¢ao 6tima,
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o filtro tenta representar tao bem quanto possivel o sinal da fonte s(n). Aquilo
que nao puder ser representado, seja por limitacao estrutural ou informacao insu-
ficiente, serda ortogonal ao espaco gerado pelas entradas do filtro. Tal enunciado
corresponde ao principio da ortogonalidade, que é descrito em (Haykin, 2002), e
representa um importante teorema da filtragem linear 6tima, fornecendo um pro-
cedimento matematico de teste se o filtro estd operando em sua condi¢ao 6tima.
Voltando & equagao (2.14) e fazendo a substitui¢do e(n) = d(n) — w’x(n) ,

chega-se as equagoes de Wiener-Hopf (Haykin, 2002):

Efx(n)d(n) — x(n)x" (n)w] = Epx(n)d(n)] - Elx(mx"(n)]w =0 (2.15)
Define-se:
) (1) r(L—1) |
R = B[x(n)x"(n)] = “P “9 :‘“Lfm (2.16)
_ML;U (L—=2) ... (0) _

sendo r(q — p) = E[z(n — p) x(n — q)], p e ¢ € Z. Por outro lado:

z(n)d(n)

p = Elx(n) d(n)] = E ﬂ”_Pﬂm (2.17)

x(n—1L —i— 1)d(n)

Chamamos R de matriz de autocorrelacao do vetor x(n) , e p de vetor de correlacao
cruzada entre x(n) e o sinal que desejamos recuperar d(n). A matriz de autocorre-
lacao fornece ao equalizador uma visao da relacao entre os componentes da entrada
do filtro, enquanto o vetor de correlagao cruzada indica o grau de relagao entre a
entrada e o sinal que desejamos recuperar.

Com as definigoes de R e p e a equagao (2.15), chega-se a:

w=R"p (2.18)
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Esta expressao é conhecida por solucao de Wiener, e fornece os parametros do filtro
transversal com os quais a estrutura alcanca o menor EQM de estimacao possivel.
Por meio de manipulagoes matematicas, a fungao custo J(w) = E[|e(n)|?] pode

ser escrita também em funcao de R e p:

Jw)=0c>-w'p—-p'w+w Rw (2.19)

2
Na figura 2.6, temos a representagao grafica da fungao custo e as suas curvas de

nivel. Note que o ponto de minimo do paraboldide é dado pela equagao (2.18).

w0

(a) Representacao grafica da fun¢ao custo. (b) Curvas de nivel.

Figura 2.6: Funcao custo de Wiener.

2.4.3 Filtro de Predicao Linear

A solucao de Wiener é capaz de fornecer analiticamente os parametros da es-
trutura linear com a qual atinge-se o EQM minimo de equalizagao. Conforme sera
visto a seguir, a abordagem de Wiener também pode ser aplicada na determinacao
dos parametros de um preditor linear.

Na tarefa de predicao, tém-se disponiveis na entrada do filtro amostras atrasadas
dosinal x(n—1), z(n—2), ..., x(n— L) , e deseja-se, a partir delas, estimar,
por exemplo, o valor de z(n). Esse caso, em que se quer prever uma amostra futura

adiantada de apenas uma amostra, é chamado de predicao forward de um passo.
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Nada impediria, também, que fosse escolhido outro valor de passo a ser predito.
Em contrapartida, existe uma outra forma de predicao, denominada predicao back-
ward, em que se tém disponiveis as amostras x(n — 1), z(n—2), ..., z(n— L)
e deseja-se determinar por meio de uma estrutura linear a amostra mais antiga
xz(n — L).

No trabalho serd focado o estudo em preditores lineares forward. Na figura
2.7, tem-se a estrutura do preditor linear, que consiste de um filtro linear
transversal com L coeficientes, wy, ws, ..., wy, que sao multiplicados pelas amostras

r(n—1), x(n—2), ..., x(n— L) . No contexto supervisionado, os coeficientes
do preditor sao adaptados seguindo o critério de Wiener, ou seja, minimizando o

erro quadratico médio entre o sinal de saida do preditor e o sinal desejado.

x(n) x(n-1) x(n-2) x(n-L+1) x(n-L)
> 2-1 > 2-1 - 7

Figura 2.7: Estrutura de um preditor linear feedforward.

O sinal estimado na saida é definido por:

L
y(n) =i(n) =Y wer(n — k), (2.20)
k=1
enquanto o sinal desejado é:
d(n) = z(n) (2.21)

A func¢ao de EQM a ser minimizada tem a mesma forma da mostrada em (2.10)

e o valor de w que minimiza a funcao custo J(w) serd uma solu¢ao de Wiener.
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Entretanto, a matriz de autocorrelacao e o vetor de correlagao cruzada apresentam

algumas diferencas no contexto preditivo:

1. O vetor de entrada é atrasado de uma amostra:
x(n—1)=[z(n—-1) z(n—2) ... z(n—L)]" (2.22)

2. A matriz de autocorrelacao torna-se entao:

r(0) r(1) r(L—1)
R = Ejx(n — Dx(n — 1)] = T(zl) T(ZO) N T(L:_ 21 (2.23)
I r(L—1) r(L—-2) ... r(0) |

Observe que, se o sinal z(n) for um processo estocastico estacionario no sentido
amplo, a matriz R serd igual a mostrada em (2.16), calculada para o caso
de equalizacao, pois, supondo estacionaridade, a matriz serd invariante a um

deslocamento temporal.

3. O vetor de correlagao cruzada entre o sinal x(n — 1) e o sinal desejado é igual

a.:

p = E[x(n —1)z(n)] = : (2.24)

Assim, com as novas defini¢oes de R e p, pode-se escrever a solucao de Wiener para
o caso preditivo conforme a equagdo (2.18). Observa-se que para a obtencao dos
parametros do preditor linear 6timo, nao houve a necessidade do conhecimento do
sinal da fonte, s(n). Aproveitando esta particulariedade, serd demonstrado que é
possivel utilizar preditores, em uma estrutura denominada filtro de erro de predicao
(FEP), como uma alternativa para resolver problemas de desconvolu¢ao nao super-

visionada.
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Filtro de erro de predigao e desconvolugao nao supervisionada

Em equalizacao de canais de comunicacoes, a sequéncia de simbolos transmitida
¢ muitas vezes conhecida pelo receptor durante determinados periodos de tempo,
o que pode ser aproveitado para permitir um ajuste adequado dos parametros do
filtro. Nesse caso, a sequéncia é chamada de sequéncia de treinamento e faz parte
do processo de equalizagao supervisionada. Entretanto, ha situacoes em que nao
é possivel ou desejavel utilizar a sequéncia de treinamento, o que cria a demanda
por métodos nao supervisionados. No contexto nao supervisionado, uma vez que
se considere que os simbolos transmitidos sao independentes, é possivel realizar a
tarefa de desconvolucao, ou seja, recuperar o sinal da fonte, por meio de FEPs. Esta
ideia foi originalmente proposta por Macchi e Hachicha em (Macchi & Hachicha,
1986), na qual era empregado o principio da predi¢ao em equalizagdo autodidata
linear. A seguir sera descrito como os FEPs podem ser usados para esta finalidade.

Considere um canal cuja resposta ao impulso é dada por:
T
B(n) = ko My o b | (2.25)

e suponha ainda que a sequéncia de simbolos que determina a saida do canal no

instante n seja representada vetorialmente por:
T
s(n) = [ s(n) s(n—1) ... s(h—K+1) ] . (2.26)

Por meio de uma convolugao, pode-se obter a saida do canal em diversos instantes

de tempo:
z(n) = hos(n)+ ... +hxg1s(n—K+1) +r(n)
zn—1)= hys(n—1)+ ... +hgs(n—K) +r(n—1)
r(n—2)= hes(n—2)+ ... +hg1s(n—K—-1) +r(n—2) (2.27)

z(n—L)= hes(n—L)+ ... +hg_1s(n—K—-L+1) +r(n—1L) .
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Filtro de Erro de Predi¢do
T — |
x(n-1) i :
x(n-2) ! , !
- | Preditor 1
: : () !
x(n-L) ! !

Figura 2.8: Estrutura do filtro de erro de predigao.

O sinal da saida do canal e suas amostras atrasadas sao encaminhados para o
FEP, cuja estrutura é apresentada na figura 2.8. O FEP é constituido pelo preditor
que recebe como entradas os sinais z(n—1),z(n—2),...,x(n—L), e, por meio deles,
constroi uma estimativa, £(n), do sinal desejado x(n). O sinal de saida do preditor

é comparado com o sinal z(n) gerando o erro de predi¢ao:
ep(n) = x(n) — z(n). (2.28)
Expandindo a equagao (2.28) a partir das equagoes (2.20) e (2.27), tem-se:

ep(n) = hos(n) + ...+ hx_1s(n — K +1) + r(nl

-

£ (2.29)
—wz(n —1) + wex(n —2)+ ...+ wrx(n — L).
i(n)

Expandindo também o sinal Z(n), obtém-se:

z(n) =(hos(n—1) + hys(n —2) + ...+ r(n—1))w,
+(hos(n —2) + hys(n—=3) +...4+ r(n—2))wy + ... (2.30)
+(hos(n — L) + hys(n— L —1) +... 4+ r(n— L))wy.

Substituindo a equagdo (2.30) em (2.29), e agrupando os termos em comum,
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tem-se:
ep(n) =hes(n) +r(n) + [y — howi]s(n — 1) —r(n — 1wy
+[he — hywy — howss(n —2) —r(n —2)wsy + ... (2.31)
—hg_1jwgls(n — L —K+1) —r(n— L)wyg.

O sinal 2(n) apresenta todas as amostras da fonte de informacao que x(n) possui,
exceto pelo sinal s(n). Logo, minimizar o erro de estimagao entre esses dois sinais
idealmente corresponde a anular o que ha de redundante entre x(n) e Z(n), recu-
perando, por consequéncia, o sinal desejado s(n). Para cancelar as redundancias, os
coeficientes do filtro, w;, devem ser escolhidos de forma a anular esses termos. No

exemplo 2.1, é apresentado um caso particular, para facilitar a compreensao.

EXEMPLO 2.1:

Considere um canal e um filtro linear com trés e dois coeficientes, respectiva-

mente. Reescrevendo a equagao (2.31), tem-se:

ep(n) = hoS(’ﬂ) + [hl — howl] s(n — 1) + [hg — h1w1 — howg] S(H — 2)
—[howy + hqyws] s(n —3) — howas(n —4) +r(n) +r(n — Dw; 4+ r(n — 2)ws.

Para recuperar perfeitamente o sinal s(n), seria necessario cancelar as constantes
que multiplicam as demais amostras atrasadas. Assim, os pesos do filtro deveriam

ser:

hy
" ho
hy ()’
o (1)
Fazendo as substituicoes, observa-se que nem todos os coeficientes podem

ser anulados simultaneamente: resta um residuo proporcional aos termos

(s(n—3),s(n—4),r(n), r(n—1), r(n —2) ).

Conforme visto no exemplo, no erro de predicao permanece um residuo, pois

nao é possivel anular todos os coeficientes dos interferentes e, além disso, o ruido
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em um determinado instante, r(n — p), é estatisticamente independente do sinal
x(n — q), para p # q. Isto significa que nao ha informacao nos sinais de entrada do
preditor para a determinacao da parcela referente ao ruido. Assim, para que o erro
de predigao seja um sinal descorrelacionado, o residuo deve ser desprezivel, ou seja,
o ruido deve ser baixo e o primeiro coeficiente do canal, hy, o mais significativo, o
que nos aproxima da ideia de canal de fase minima.

A restricao a canais de fase minima se deve ao emprego de uma estrutura linear
forward. Uma alternativa para a recuperacao de atrasos intermediarios, isto é, des-
convolucao de canais de fase nao-minima, é utilizar uma cascata de FEPs lineares,
conforme proposto em (Macchi & Gu, 1987) e (Rocha, 1996). A cascata de FEPs é
representada na figura 2.9, composta por um preditor forward, responsavel por tratar
as interferéncias posteriores ao instante de interesse, seguido por um backward, que

é encarregado de cancelar as interferéncias anteriores.

e{n-m)

x(n) n

Preditor
feedforward
(passo > 1)

x(n-1)

Preditor
backward

Figura 2.9: Cascata de preditores

Embora seja possivel desconvoluir canais de fase-nao minima através de uma
cascata de preditores lineares, subsiste a limitagao estrutural associada a combi-
nagao de filtros lineares. Em seus trabalhos, Cavalcante (Cavalcante, 2001) e Ferrari
(Ferrari, 2005) mostram que a limitagao dos FEPs lineares nao decorre diretamente
do critério de minimizacao do erro de predicao, mas exatamente do uso da estru-
tura linear. Através de estruturas nao-lineares como redes neurais e filtros fuzzy, é
possivel desconvoluir com maior precisao canais de fase minima e nao-minima, pois
estas estruturas apresentam maior flexibilidade de mapeamento de entrada-saida e

geram, mesmo sob um critério de segunda ordem, estatisticas de ordem superior que
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sao essenciais para obter informacao da resposta de fase de canais de fase mista.
No capitulo 3, serao apresentadas as estruturas do FEP utilizadas no trabalho,
baseadas em redes neurais artificiais. Serd visto que o mapeamento nao linear ge-
rado por essas estruturas é mais eficiente na tarefa de desconvolucao da fonte, por
estimar mais precisamente as parcelas relacionadas as interferéncias. A proposta
¢ uma extensdo dos estudos de Cavalcante (Cavalcante, 2001) e Ferrari (Ferrari,
2005) e as contribuigoes originais se concentram principalmente no uso de estruturas
nao lineares recorrentes, pois, espera-se que a adog¢ao de um modelo que introduz
dinamica ao sistema seja capaz, além de fornecer uma estrutura de filtragem com

menos parametros livres, tratar uma classe mais ampla de canais.



Estruturas Nao Lineares

Redes neurais artificiais (RNAs) sdo estruturas nao lineares inspiradas na ca-
pacidade do cérebro humano de processar quantidades massivas de informacao de
maneira nao linear e paralelamente distribuida (Haykin, 1999). Através de intmeras
unidades simples de processamento, denominadas neurdénios, o cérebro é capaz de
gerar comportamentos bastante complexos, como reconhecimento de padroes, gene-
ralizacao e percepcao, de maneira bem mais rapida e robusta a erros que qualquer
computador digital dos dias atuais.

Aproveitando algumas caracteristicas interessantes que emergem da interconexao
dos neuronios, modelos matematicos e computacionais foram criados e seu emprego é
amplo também na area de processamento de sinais. O uso das RNAs como estruturas
de filtros para equalizacao de canais ou na predicao de séries, por exemplo, é bastante

usual e pode ser encontrado em trabalhos como: (Kechriotis et al., 1994), (Connor

27
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et al., 1994), (Nerrand et al., 1993), (Von Zuben & Netto, 1997).

Neste capitulo, serd feita uma introducao aos elementos bésicos de uma RNA,
e, em seguida, serao apresentadas as arquiteturas de rede que serao utilizadas neste
trabalho, como o perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés multi-layer per-
ceptron) feedfoward e uma versao recursiva dessa rede. Em seguida, uma descri¢ao
sucinta seré feita de outra arquitetura recorrente, a rede de estados de eco (ESN, do
inglés echo state network). Por fim, sera discutido como o mapeamento nao linear
gerado por estas estruturas auxilia, no critério preditivo, a recuperagao do sinal da

fonte com menos interferéncia.

3.1 O Neuronio Artificial

Por mais complexas que sejam as RNAs, todas apresentam em comum elementos
fundamentais de processamento de informacao: os neuronios artificiais. O modelo
pioneiro de neuronio surgiu a partir do trabalho de McCulloch e Pitts, publicado
em 1943 (McCulloch & Pitts, 1943). Nele, McCulloch e Pitts, lidando com elemen-
tos de neurofisiologia e logica matematica, estudavam o emprego das RNAs como
dispositivos logicos. Ao longo de uma linha historica que envolve esforcos de outros
pesquisadores, chega-se ao classico modelo de perceptron, proposto originalmente por
Rosenblatt em 1958, conforme mencionado em (Bishop, 1995). Na figura 3.1, tem-se
a estrutura do modelo associado ao perceptron, constituido de um conjunto de pe-
sos sinapticos que sao multiplicados pelos sinais de entrada e, em seguida, somados,
gerando uma combinac¢ao linear. O resultado desta soma passa por uma funcao
nao-linear, denominada fung¢ao de ativacao, que, além de gerar um mapeamento
nao-linear, limita a amplitude do sinal de saida.

Observe que, pela notacao que vamos seguir, no sub-indice do peso wy, ;, k esta
relacionado ao indice do neurdnio, enquanto j é o indice do sinal ao qual o peso esta
ligado. O neuroénio apresenta também um sinal de bias, fixado no valor +1, que é
multiplicado pelo peso wyo. A funcao do bias é permitir a presenca de um sinal

constante na ativacao do neurdnio.
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() —>

Figura 3.1: Modelo nao linear de um neuronio, perceptron.

Matematicamente, a saida desse neurdnio pode ser escrita como:

y(n) = p(wpo+ Y wija;(n)) (3.1)
j=1
A escolha da funcao de ativagao, representada por ¢(-), depende da finalidade da
rede. Na versao original do perceptron, a fun¢ao de ativagao do neuronio era do tipo
(Haykin, 1999):
+1 sev >0

p(v) = { (3.2)

0 se v <0

Nessas condigoes, o neuronio funciona como um discriminante linear, em que a saida
assume valor igual a +1 se a combinacao linear dos estimulos de entrada for positivo.
Caso contrario, é igual a zero.

O uso de fungoes de ativacao nao lineares permite que a rede gere mapeamentos
mais flexiveis e alcance desempenhos melhores que o de um filtro linear. A tangente
hiperbolica ¢ a funcao de ativagao padrao quando se lida com a MLP, e sera adotada
nas redes deste trabalho. Algumas caracteristicas importantes das tangentes hiper-
bolicas sao: (i) continuidade e diferenciabilidade em todos os pontos, o que indica
que algoritmos classicos de adaptagao baseados em gradiente podem ser aplicados;
(ii) presenca de saturacao, que limita o sinal de saida da rede evitando divergéncia,
(iii) versatilidade na geragao de mapeamentos simples e mais complexos, pois a tan-
gente hiperbolica é quase linear perto da origem e, ao mesmo tempo, tem carater

nao linear perto da saturagao; (iv) o célculo computacional da sua derivada é de
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baixo custo.

Além de todas estas caracteristicas, a tangente hiperbolica atende as condicoes
necessarias para que uma rede de multiplas camadas seja um aprozimador universal
de fungoes, conforme descrito em (Hornik, 1991). A capacidade de aproximagao uni-
versal de fungoes ¢ uma propriedade muito importante e desejavel, e sera explicada

com mais detalhes na proxima secao.

Na figura 3.2, temos a representacao de algumas tangentes hiperbodlicas definida
como tanh(fs,z). Note que a variacdo do parametro fg;, influi nas caracteristicas

da regiao “quase linear” da funcao.

120

Figura 3.2: Tangentes hiperbolicas com diferentes inclinagoes.

Tendo em vista o que foi exposto, percebe-se que o poder de processamento de um
unico neurénio ¢ limitado. No entanto, a interconexao de diversos neurdnios gera
uma rede capaz de produzir comportamentos bastante complexos. A seguir, seréd
apresentada uma forma de organizacao dos neuronios em camadas que da origem a
rede MLP.
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3.2 Rede Neural MLP Feedforward

A forma como os neurénios estao dispostos define a arquitetura da rede. A or-
ganizacao dos neuroénios, com func¢ao de ativacao do tipo tangente hiperbolica, em
camadas cujas saidas sao conectadas as entradas da préxima camada, sucessiva-
mente, até a camada de saida, caracterizam as redes MLPs. A forma mais genérica
de uma rede MLP é a totalmente conectada. Isto significa que cada neuroénio, inde-
pendentemente da camada em que esteja, estd conectado a todos os neuronios das
camadas adjacentes. Na figura 3.3, uma rede MLP feedforward é representada e as

seguintes partes podem ser identificadas:

e Uma camada de entrada, constituida pelos sinais de entrada que se propagarao

ao longo da rede sempre na direcao forward, no caso, da esquerda para a direita;

e Uma ou mais camadas intermediarias, formada por grupos de neur6nios que
projetam o sinal de entrada de modo nao-linear em diversos espagos de dimen-

sao tipicamente maior que o espaco original;

e Uma camada de saida, cujos neuronios recebem como entrada o sinal da ultima

camada intermediaria e fornecem como saida o sinal resultante do processa-
mento da RNA.

O modelo utilizado no trabalho apresenta apenas uma camada intermediaria e
um neuronio na camada de saida, sendo que o neurdnio de saida nao apresenta funcao
de ativacao, consistido apenas de um combinador linear. A rede é representada
na figura 3.4. A escolha se justifica, pois, conforme demonstrado por Cybenko
em (Cybenko, 1989), esta op¢ao é suficiente para que a rede seja um aproximador
universal de funcoes.

A capacidade de aproximagao universal oferece uma garantia tedrica de que, caso
a estrutura e o método de otimizacao sejam adequados, a rede serd capaz de gerar um
mapeamento de entrada-saida satisfatorio para, hipoteticamente, qualquer padrao
de entrada fornecido a rede. A capacidade de aproximacao universal é enunciada da

seguinte maneira:
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Figura 3.3: Arquitetura da rede MLP totalmente conectada, contendo duas camadas

intermedidrias.

Teorema 1

Considere uma rede MLP com uma camada intermedidria e um neurénio de
saida linear, cuja funcao de ativacao dos neurémios da camada intermediaria,
©(+), é uma fungao nao-linear continua, nao-constante, limitada e monotonica-
mente crescente. Seja I, um hipercubo unitario de m dimensoes [0,1]™. Para
qualquer fungao continua definida neste hipercubo, havera um mapeamento ge-
rado pela rede MLP, com as caracteristicas mencionadas e com um nimero finito
de neurénios, capaz de aproximar a dada funcao continua com um erro maximo

e > 0.

Embora exista teoricamente uma estrutura que aproxime adequadamente o ma-
peamento que queremos realizar, o teorema nao indica qual é essa estrutura nem
quantos neur6nios sao necessarios para atingir tal desempenho. A escolha do niimero
de neurdnios na camada intermediaria é um fator importante a ser levado em conta
pelo projetista, pois determina o grau de flexibilidade do mapeamento gerado pela

rede.
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Figura 3.4: Modelo da rede MLP adotada no trabalho.

A saida da rede MLP feedforward é definida matematicamente da seguinte
maneira;:
M L
y(n) = wyo + Z w,,; tanh (wi,o + Z w; gx(n — k)) , (3.3)
i=1 k=1
em que w,;, (¢ = 0,1,..., M), sdo os pesos sindpticos do neurodnio de saida e w; y,

(k=0,1,...,L), sao os pesos do i-ésimo neurénio da camada intermediaria.

3.3 Rede Neural MLP Recorrente

A rede MLP feedforward discutida na secao 3.2 é considerada uma rede neural
estatica, pois utiliza um conjunto finito de amostras temporais para realizar o seu
mapeamento. Uma maneira de introduzir na rede uma dependéncia temporal na
sua operacao é introduzir lacos de realimentacao. Existem duas formas de se rea-
limentar o sinal em uma rede neural: realimentacao local, na qual a realimentacao
ocorre no ambito de cada neurénio no interior da camada, e realimentacao global,
que compreende toda a rede. A realimentacdo local é relativamente mais bem-
comportada, ao passo que em redes com realimentacao global se obtém implicagoes

e comportamentos mais complexos (Haykin, 1999).
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O foco da dissertacao esta no estudo da rede neural com realimentagao global.
A rede MLP com lacos de realimentacao' aqui considerada é obtida a partir da
MLP feedforward, realimentando a saida do FEP, ou seja, o erro de predicao. A

arquitetura empregada, com realimentacao de saida, ¢ mostrada na figura 3.5.

Figura 3.5: Arquitetura da rede MLP recorrente.

A saida dessa rede é dada pela seguinte equagao:

M L—r T
z(n) = wo,o—l—z w,,; tanh (wm + Z w; px(n — k) + Z w; ge(n — k)) . (3.4)

i=1 k=1 k=L—r+1

Comparando a equagao (3.4) com a equagao (3.3), observa-se a introdugao de parce-
las, e(n — k), que correspondem as realimentacoes do erro de predigao. O sinal de
erro de predicao é fungao das entradas da rede e do erro de predicao de instantes an-
teriores, que, por sua vez, depende de valores mais antigos ainda. Essa dependéncia
temporal gera um comportamento dinamico bastante complexo, de onde emergem,
entre outras coisas, uma memoria interna, um comportamento associado a todo

o historico da rede, e uma suscetibilidade ocasional a configuracoes instaveis. As

LAo longo do trabalho, a rede tipo MLP com lacos de realimentacdo serd referenciada como

rede MLP recorrente
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condicoes que levam a rede a instabilidade, serao, na medida do possivel, evitadas
utilizando um algoritmo evolutivo, que interpreta configuragoes instaveis como in-
dividuos pouco adaptados no processo de otimizagao e tende a elimina-los ap6s um
periodo de tempo. A geracao de uma memoria interna é uma caracteristica impor-
tante e serd explorada no trabalho para tratar um grupo de canais pouco conhecido,
mas que apresentam extrema dificuldade de equalizagao: os canais que geram esta-

dos coincidentes ou estados muito proximos.

3.4 Rede de Estados de Eco

A rede de estados de eco (ESN, do inglés echo state network) é um tipo de
rede neural recorrente, inicialmente proposta em (Jaeger, 2001), que alia a capaci-
dade de processamento dinamico de estruturas recorrentes a relativa simplicidade
de treinamento associada as estruturas feedforward. O processamento dinamico é
possivel devido a presenca de uma camada intermediaria, também conhecida por
reservatorio de dindmica. O reservatorio contém muitos neurdnios (perceptrons com
fungao de ativagao tangente hiperbolica) que estao totalmente interconectados, in-
clusive com lacgos de realimentacao. O proprio nome da rede faz alusao as saidas do
reservatorio, denominadas estados de eco, geradas a partir da propagacao de “ecos”
dos padroes de entrada e de saida no interior da camada.

A rede de estados de eco empregada neste trabalho apresenta uma camada de
neuronios de entrada seguida pelo reservatorio de dinamica e pela camada de saida.
A estrutura da ESN é representada na figura 3.6, e o seu comportamento pode ser
descrito pelas seguintes equacoes:

u(n) = tanh [W;, x(n) + Wu(n — 1)]
(3.5)
y(n) = wour u(n),
em que W;, representa a matriz referente aos pesos de entrada, W é a matriz dos
pesos do reservatorio de dinamica, u(n) é o vetor dos estados de eco e W,y € 0 vetor

com os pesos da camada de saida.
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camada reservatorio camada
de entrada de dinamica de saida

w

Figura 3.6: Arquitetura da rede neural com estados de eco.

Os pesos de W;,, e W sao determinados sem a influéncia do sinal desejado: o
objetivo é somente gerar um repertorio de padroes de dinamica tao diverso quanto
possivel para que este seja posteriormente encaminhado a camada de saida. Os
pesos dos neurdnios de W;, recebem valores {+1, —1} equiprovaveis e procuram
gerar uma maior diversidade no ambito do sinal na entrada. Apos passar pela
camada de entrada, o sinal é encaminhado para o reservatorio de dinamica, que o

processa de modo dinamico e nao-linear.

Os pesos do reservatorio sao escolhidos de modo a gerarem autovalores da matriz
W com um certo raio espectral. O raio espectral é definido como o mo6dulo do maior
autovalor e deve assumir valores menores que 1 para que a dinamica da ESN nao
sofra instabilidades e seja controlada apenas pelo sinal de entrada, isto é, para
que o efeito dos estados transitorios iniciais desvanecam (Ozturk et al., 2007). Em
(Ozturk et al., 2007), alias, os autores perceberam que, distribuindo os autovalores
de maneira simétrica e uniforme, a rede obtém estados de eco mais diversificados

em relacao a outros tipos de configuracgao.
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Os pesos da camada de saida, por sua vez, sao os unicos da rede a serem adap-
tados. Como a camada é composta de neuronios com funcao de ativagao igual a
identidade, seus pesos podem ser determinados simplesmente por uma regressao li-
near, o que torna o processo de treinamento mais simples se for comparado com os
de outras redes recorrentes.

A simplicidade no treinamento é a caracteristica mais importante da ESN.
Porém, claramente, projetando o reservatorio de dinamica desta maneira, nem todo
o potencial da estrutura recorrente é extraido. Além disso, em (Consolaro, D. M.,
Von Zuben, F. J., 2008) constatou-se que o uso de uma abordagem linear apos o
reservatorio, como por exemplo, o referido combinador linear, nao leva ao melhor
desempenho possivel. Os autores entao investigaram o uso de um filtro de Volterra,
que, embora seja linear nos parametros, é inerentemente nao linear. Como o nimero
de combinagoes da entrada cresce vertiginosamente com o aumento de entradas do
filtro de Volterra, foi utilizada uma técnica denominada PCA (do inglés, Principal
Component Analysis) (Hyvérinen et al., 2001) para diminuir a redundancia nos es-
tados de eco. Uma descricao mais detalhada do filtro de Volterra é feita no apéndice
A.

Neste trabalho, o estudo da ESN é apenas preliminar, e se limitara a verificar se
essa estrutura é uma opcao viavel para compor um equalizador baseado em predicao

nao linear e recorrente.

3.5 Predicao Nao-Linear

No contexto de desconvolug¢ao nao supervisionada, filtros de erro de predicao li-
neares forward possuem a restricao de apenas desconvoluir adequadamente canais de
fase minima. Em contrapartida, é possivel aos filtros lineares backward desconvoluir
canais de fase maxima. Canais de fase mista, por sua vez, podem ser tratados por
cascata de preditores backward e forward. No entanto, o erro de predicao obtido por
essas abordagens, ao contrario do que se deseja, nao é totalmente descorrelacionado,

havendo residuos de distorcao do canal que nao sao estruturalmente eliminéveis.
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A nocao de que esta limitacao no processo de equalizacao nao supervisionada
nao decorria do critério de erro de predicao, mas do uso de estruturas lineares,
foi inicialmente levantada em (Cavalcante, 2001). Posteriormente, motivado pelos
resultados em (Cavalcante, 2001), Ferrari (Ferrari, 2005) obteve bons desempenhos
na equalizacao de canais de fase nao minima por meio de FEPs que estruturalmente
se baseavam em filtros fuzzy. Além disso, no trabalho de Ferrari, a otimalidade
de sua proposta foi provada por meio da demonstracao da equivaléncia do preditor
fuzzy e o estimador de minimo erro quadratico médio (MMSE, do inglés minimum

mean squared estimator).

Antes de contextualizar o nosso trabalho em relacao aos dois citados anterior-
mente, mostraremos como o mapeamento nao linear da estrutura obtém estimativas
mais proximas do erro de predi¢do. E repetida a seguir a equagao (2.28), do erro de

predicao:
ep(n) = x(n) — &(n). (3.6)

Em uma estrutura nao linear, a estimativa do sinal z(n) é dada por um mapeamento

nao linear:

z(n) =V (x(n—1)). (3.7)

Expandindo a equagao (3.7) a partir da equagao (2.27), e substituindo no erro de

predicao, tem-se:

ep(n) = hos(n) +hs(n—1) +...+ hg_1s(n — K+ 1)+ r(n)

(. ~/

2(n)
— V¥ (zx(n—1), x(n—2), z(n—23),.. 2

#(n)

(3.8)

Observando a equacao (2.27), todas as amostras da fonte contidas em z(n) estao
presentes em x(n — 1), exceto pela informacao recente s(n) e r(n). Assim, a es-

timativa, Z(n), pode ser escrita em funcdo apenas da entrada do instante anterior



3.5. PREDICAO NAO-LINEAR 39

x(n —1). A fungao ¥ deve entao ser capaz de fazer o seguinte mapeamento:

U | hos(n—1) +hs(n —2) +...+ hg_1s(n— K)+ r(n—1)
~ d (3.9)

z(n—1)

=his(n—1) + hes(n —2) +...+ hg_1s(n— K + 1)+ r(n).

Ao contrario do caso linear, na qual os coeficientes do filtro da equagao (2.31) pre-
cisavam assumir determinados valores para anular os interferentes e nao era possivel
fazer simultaneamente para todas as amostras, no caso nao linear a flexibilidade do
mapeamento tem o potencial de atender a igualdade da equacao (3.9). Entretanto,
note que o ruido r(n) nao pode ser suprimido, pois este sinal é originado de um
processo aleatorio e independente dos sinais de entrada do preditor. Logo, a melhor

estimativa feita por um FEP nao linear é dada por:
ep(n) = hos(n) +r(n), (3.10)

que indica a capacidade da estrutura nao-linear de recuperar o sinal desejado da
fonte, eliminando os demais interferentes, a menos de uma parcela dada pelo ruido
no instante n.

A proposta desta dissertagdo ¢ uma extensao das propostas em (Cavalcante,
2001) e (Ferrari, 2005), nas quais buscou-se a desconvolu¢ao cega da fonte por meio
de FEPs nao-lineares. Neste trabalho, o mapeamento ¥ é dado pelas equagoes
(3.3), (3.4) e (3.5), e espera-se que as estruturas sejam capazes de recuperar o
erro de predicao de forma mais adequada possivel para todo tipo de canal. Neste
ponto, a dissertacao traz algumas contribuicoes originais em relacao aos trabalhos
mencionados. A primeira é o emprego de estruturas recorrentes (MLP recorrente e
rede de estados de eco), que sdo as tnicas capazes de desconvoluir canais que geram
estados coincidentes (Montalvao et al., 1999), pois armazenam informagoes sobre
os simbolos transmitidos no passado, desfazendo os estados dubios dessa classe de
canais.

A segunda contribuicao original é o uso de um algoritmo baseado em sistemas

imunologicos artificiais (SIA), que, devido ao seu carater populacional e a seus
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mecanismos de mutacao e selecao, possui capacidade de busca local e global. Essas
caracteristicas sao importantes uma vez que, devido a nao linearidade da estru-
tura, a funcao custo, através da qual ocorre o ajuste dos coeficientes, ¢ altamente
multimodal. Além disso, como serdao empregados filtros com realimentacoes, existe
sempre a ameagca de configuragoes instaveis devido a natureza dinamica do sistema.
A convergéncia para minimos que levam a desempenhos pobres ou instéveis é contor-
nada pelo algoritmo imunologico e deve ser evitada, pois nao permite que se extraia
o real potencial do filtro proposto. As caracteristicas de cada algoritmo estudado

no trabalho sao apresentadas no capitulo 4.



Algoritmos de adaptacao

Conforme discutido anteriormente, estruturas nao-lineares recorrentes serao uti-
lizadas no trabalho para superar a limitacao estrutural presente em filtros de erro de
predicao lineares, e, assim, conseguir desconvoluir o sinal da fonte em um dominio
mais amplo de canais, nao se restringindo aos canais de fase minima ou maxima.
Entretanto, o éxito do filtro na recuperacao do sinal depende da determinacao ade-
quada dos seus parametros, o que é um fator complicante em estruturas nao-lineares,
pois a funcao custo, através da qual ocorre o ajuste dos coeficientes da rede, é alta-
mente multimodal, e a convergéncia para minimos locais ruins é indesejavel, ja que
a configuracao da rede associada a este tipo de minimo tende a produzir um desem-
penho insatisfatorio e nao refletir o real potencial da proposta, conforme descrito

em (Pearlmutter, 1995).

Neste capitulo, serao apresentados os algoritmos utilizados na adaptacao dos co-

41
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eficientes dos filtros empregados no trabalho: o algoritmo real-time recurrent learn-
ing (RTRL), baseado no classico método do gradiente, e um algoritmo pertencente
a classe dos sistemas imunologicos artificiais (SIAs).

O RTRL é um dos algoritmos mais conhecidos para adaptagao de estruturas
nao lineares recorrentes. Ao longo do capitulo, sera visto que o RTRL calcula de
maneira bastante eficiente estimativas do gradiente, mas apresenta alguns problemas
como: convergéncia lenta, dependéncia do ponto de inicializagao, e, principalmente,
instabilidade.

O desempenho da rede neural recorrente ajustada por um SIA, por sua vez,
é o principal foco de estudo da dissertacao. Embora a complexidade do SIA seja
maior, a sua escolha justifica-se por a abordagem apresentar um equilibrio entre
mecanismos de busca local e global, trazendo um certo grau de robustez e uma
capacidade de evitar a convergéncia para 6timos locais e configuracoes instaveis, o

que é importante no contexto de estruturas recorrentes.

4.1 Algoritmo Baseado em Gradiente

As técnicas de aprendizado baseadas no calculo do gradiente sao, provavelmente,
as mais conhecidas e empregadas na adaptacao de RNAs. Existem dois grupos de
técnicas que sao utilizadas no treinamento de redes neurais recorrentes: as que cal-
culam diretamente o gradiente, usuais em filtragem adaptativa nao-linear, e as de
retropropagacao recorrente, empregadas em aplicagoes que nao demandam proces-
samento em tempo real (Mandic & Chambers, 2001).

O algoritmo real-time recurrent learning (RTRL) (Williams & Zipser, 1989) é
uma técnica que utiliza o calculo direto do gradiente, e, como o proprio nome indica,
o ajuste dos pesos da rede é feito em tempo real, isto é, ocorre ao mesmo tempo em
que a rede processa o sinal. Para atualizar os pesos em tempo real, o algoritmo utiliza
estimativas instantaneas do gradiente, ao contrario das técnicas de retropropagagao
recorrente, que calculam as derivadas parciais ao longo de toda a histoéria da rede.

Em comparacao com redes feedforward, em redes recorrentes, a complexidade do
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calculo da regra da cadeia é maior, uma vez que este nao termina ao se atingir a
camada de entrada. Como hé, na camada de entrada, os sinais de saida da propria
rede em instantes anteriores, que, por sua vez, sao fungoes dos pesos da rede, é
necessario continuar com o processo até que se chegue no vetor de entrada com o
qual a rede foi inicializada. O RTRL simplifica o célculo do gradiente, pois sua
estimativa nao considera todo esse historico, mas somente uma parte mais recente.

A seguir, a deducgao do algoritmo RTRL, para a estrutura de RNA usada no
trabalho, serda apresentada, e, na figura 4.1, os principais elementos sao indicados

para facilitar a compreensao da deducao.

&(n)

Figura 4.1: Parametros da rede neural utilizadas pelo RTRL

Reescrevendo a equagcao (2.28), o sinal de erro na saida do FEP é dado por:

Como o sinal desejado d(n) é um sinal independente, derivando o sinal de erro em

relacao a um vetor de pesos w; tem-se:

de(n) _ dy(n)
dw. — ow. (4.1)

O sinal y(n) é gerado pela camada de saida da RNA, que no trabalho é apenas um
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combinador linear, cuja operacao é dada pela seguinte equacao:

y(n) = w, £"(n), (4.2)

T

"¢ o vetor de pesos do neuronio de saida e €™ & o seu vetor de entrada,

em que w

formado pelo sinal de bias +1 e pelas saidas de todos os M neurdnios da camada

intermediéria, £{"(n), £'(n), ..., £5(n):
S
. " (n
gnn) = | (43)
L (1) 4 (v41x1)

A derivada do sinal de saida do preditor em relacao aos pesos da camada de saida
é dada por: .

ow, o Ow,

Resolvendo a derivada parcial do tltimo termo da equagao (4.4),

S
)
aé (n> — alwo (4 5)
ow, : ’ '
3¢y (n)
OWo | (M+1xM+1)
em que, para o sinal de bias:
01
_ 4.6
ow, [ 00 0 leM-ﬁ-l)’ (4.6)
e para cada neuronio da camada intermediaria ¢t =1,2,..., M:
o¢;" (n) 10T 70§(n)
i - , 0 rZ>V 4.7
S = ¢ (wlem) |0+ w2 (47)

na qual pesos do i-ésimo neurdnio sao representados pelo vetor w; e a derivada da

fungao de ativacao por ¢/'(+). O termo nulo da equagao (4.7) corresponde ao ponto
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do algoritmo em que é feita uma simplificacao, na qual se espera que o desempenho
do algoritmo nao seja afetado de forma significativa, pois o vetor w; sera considerado
independente de w,, embora, na realidade, sabe-se que a adaptacao dos coeficientes
de uma camada esta relacionada ao erro obtido com uma dada configuracao de pesos
de w,.

O sinal de entrada da rede é dado por:

e(n—1)
&(n) = 1 : (4.8)
x(n —1) (L+r+1x1)
em que e(n—1) = [e(n—1),...,e(n—7)]T é o vetor de realimentacoes, e x(n —1) =
[z(n —1),...,2(n — L)]T é o vetor contendo amostras do sinal x(n).

Como o sinal de entrada da rede, apresenta realimentacoes, é necessario continuar
calculando a derivada parcial na equagao (4.7), pois os sinais realimentados sao

funcoes do vetor de peso w,:

[ de(n—1) de(n—1) de(n—1) ]
Owo,0 Owo,1 T Owom
Oe(n—2)  Oe(n—2) de(n—2)
Owo,0 Owo,1 e Owo, a1
85(7@)2 e (1.9)
ow, 0 0 ... 0
0 0 0

- U = (L+r+1xM+1)

Na matriz (4.9), as linhas nulas correspondem a derivada do sinal de bias e do vetor
x(n — 1), que sao independentes do vetor peso w,. O k—ésimo elemento do vetor
W, é representado por w, . Observe que, conforme a equagdo (4.1), a derivada do
sinal e(n) pode ser escrita em fungao do sinal y(n). Logo, a matriz (4.9) é reescrita
a partir de valores atrasados da equagao (4.4):

_9y(n=1) —A,(n—1)

06(n) | sy | |
o = o | = Ao(n —2) (4.10)
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Como algumas posi¢oes de (4.9) sao nulas, a multiplicagao wl%n) g equivalente a

i Ow,
T  9&(n)

i(rec) Ow,

Substituindo entao na equagao (4.7):

em que Wi(,..) corresponde apenas aos pesos da parte recorrente de w;.

af ( ) _Ao(n o 1)
i'(n /
Two =@ (ngf(n)) Wz'jgrec) —Ao(é —2) (4.11)
Escrevendo para todos os neuronios juntos:
_ 0 0 -
sy | FOTED 0 ~Ag(n 1)
n
ow. = O (p/(ng(n)) 0 Wiee | —As(n —2)
i 0 0 0 ¢'(wi&(n)) |
o

(4.12)
na qual, a primeira linha da matriz ® corresponde a derivada do bias, € W, cor-
responde & matriz com os pesos correspondente ao sinal realimentado de todos
os neurdnios. Por fim, fazendo a substitui¢ao na equacao (4.4), a atualizagao do

neurénio da camada de saida é:

_Ao(n - 1)
Ay(n) =€ (n) + W, OW,eo | —Ag(n—2) |. (4.13)

Seguindo o mesmo procedimento, é feita a retropropagacao do erro nos pesos da

camada intermediaria. O vetor dos sinais gerados pela camada intermediaria é:
T
p(wi&(n))

€M (n) = : : (4.14)
p(wig(n))
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A derivada do sinal de saida do preditor em relacao ao peso j da camada inter-

mediéria é:

Ay — 20n) _ O(WEE" () (0w 2270) )

8Wj aWj ° aWj

Resolvendo a derivada do tltimo termo da equagao (4.15):

[ oetlen T T rwTe(m) (0+ w %)
06" (n) Do T () T ' T 0€(n)
= | S = | ) (6 +wI%E) | (416)
dp(wi €(n)) n
| PR | whie() (0+ W, )

Aproveitando o mesmo raciocinio no céalculo de (4.9) e de (4.10), para substituir em
(4.15):

_ . i 0
. ¢ (wTE(n)) 0 £(n) ~Aj(n—1
a{a w@ _ 0 o' (wTem) ... 0 AW —A;(n—2)
0
L 0 0 0 ¢ (wié(n) | | e —
U,

P
(4.17)

Fazendo as substitui¢oes de (4.17) em (4.15), obtém-se a atualizagdo do neurdnio j

da camada intermediéria:

J

Ajn)=wl'® |U;+ W, | —A;(n—=2) | |, (4.18)

em que ® é uma matriz (M + 1) x M, cuja diagonal é composta pelas derivadas
parciais da fungao de ativagao com respeito a seus argumentos, avaliados em w! &(n),
enquanto U; é uma matriz (M x L 4 r + 1) cujas linhas sdo todas nulas, exceto a

linha j, que é igual ao transposto do vetor &(n).
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Para completar a descricao do algoritmo, é necessario relacionar os vetores A; e
A, ao gradiente da superficie de erro em relagao aos pesos w;.
Como o algoritmo se baseia no método steepest descent (Haykin, 2002), a esti-

mativa do gradiente é feita a partir do erro quadratico instantaneo:
E(n) = =e*(n), (4.19)

Para que a funcao custo seja minimizada, deriva-se o erro quadratico instantaneo
em relacao ao vetor de pesos:

9E(n) _ (ae(n)) o(n)

- (83/(”)) e(n) (4.20)

ow;
= —A;(n)e(n),

em que, A; = A, se o neuronio for de saida, ou A; = A; se for da camada inter-

mediéaria. Assim, o ajuste sobre o vetor de pesos w;(n) é:

0E) _\ Aun) e(n), (4.21)

aWZ' -

Aw;(n) = —n

em que 7 ¢ o parametro de aprendizado. No quadro 4.1.1 é apresentado um resumo
do algoritmo RTRL, para uma RNA com uma camada intermediaria e um neurdnio
linear de saida.

O uso do gradiente instantaneo gera uma diferenca de desempenho em relacao
aos algoritmos que calculam o verdadeiro gradiente. Essa diferenca nao é de todo
distinta da que existe entre a abordagem exata de Wiener e o célculo aproximado
do algoritmo steepest decent (Haykin, 1999), e diminui & medida que o parametro
de aprendizado 1 é reduzido. A reducao do valor de n permite que estimativas
do gradiente sejam feitas apds mudancas pequenas na dinamica da rede, evitando
aproximacoes excessivamente incorretas, que podem gerar instabilidades no pro-
cesso. Entretanto, existem algumas desvantagens nesta abordagem, pois o uso de
valores pequenos de n torna lenta a convergéncia do algoritmo. Além disso, al-

goritmos baseados no gradiente sao dependentes do ponto de inicializagao, o que
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pode levar a convergéncia para minimos locais ruins. Buscando contornar proble-
mas caracteristicos de técnicas baseadas em gradiente, sera aplicado no trabalho um
algoritmo imunologico voltado para otimizagao em espacos continuos. Na proxima
se¢ao, serd visto que o algoritmo evita as complicagoes do calculo recorrente do gra-
diente, e, devido ao seu carater populacional e a mecanismos de busca local e global,

possui robustez a solugoes instaveis e a convergéncia para minimos locais ruins.

4.2 Evolugao e Sistemas Imunologicos Artificiais

4.2.1 Inspiracao Evolutiva

A computacao evolutiva é um campo de pesquisa que se inspira em ideias da
evolucao bioldgica no intuito, por exemplo, de desenvolver métodos de solucao de
problemas complexos, conforme descrito em (Castro, 2006). Algoritmos evolutivos
tém origem conceitual numa corrente de pensamento e estudos dentre os quais se
destaca o trabalho de Charles R. Darwin (Darwin, 1859). Segundo a teoria de
Darwin, o processo evolutivo tem como principal agente modificador a selecao na-
tural, que, na luta pela sobrevivéncia travada entre os seres vivos, leva a tendéncia
de preservacao de variacoes favoraveis e de desaparecimento das nao favoraveis no
curso da historia biologica, conforme mencionado em (Futuyma, 2003).

Esse novo paradigma foi muito importante, tendo levado a mudangas nos rumos
da Biologia e gerado muita polémica no meio cientifico, inclusive com repercussao no
campo religioso. No meio cientifico, porque era quase unanime na época a hipotese
de que as espécies eram imutaveis, isto é, de que todos os seres mantinham as mesmas
caracteristicas herdadas de seus genitores. No religioso, confrontava com a teoria
do criactonismo, por sugerir a existéncia de uma outra “forca”, além da divina, na
criacao das espécies.

O trabalho de Darwin trouxe uma nova visao, mas ainda nao se sabia como eram
transmitidas as variacoes ocorridas aos descendentes. As respostas vieram posteri-

ormente, com a redescoberta dos trabalhos sobre genética de Mendel, o que deu
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Quadro 4.1.1 Algoritmo RTRL.

Pardmetros:

L+ r + 1 = dimensao do vetor de entrada;

M = ntmero de neurdnios da camada intermediaria;

w;r = k—ésimo peso sindptico do neuroénio se saida, se j = o, ou da camada inter-
medidria, se j = 1,2,..., M.

Inicializacao:

1. Atribua valores proximos de zero e uniformemente distribuidos para os pesos

sinapticos;
2. Inicialize o vetor de realimentagoes e(0) com valores nulos;
3. Inicialize o vetor A(0) com valores nulos também.
Computacao: paran =1,2, ...
1. Realize o processamento do sinal de entrada ao longo da rede;

2. Atualizacao dos parametros:

—A,(n—1)
Ao(n) = €"T(n) + WwEOW, .. | —Au(n—2) |;
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origem a atual sintese da teoria da evolucao, a qual se associam pontos importantes

como (Futuyma, 2003):

e As populacoes contém variacoes genéticas geradas por mutagoes aleatorias e

recombinac¢ao;

e As populacoes evoluem por meio de mudangas nas frequéncias génicas trazi-
das por fendmenos como deriva, fluxo génico, e, principalmente, pela selecao

natural.

A mutacao, a recombinacao e a selecao natural sao mecanismos fundamentais
para a geracao e manutencao de caracteristicas boas e eliminagao das ruins nas popu-
lacoes. Estes mecanismos podem ser interpretados essencialmente como um processo
de otimizacgao, o que inspirou a criagao dos algoritmos evolutivos. Existem diversos
tipos de algoritmos evolutivos, sendo possivel apontar quatro vertentes cléssicas:
algoritmos genéticos, estratégias evolutivas, programacao evolutiva, e programag¢ao
genética (Castro, 2006).

A aplicacao dos algoritmos evolutivos em problemas de engenharia teve inicio a
partir da década de 50 e os bons desempenhos obtidos em tarefas complexas conso-
lidaram e difundiram o seu uso em diversos campos. No contexto deste trabalho, de
desconvolucao de fontes, o emprego de algoritmos evolutivos na adaptacao de equa-
lizadores e preditores ¢ interessante por possuir algumas vantagens sobre algoritmos
classicos baseados em gradiente, como o favorecimento a convergéncia para mini-
mos locais de melhor qualidade, uma vez que possuem um interessante equilibrio
entre busca local e global; a capacidade de evitar solugoes que levam a instabilidade,
as quais podem ocorrer no decurso do emprego de técnicas baseadas em gradiente
quando se adaptam filtros recorrentes; e a auséncia da necessidade de realizar o cal-
culo computacional do gradiente e de lidar com aproximagoes numéricas que podem

levar & instabilidades.
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4.2.2 Sistemas Imunolégicos Artificiais

O algoritmo utilizado no trabalho ¢ um algoritmo evolutivo® inspirado na or-
ganizagao e no funcionamento dos sistemas imunoloégicos dos vertebrados. O sis-
tema imunologico tem como fungao proteger o organismo da invasao de agentes
(patogenos) causadores de doencas ou que comprometem o funcionamento adequado
do organismo. Para realizar tal tarefa, conta com células de defesa, os linfécitos, que
circulam pela corrente sanguinea e sao responsaveis pelo reconhecimento e destrui¢ao
dos patogenos.

Devido a grande diversidade de possiveis invasores e a inviabilidade de que se
conhecam as caracteristicas de todos eles, no sistema imunologico, existem dois
mecanismos complementares de defesa: uma parte inata e uma adaptativa, con-
forme indicado em (Castro, 2006). A parte inata fornece uma prote¢do imediata,
reagindo, em geral, a maioria dos corpos estranhos, enquanto a parte adaptativa
possui mecanismos mais refinados, capazes de promover modificagoes na estrutura
de iteracao quimica com as moléculas dos antigenos®. Particularmente, a parte
adaptativa é a mais relevante para a construcao de uma ferramenta de busca, pois
é nela que ocorre o processo de aprendizado.

No sistema imunologico, o processo de aprendizado, de maneira simplificada,
ocorre da seguinte maneira: quando h& o reconhecimento do antigeno pelas células
de defesa, é disparado um processo de secre¢ao de anticorpos (substancia capaz de
neutralizar a agdo do antigeno), e, a0 mesmo tempo, ocorrem replicacoes das células

que tiveram maior afinidade, para gerar um conjunto de copias capaz de secretar

1Um algoritmo imunolégico pode ser considerado um algoritmo evolutivo, pois a adaptacio
verificada no sistema imunolégico pode ser interpretada como evolugao em escala microscépica.
Note, entretanto, que ha uma diferenca conceitual entre algoritmos imunolégicos e evolutivos.
No primeiro, a teoria da evolucao é utilizada apenas para explicar o comportamento do sistema,
ao contrario dos algoritmos evolutivos cujo desenvolvimento é totalmente baseado na teoria da

evolugao (Castro & Timmis, 2002).
2 Antigeno é a denominacdo dada a porc¢ao dos patogenos que desencadeia uma resposta imune

no sistema imunolégico
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mais anticorpos adequados ao antigeno identificado. Esse processo ¢ conhecido por
selecao clonal, e apresenta similaridades com o processo de selecao natural, pois

células de defesa mais eficientes sao as que tendem a ser selecionadas.

Entretanto, somente a replicagao da célula bem-sucedida nao é suficiente para
que as células iniciais se desenvolvam e se tornem aptas a reconhecer com mais
precisao os antigenos. De fato, as células de defesa sofrem, durante a etapa de
divisao celular, mutacoes inversamente proporcionais a afinidade (fitness) com o
antigeno, num processo denominado maturacao de afinidade, em que, quanto menos
efetiva a célula for, mais sujeita & mutacao ela estard. Além desses mecanismos,
o sistema imunologico ainda conta com um engenhoso esquema de introducao de
material significativamente novo no repertorio das células de defesa, chamado de

edicao de receptores.

Os sistemas imunoldgicos artificiais (SIAs) foram desenvolvidos considerando
as caracteristicas, os processos e os modelos dos sistemas imunolégicos reais. No
trabalho, serd empregada uma versao modificada do algoritmo imunolégico CLON-
ALG, desenvolvido por de Castro e Von Zuben (Castro, L. N. de, Von Zuben, F. J.,
2002), no sentido de realizar otimizagao de variaveis reais. O CLONALG incorpora
caracteristicas derivadas da teoria da selecao clonal, como selecao proporcional a

afinidade, edicao de receptores e mutacao.

Realizando as devidas analogias entre o sistema imunologico e o algoritmo, a
estrutura que define as iteracoes entre as células de defesa e os antigenos corresponde
ao vetor de parametros do filtro. Este vetor de parametros se relaciona com a idéia
de um espaco de formas de natureza real, cuja descricao é dada com mais detalhes
em (Castro & Timmis, 2002). A afinidade entre anticorpo e antigeno, por sua vez,
é traduzida pela funcao custo Jr;7, que é uma medida de qualidade da estimagao
obtida com uma determinada configuracao do vetor de parametros do filtro. Como,
originalmente, os SIAs foram propostos para tratar problemas de maximizagao, e,

em geral, deseja-se minimizar uma fungao custo em problemas de filtragem, a medida
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de afinidade é entao escrita como:

1

_— 4.22
]- _I' qusto ( )

JFIT =

Na inicializagao do algoritmo, gera-se um conjunto de vetores com coeficientes
aleatorios, o que corresponde a fase de producao celular na medula. O conjunto
de células passa pelo primeiro laco do algoritmo, no qual é avaliada a afinidade
de cada vetor de parametros em relagao a minimizacao de J..s,. Na etapa de se-
lecao clonal e expansao, surge a primeira diferenca entre o algoritmo utilizado e
a proposta original: no CLONALG, somente os elementos de maior afinidade sao
selecionados para produzir clones, e a quantidade de clones gerada é também pro-
porcional & afinidade, ao passo que, no algoritmo usado neste trabalho, todos os
elementos produzem clones e na mesma quantidade.

Em seguida, no processo de maturacao de afinidade, cada clone sofre uma mu-
tacao inversamente proporcional a afinidade da sua célula geradora: quanto maior a
afinidade, menor é a intensidade de mutacao sofrida pelos seus clones, e vice-versa.
Calcula-se a afinidade dos clones, e o melhor individuo de cada grupo, formado pela
célula geradora e seus clones, ¢ mantido na populagao, sendo os restantes eliminados.
Além desses processos, ainda ha a representacao do mecanismo de edicao de recep-
tores, na qual, apoés determinados periodos de tempo, os elementos com afinidade
baixa sao substituidos por outros aleatorios. Note, no entanto, que a eliminacao e
introducao dos individuos é feita de forma que a populacao tenha tamanho fixo. O
laco de repeticao termina neste ponto, e é repetido até que se atinja o critério de
parada. No quadro 4.2.1, uma visao mais estruturada do algoritmo é apresentada.

No esquematico, o processo de mutacao ocorre no passo 3.2, em que as copias
do vetor de parametros sofrem uma modificagao aleatoria e proporcional ao valor
de a, que é funcao do valor inverso do parametro de controle de mutacao [ e de-
cai exponencialmente com o valor da afinidade. Nessa etapa e em 3.3 e 3.4, o
algoritmo realiza um eficiente mecanismo de busca local (embora também haja um
certo potencial de busca global na mutagao). No passo 3.5, hd um aumento decisivo

no potencial de busca global pela insercao de elementos aleatérios na populagao,
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permitindo a exploragao de novas regioes do espaco.

Embora o algoritmo seja inspirado no CLONALG, algumas caracteristicas foram
extraidas de um outro algoritmo imunologico, a opt-aiNet (Castro & Timmis, 2002),
como o uso da codificacao real e a inclusao de proporcionalidade da mutagao com
respeito a afinidade na variancia das amostras das gaussianas empregadas.

Resumindo o que foi visto nesta secao, a opcao pelo emprego de um paradigma
evolutivo na adaptagao dos coeficientes do filtro do trabalho é justificavél, pois pos-
suem algumas vantagens e trazem um ganho substancial em relacao a abordagem

classica baseada no gradiente, como, por exemplo:

e O algoritmo imunologico realiza uma busca eficiente do ponto de vista de
convergeéncia global, pois os esquemas de busca populacional controlados por
mecanismos de manutencao de diversidade permitem uma ampla exploracao
no espaco da funcao custo e uma grande chance de escapar de minimos locais

pobres;

e O funcionamento do algoritmo nao depende do calculo do gradiente, basta que
seja possivel calcular o custo associado as solucoes que emergirem durante o

processo de busca para que a técnica opere adequadamente;

e O algoritmo é robusto a solugoes instaveis, pois a estes estao associados va-
lores de afinidade baixos e, consequentemente, possuem a tendéncia de serem

eliminados, nao interferindo na qualidade das boas solucoes.

Neste ponto do capitulo, ¢é finalizada nao apenas a descri¢ao tedrica do algoritmo
de adaptacao, mas de todos os aspectos da proposta da dissertacao. No proximo
capitulo, serao realizadas diversas simulagoes para verificar o desempenho das es-

truturas recorrentes e, assim, construir as conclusoes do trabalho.
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Quadro 4.2.1 Algoritmo Imunologico.

1. Inicialize uma populagao de N4 células aleatoriamente;
2. Calcule a afinidade de cada célula da rede;
3. While nao ¢ atingida a k—ésima geracao do:

3.1 Produza N, clones para cada célula;

3.2 Mantenha a célula original e aplique um processo de mutacao a cada clone

seguindo as equagoes:

d= c+aY(0,1)
(4.23)
a= - exp(=Jrrr)

B

em que ¢’ é o clone modificado, Y(0, 1) é uma variavel aleatoria gaussiana
de média nula e variancia unitaria, S é um parametro de controle e Jg;r

ja é o valor da afinidade normalizada para estar no intervalo |0,1].

3.3 Mantenha na populacao apenas a melhor solucao de cada grupo formado

pelo individuo e seus clones;

3.4 Determine o melhor individuo, ou seja, o que possui a maior afinidade da

populacao inteira;

3.5 A cada t iteragoes, elimine os m elementos da populagao com os menores
valores de afinidade e introduza no lugar individuos gerados aleatoria-

mente;

4. End while




Simulacoes e Resultados

Em (Cavalcante, 2001) e (Ferrari, 2005), o critério de minimizagdo do erro
quadratico médio de predicao se apresentou como um paradigma s6lido para a adap-
tacao nao supervisionada de filtros nao lineares, sendo que, no segundo trabalho,
¢ comprovada a equivaléncia entre o preditor fuzzy e o estimador de minimo erro
quadratico médio (MMSE).

Com a fundamentacao do critério preditivo para a adaptacao nao supervisionada
de estruturas nao lineares, no nosso trabalho, as contribui¢oes originais se relacionam
particularmente & avaliagao dos beneficios trazidos pelo uso de estruturas recorrentes
de predicao e, também, ao emprego de computagao evolutiva na adaptacao dessas
estruturas.

A fim de verificar o desempenho da estrutura recorrente, neste capitulo, sera

apresentado um conjunto de simulacoes e os resultados obtidos. Os cenérios das

57
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simulagoes escolhidas sao divididos nas seguintes partes: na primeira, verifica-se as
diferencas entre o desempenho de uma estrutura feedforward e uma recorrente, em
relacao a diversos modelos de canais: de fase minima, méaxima, mista e com estados
coincidentes. Na segunda etapa, os filtros feedforward e recorrente sao testados num
contexto em que ha ruido branco gaussiano com varios niveis de SNR (do inglés,
signal-to-noise ratio), para que seja analisada a robustez da estrutura recorrente a
realimentacao de valores corrompidos. No cendario seguinte, ¢ feita uma compara-
cao entre algoritmos de adaptacao: testam-se o algoritmo RTRL, que se baseia no
método classico do gradiente, e é um dos algoritmos mais empregados na literatura
para redes nao lineares recorrentes, e o algoritmo imunologico, que ¢ um dos princi-
pais elementos de estudo deste trabalho. Sao realizadas também simulacoes com a
estrutura do filtro sendo uma rede de estados de eco, que apresenta uma dinamica

bastante diferente e caracteristicas interessantes em relacao a rede neural MLP.

5.1 Parametros de simulacao

5.1.1 Fonte de informacao

Nas simulagoes, o sinal s(n) gerado pela fonte de informacao consiste de uma se-
quéncia de variaveis aleatorias discretas, independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.), pertencentes a um alfabeto finito A. Quando necessario, a notagao vetorial

utilizada para representar uma sequéncia finita s(n) sera:
T

s(n) =1 s(n) s(n—1) ... s(n—=N+1) | , (5.1)
em que n representa o indice temporal e N é o ntimero total de amostras. No caso
de haver necessidade de atribuir valores deterministicos as varidveis aleatorias, sera

seguida a seguinte notacao:

T
s;(n)=1sy s ... Sy_1 (5.2)

em que o subscrito j corresponde a uma determinada realizacao do processo e o0s

valores sg, si,. .., sao definidos em A. Em todas as simulagoes, a fonte empregada é



5.1. PARAMETROS DE SIMULACAO 59

discreta e a modulacao ¢ BPSK.

5.1.2 Estados do canal

A transmissao de sequéncias, com valores discretos e pertencentes a um alfabeto
finito, por um canal FIR sem ruido, gera também um conjunto finito de saidas que o
canal pode assumir. Este conjunto é denominado estados do canal e os seus valores
dependem dos coeficientes do canal e do nimero de dimensoes de estados que se
deseja considerar. Para a determinacao dos estados do canal, considere a matriz de

convolu¢ao definida como:

ho hi ... hrg_i 0 ... 0
0 hyo ... hiw—o hr_1 ... 0 ... 0

H=| ' for A o T He o Rl (5.3)
0 0 h() hK—l

em que K é o numero de coeficientes do canal e m é o niimero de dimensoes usadas
para representar o estado do canal.

O sinal da fonte é disposto na matriz S, de maneira que cada coluna da matriz
representa uma das S™ 5~ combinacoes de m + K — 1 simbolos da fonte, sendo
que S representa o numero de simbolos do alfabeto A. Assim, os estados do canal
sao obtidos fazendo-se:

C=HS. (5.4)

Cada uma das colunas da matriz C representa um estado de dimensao m do canal.

A seguir, serd apresentado um exemplo ilustrativo.

EXEMPLO 5.1:

Considere que os simbolos transmitidos pela fonte de informagao pertencam ao
alfabeto A = {—1, +1} (modulacdo 2-PAM), a func¢ao de transferéncia do canal seja

H(z) =1+ 0.6271 e que se deseje calcular os estados do canal de dimensao m = 2.
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Neste caso, como K = 2 e S = 2, existem 227271 = 8 estados, que podem ser obtidos

a partir da equagao (5.4):

- 1T 1T
+1 41 +1 1.6 16
+1 41 -1 1.6 04
+1 -1 +1 04 —04
c_|1os 0 ] +1 -1 =1 | _| 04 —16
0 1 06| -1 +1 +1 04 16
e "l -1 41 -1 04 04
1 -1 +1 1.6 —0.4
1 -1 -1 16 —1.6
. .

As colunas da matriz obtida representam os estados do canal, que, juntamente com

as respectivas sequéncias que as geraram, sao representadas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Estados do canal com H(z) =1+ 0.6271 e m = 2.

estado | s(n) | s(n-1) | s(n-2) | x(n) | x(n-1)
1 +1 +1 +1 1.6 1.6
2 +1 +1 -1 1.6 0.4
3 +1 -1 +1 0.4 -0.4
4 +1 -1 -1 0.4 -1.6
Y -1 +1 +1 -0.4 1.6
6 -1 +1 -1 -0.4 0.4
7 -1 -1 +1 -1.6 | -04
8 -1 -1 -1 -1.6 | -1.6

Os estados do canal sao importantes para a andlise do problema de desconvolucgao

sob a perspectiva geométrica. Na figura 5.1(a), sdo mapeados os valores de erro de
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predi¢ao em fungao da variacao dos sinais de entrada, z(n) e x(n — 1), do FEP.
A interseccao da superficie do erro de predicao com o plano em que o erro é nulo,
corresponde a fronteira de decisao entre a regiao de decisao pelo simbolo +1 ou —1.
Na figura 5.1(b), é representado este plano com os estados do canal e a fronteira de

decisao.

x(n-1) x(n)

(a) Mapeamento da saida do FEP. (b) Estados e fronteira de decisao.

Figura 5.1: Exemplo 5.1

A fronteira de decisao é a saida do preditor variando-se o seu sinal de entrada
xz(n—1). Em um FEP projetado com os parametros 6timos, a fronteira de decisao se
localiza entre os estados, separando, no caso do exemplo, a regiao em duas classes:
uma relacionada a recuperacao do simbolo +1, que é rotulada de “4”, e uma classe
relacionada a recuperacao do simbolo —1, que é rotulada de “o”. Na tabela 5.1 os

estados apresentados na entrada do FEP devem ser associados aos seguintes rotulos:
e Rotulo x (simbolo +1): estados 1, 2, 3 e 4;
e Rotulo o (simbolo —1): estados 5, 6, 7 e 8.

Fixando um valor de entrada do preditor, z(n — 1) , a determinacao do sinal que
foi transmitido pela fonte ocorre subtraindo o valor de x(n) recebido pelo valor da

fronteira de decisao no ponto z(n — 1). Este processo é representado pela equagao
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do erro de predicao (2.28), que repetiremos aqui por conveniéncia:
ep(n) = z(n) — &(n) = ho s(n).

Na figura 5.1(b), o erro de predi¢ao é representado pela distancia entre o estado e a
fronteira. No caso dos estados 1 e 5, por exemplo, ambos apresentam z(n—1) = 1.6.
Entretanto, para o estado 1, z(n) = 1.6, e a subtragao é positiva e igual a +1, por
sua vez, no estado 5, z(n) = —0.4, e a subtracao é negativa e igual a —1.

Um dos objetivos deste trabalho é verificar o ganho de desempenho ao se utilizar
estruturas nao lineares recorrentes. No processo de equalizacao, sabe-se que o canal
que gera estados coincidentes é impossivel de ser tratado por estruturas feedforward
(Montalvao et al., 1999). No proximo exemplo, serd explicado o que ocorre com o
canal de estados coincidentes e como as realimentacoes ajudam na desambiguagao

dos estados.

EXEMPLO 5.2:

Considere a mesma fonte de informagao do exemplo anterior, mas a funcao de
transferéncia do canal ¢ H(z) = 1 —1271. Os estados do canal serao calculados para
dimensao m = 2. Neste caso, K = 2 e S = 2, totalizando 2°t?~! = 8 estados que

sao dados por:

- 1T r 1T
+1 41 +1 0
+1 41 -1 0
+1 -1 +1 2 -2
IR T S B S R R O I
_[0 1 —1] ~1 41 #1 | | 2
T W | -1 41— -2
~1 -1 +1 0 -2
S 0 0
» y

As sequéncias que geraram cada estado do canal sao representadas na tabela 5.2.
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Tabela 5.2: Estados do canal com H(z) =1—1z"'e m = 2.

estado | s(n) | s(n-1) | s(n-2) | x(n) | x(n-1)

1 +1 +1 +1 0 0
2 +1 +1 -1 0 2
3 +1 -1 +1 2 -2
4 +1 -1 -1 2

5 -1 +1 +1 -2 0
6 -1 +1 -1 -2 2
7 -1 -1 +1 0 -2
8 -1 -1 -1 0 0

Note que os estados 1 e 8 sao gerados por sequéncias diferentes. No entanto,
apresentam valores iguais. Como o FEP feedforward dispoem apenas das suas en-
tradas para obter as informagoes e, assim, realizar a desconvolucao, nao é possivel
para o filtro distinguir qual sequéncia gerou o estado recebido. Na figura 5.2, temos
a distribuicao dos estados do canal e a fronteira de decisao tracada pelo preditor
minimizando o erro quadratico médio. Os estados coincidentes sao representados
pelos rotulos “+7 e “o” sobrepostos. Como nao é possivel separa-los, mesmo aumen-
tando as dimensoes de entrada do filtro, o maximo que a fronteira de decisao pode
fazer é separar equidistantemente os estados 4 e 5 que também apresentam o mesmo
sinal z(n — 1).

Por esta razao, o uso de estruturas recorrentes é promissor, pois, devido a re-
alimentacao, existe uma memoria interna na rede capaz de armazenar informagoes
sobre simbolos passados, no caso s(n — 2) por meio de z(n — 2), que permite a

distin¢ao, no caso, da sequéncia +1,+1,+1 da —1,—1, —1.

Apobs a exposicao sobre as caracteristicas da fonte e do canal, serao, enfim, apre-

sentadas as simulacoes e analisados os resultados obtidos.
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Figura 5.2: Estados e fronteira de decisao para o exemplo 5.2.
5.2 Estrutura feedforward e recorrente

Neste primeiro cenario, os desempenhos da rede feedforward e recorrente, ambas
adaptadas pelo SIA, sao comparados e nao serd considerada a influéncia do ruido,
ou seja, o sinal da fonte sofre somente a influéncia dos canais que sao apresentados

a seguir.

5.2.1 Canal de fase minima

O canal de fase minima escolhido para testes apresenta o seguinte vetor de coe-
ficientes!:

hin = | 1 0.8 0.4 ]T. (5.5)

Em relagao aos outros canais, o canal de fase minima é o mais simples do ponto de

vista de predicao feedforward, pois ele pode ser equalizado por uma estrutura linear.

Para que a anélise seja mais rica, o canal escolhido apresenta a condicao de olho

'Em todas as simulacoes, sao considerados os valores normalizados dos canais. Entretanto, suas
equagOes serao escritas sem a normalizagdo para que os coeficientes tenham uma representacao

numérica mais simples.
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fechado, ou seja, mesmo sem ruido, a interferéncia gerada pela IIS é severa o sufi-
ciente para que os sinais enviados em outros instantes interfiram significativamente
no instante de amostragem do sinal de interesse, de maneira que, por exemplo, um
sinal BPSK +1, apos ser filtrado pelo canal, pode apresentar um valor que corre-
sponde a regiao de decisao pelo sinal —1.

A determinagao dos valores dos parametros da estrutura do preditor (nimero
de entradas, de neuronios, realimentacoes etc.) e do algoritmo imunolégico é reali-
zada de forma heuristica. Assim, os parametros foram ajustados através de varias
simulagoes, partindo de casos parcimoniosos e modificando um parametro de cada
vez, para avaliar o efeito da sua variagao no resultado final e a relacao dele com os

demais parametros. Os valores dos parametros escolhidos estao listados na tabela

5.3.
Tabela 5.3: Parametros da rede e do algoritmo para cada canal.
canais MLP entr | reali | neuro | By, 15} gen Ny | N,
Hpin | fforward 1 - 3 4 | 10/50/100 | 200/400/500 | 20 | 5
recorrente 1 2 4 | 10/50/100 | 200/400/500 | 20 | 4
Hpow | fforward 1 - 5 4 | 10/50/100 | 200/400/500 | 25 | 5
recorrente | 1 2 4 4 | 10/50/100 | 100/300/400 | 20 | 4
H,.is | fforward 1 - 5 8 | 10/50/100 | 200/520/700 | 25 | 5
recorrente | 1 1 2 8 | 10/50/100 | 100/300/400 | 20 | 4
Hepine | [forward 1 - 3 1 |10/50/100 | 200/400/500 | 25 | 5
recorrente | 1 4 2 1 | 10/20/50 | 200/350/500 | 20 | 5

Na tabela 5.3, as varidveis [ e gen assumem mais que um valor e estao rela-

cionadas. Cada valor de gen indica até que geragao deve ser considerado o valor
do parametro de mutacao S. No inicio do processo de adaptacao o valor de [ é
baixo, isto é, a mutacao é alta, pois deseja-se espalhar bem os individuos no espacgo

de busca e evitar a aglomeracao deles em uma determinada regiao. Depois, nas
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geracoes finais, em que se espera que o algoritmo esteja proximo de uma solugao
promissora, o valor da mutacao diminui tornando a busca da solu¢ao mais refinada.

Uma vez definidos a estrutura do filtro e os parametros do algoritmo a serem
utilizados, as RNAs sdao adaptadas na fase de treinamento utilizando N, = 103

amostras e, na fase de validacao, sao usadas N,, = 10* amostras para determinar o
EQM:

N'L}a

BOM — Nl S (ep(n) — ho5(n))” (5.6)

va
n=0

Observe que o EQM, no caso, corresponde a uma média amostral do erro quadratico
entre o erro de predigao e seu valor ideal, e nao ao erro quadratico médio de predicao
em si. Na tabela 5.4, sao listados, para cada estrutura, MLP feedforward e MLP
com recorréncia, os valores minimos, maximos e a média de 10 simulacoes. Note
que, no calculo da média, valores extremamente discrepantes de EQM nao foram

considerados.

Tabela 5.4: Erro quadratico médio de cada canal [x1072].

canais MLP min | médio | max
H,n | fforward 1.1 3.6 10.3
recorrente | 0.47 3.7 7.4
H,uw | fforward | 0.55 5.0 35.3
recorrente | 1.0 3.2 51.4
H,is fforward | 0.72 2.7 184.9
recorrente | 0.16 3.7 8.6
Hepine | fforward | 192.4 | 201.7 | 210.4
recorrente | 1.9 6.1 113.7

Conforme era esperado no caso do canal de fase minima, ambas as estruturas
recuperam o sinal desejado praticamente sem IIS, atingindo valores baixos e bastante

proximos de EQM. Entretanto, como a rede recorrente se utiliza de informacoes
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trazidas pela dinamica, ela necessita de menos neurdnios para atingir o mesmo nivel

de desempenho.

Na figura 5.3, sao representados os estados do canal e as fronteiras de decisao
da MLP feedforward e do preditor MMSE. Note que, pela distribuicao dos estados
do canal de fase minima, a fronteira de um preditor linear seria suficiente para
separar os estados de forma que a decisao pelos simbolos +1 ou -1 fosse correta,
e é por isso que filtros lineares sao capazes de equalizar esse tipo de canal. No
entanto, sendo a fronteira de decisao do preditor linear uma reta, nao é possivel
passar exatamente no meio dos estados (ponto no qual o sinal é recuperado sem
residuo): assim, mesmo para canais de fase minima, o FEP nao-linear traz ganhos
de desempenho para o problema de desconvolucao de fonte. Observe também que o
mapeamento realizado pela MLP feedforward é muito proximo do 6timo determinado
pelo MMSE, e, no caso do FEP, constatou-se curiosamente que, com duas dimensoes
de entrada, x(n) X z(n — 1), o nimero minimo de neurénios requeridos se relaciona
com o nimero de “curvas’ necessarias para que a fronteira passe pelo meio dos

estados.

2 T
oo Preditor MMSE
15F — MLP feedforward 4

Figura 5.3: Fronteira de decisao e estados de h,,
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5.2.2 Canal de fase maxima

A resposta ao impulso do canal de fase méaxima é dada por:

T
hmax:[l 14 18] . (5.7)

Canais de fase maxima podem ser equalizados por preditores lineares backward,
pois, ao contrario do que ocorre em canais de fase minima, os tltimos coeficientes
do canal de fase maxima sao os mais significativos. Como o filtro backward, devido
a particularidades estruturais, favorece a recuperacao de atrasos maiores, o sinal
obtido apresenta menos influéncia da IIS e contém a parcela mais significativa da
poténcia do sinal transmitido pela fonte. Na proposta, sao utilizados filtros nao
lineares e, devido a natureza da formulagao, serd recuperado apenas o sinal de
atraso 0. A MLP feedforward, de fato, por seu carater nao linear, deve ser capaz de

compensar a acao deste canal de fase méxima.

Outra forma de se analisar o que esta acontecendo é observar, na figura 5.4, que,
pela distribuicao dos estados do canal de fase maxima, nao ¢ mais possivel, para
um preditor linear feedforward, tracar uma fronteira de decisao separando os estados
corretamente. Um preditor linear backward, por sua vez, é capaz de tratar os efeitos
do canal de fase maxima, pois a distribuicao dos estados do canal muda conforme
o atraso de predicao adotado (Cavalcante, 2001), e, neste caso, quando se adotam

atrasos posteriores, os estados tornam-se linearmente separaveis.

Novamente, a flexibilidade do mapeamento das redes nao lineares é essencial
para a determinacao de uma fronteira de decisao mais precisa. Na tabela 5.4,
tem-se que os desempenhos das redes feedforward e recorrente sao muito proximos
e, pela figura 5.4, vé-se que a fronteira de decisao da MLP feedforward é similar a
do preditor 6timo MMSE, indicando que o filtro atingiu um grau de performance

proximo do melhor possivel.
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Figura 5.4: Fronteira de decisao e estados de h,qz

5.2.3 Canal de fase mista

A resposta ao impulso do canal de fase mista é dada por:

T
hmis:[o.5632 —0.7322 —0.3830 | . (5.8)

Canais de fase mista apresentam, tipicamente, um coeficiente intermediario com
maior magnitude, diferentemente do que ocorre muitas vezes com canais de fase
minima e de fase méaxima. Sendo assim, quando é possivel, procura-se recuperar
o sinal com um atraso condizente com essa caracteristica. Uma maneira de se
recuperar o sinal com atraso intermediario é utilizar uma cascata de preditores
lineares (Ferrari, 2005), que, conforme visto na figura 2.9, é basicamente composta
por um preditor forward, responsavel por tratar as interferéncias posteriores em
relacao ao instante de interesse, seguido por um backward, que é encarregado de
cancelar as interferéncias anteriores.

Devido a nao linearidade, espera-se que os filtros nao encontrem dificuldades, no

caso de fontes discretas, para tratar canais de fase mista. De fato, observando a
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figura 5.5 e o nivel do erro na tabela 5.4, tém-se que as duas redes foram capazes
de cancelar praticamente quase toda a IIS, apresentando-se como uma interessante
alternativa a cascata de preditores lineares.

No entanto, vale destacar que, em algumas simulagoes, a rede recorrente sofreu
alguns surtos de instabilidade. A razao da presenca de instabilidades em algumas
simulagoes nao foi detalhadamente investigada neste trabalho, mas trata-se certa-

mente de uma consequéncia da dinamica estocastica do dispositivo.
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Figura 5.5: Sinal estimado e sinal desejado para h,,;; MLP feedforward (acima) e

recorrente (abaixo).

A importancia do ajuste das tangentes hiperbolicas fica evidenciado na tabela
5.3, na qual o parametro f3;, deve assumir valores maiores para atingir patamares
de erros baixos, pois, em alguns canais, como ¢ o caso neste cenario, os estados sao
muito proximos, sendo favoraveis tangentes hiperbodlicas mais abruptas para que o
mapeamento seja possivel.

Durante as simulacoes, houve também a ocorréncia eventual de realizacoes com

valores de EQM relativamente altos. Provavelmente, a causa disso foi a convergéncia
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para minimos locais insatisfatorios. Este tipo de ocorréncia é compreensivel, e pode
se dar mesmo tendo sido os parametros do algoritmo SIA escolhidos com critério,
pois, embora o AIS possua um refinado mecanismo de busca global e local, nao
existem garantias absolutas de convergéncia para um numero finito de iteragoes,

especialmente quando se busca um uso parcimonioso de recursos computacionais.
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Figura 5.6: Evolugao das afinidades.

Na figura 5.6, sao representadas, a titulo de ilustracao do desempenho geral do
algoritmo imunologico, a afinidade do melhor individuo (curva cheia) e a afinidade
média da populacdo (curva tracejada) de uma realizagao tipica do FEP feedforward.
A primeira curva mostra que a técnica de otimizacao converge rapidamente, em
cerca de 200 geragoes, e se estabiliza em uma solucao promissora, pois a curva se
mantém constante mesmo havendo ainda mutacoes e insercoes de novos individuos.
A segunda curva mostra o potencial de manutencao de diversidade populacional da
ferramenta, indicado pela distancia em relagao a curva da melhor solugao, que evita
que todos os individuos se concentrem numa mesma regiao do espago de busca. A
oscilacao na curva da afinidade média é explicada pela insercao de novos individuos,

prevista no passo 3.5 do algoritmo imunologico.
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5.2.4 Canal com estados coincidentes

A resposta ao impulso do canal com estados coincidentes analisado é dada por:

T
hcoinc: 0.38 0.6 0.6 0.38 . (59)

Um canal com estados coincidentes ¢ impossivel de ser equalizado por uma es-
trutura feedforward, mesmo que ela seja nao linear. Neste caso, a informacao sobre o
passado do sinal, armazenada nas realimentacgoes, caracteriza a sequéncia que gerou
o estado, sendo essencial para eliminar ambiguidades dos estados coincidentes. A
distribuicao dos estados do canal escolhido é representada na figura 5.7. O canal de
estados coincidentes escolhido corresponde ao canal de quatro coeficientes que im-
poe as distorgdes mais severas ao sinal transmitido, conforme apontado em (Proakis,
1995).

2.5 T T T
v Preditor MMSE ;
2F MLP feedforward o 7 + il

x(n-1)
o

Figura 5.7: Fronteira de decisao e estados de hepine

A fronteira de decisao de um FEP feedforward, com estados de duas dimensoes,
e otimizado por um critério de erro quadratico médio, procura separar os estados
associados aos simbolos +1 e —1 e de forma equidistante. Quando estao associa-

dos apenas dois valores de estados para cada entrada do preditor, a fronteira de
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decisao pode ser colocada exatamente entre eles, permitindo a recuperacao do erro
de predicao, e, = hg s(n). Entretanto, para a correta recuperagao do sinal em vérios
estados que apresentam o mesmo sinal z(n — 1), a fronteira precisaria separar, ao
mesmo tempo, todos eles, o que nao é possivel em duas dimensoes. O aumento do
numero de entradas entao, permite a separacao, pois os estados deixam de estar
alinhados, mas, com o aumento de dimensoes, a visualizacao grafica dos estados nao
é mais possivel.

Os estados coincidentes, por sua vez, nao deixam de existir mesmo com o au-
mento do nimero de entradas do FEP feedforward. Sendo assim, a tnica maneira
consistente de se tratar este canal é utilizando recorréncia. Na tabela 5.4 e na figura
5.8, fica evidente o alto nivel de erro obtido com a estrutura feedforward, ao passo
que a estrutura recorrente atinge erros baixos de EQM e através de uma estrutura
extremamente parcimoniosa, somente 1 entrada, 4 realimentacoes e 2 neurénios. Na
figura 5.9, observa-se que a rede recorrente consegue recuperar praticamente o sinal

da fonte, confirmando nossas expectativas quanto ao potencial da estrutura.
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Figura 5.8: Sinal estimado e sinal desejado para heeine MLP feedforward



74 CAPITULO 5. SIMULAQOES E RESULTADOS

0.8 B

amplitude

-0.81 ¥ &(n) |

4000 4500 5000 5500 6000
amostras

Figura 5.9: Sinal estimado e sinal desejado para heyne MLP recorrente

Embora estruturas recorrentes tenham atingido um nivel bastante satisfatorio de
desempenho, vale ressaltar que eventuais comportamentos instaveis ocorreram em

alguns casos, como mostra a figura 5.10.

5.3 Estruturas feedforward e recorrente com ruido

Na secao 5.2, verificou-se a relagao entre os desempenhos da rede feedforward e
da rede com recorréncia para diversos tipos de canais, sem considerar a influéncia do
ruido. A presenca do ruido serd importante para observar a robustez de ambas as
estruturas ante uma adaptacao conduzida por sinais com flutuacoes aleatorias, e, no
caso da rede recorrente, averiguar se existe uma ocorréncia maior de instabilidades
devido a constantes realimentacoes de sinais desse tipo.

Nas simulacoes, o ruido é considerado AWGN, com média zero e variancia ajus-
tada de acordo com os varios valores de relacao sinal-ruido (SNR, do inglés signal-to-

noise ratio) considerados na simulagdo. A SNR (avaliada geralmente em decibéis)
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Figura 5.10: Sinal estimado e sinal desejado para hcine € MLP recorrente instavel.

relaciona a poténcia do sinal recebido e a poténcia do ruido, e é dada por:

2 K-1 b2 2

(5.10)

2
oy

em que 02 e o2

sao as variancias do sinal transmitido e do ruido, respectivamente,
e h; é o i-ésimo coeficiente da resposta ao impulso do canal.

Os valores de SNR considerados sao: 30, 20 e 16dB. O canal é o mesmo canal de
fase mista apresentado na equagao (5.8), e os valores dos parametros do filtro e do
algoritmo sao os mesmos que foram usados no cenario de fase mista, sem ruido, da
secao anterior.

Na figura 5.11, observa-se que, para valores mais altos de SNR, o desempenho
da rede feedforward e da rede recorrente sao proximos. Entretanto, & medida que a
SNR diminui, a distancia entre as curvas aumenta, e a rede recorrente obtém valores
menores de EQM, indicando sua maior robustez. Retomando a equagao (3.9), em
um cenario sem ruido, ou seja, r(n — i) = 0, para ¢ = 1,2, 3, ..., toda informagao

necessaria para cancelar a IIS em x(n) esta disponivel nas entradas. Por isso, os



76 CAPITULO 5. SIMULAQOES E RESULTADOS

10

'y : - &~ MLP feedforward

S~ B —e— MLP recorrente

EQM medio

1 T L L
%6 18 20 22 24 26 28 30
SNR [dB]

Figura 5.11: Grafico EQM x SNR.

desempenhos da rede feedforward e recorrente sao praticamente equivalentes, pois
a informacao trazida pela realimentacao ¢ redundante. No cenario com ruido, por
outro lado, as IIS estao contaminadas por ruido. Como o ruido é um sinal i.i.d., nao
é possivel estimé-lo através de outras entradas atrasadas. Assim, o filtro feedforward
dispoe apenas das entradas ruidosas para estimar Z(n). Em uma rede recorrente, o
sinal s(n — 1), por exemplo, nao estd apenas na entrada x(n — 1), ele se encontra
também em e,(n — 1), o que gera uma diversidade da informagoes sobre s(n — 1),

melhorando a estimativa de z(n) e diminuindo o EQM.

Uma das preocupagoes com a realimentagao de valores ruidosos é a geracao de
instabilidade por conta disto. Entretanto, a ocorréncia de eventos de instabilidade
na rede recorrente foi observada na mesma propor¢ao que no caso sem ruido, o que

indica que esse fator nao deve ser particularmente critico nesse sentido.

Através da figura 5.12, percebe-se que, com a diminuicao da SNR, torna-se mais
dificil para a fronteira de decisao passar entre os estados do canal, pois a regiao de

incerteza de um estado passa a se sobrepor a do estado mais proximo.
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Figura 5.12: Fronteira de decisao e estados de h,,;s, com ruido 16dB

5.4 Algoritmos: RTRL e AIS

Nesta secao, serd feita uma comparacao entre o desempenho do filtro adaptado
pelo algoritmo RTRL e pelo algoritmo imunolégico. Como o objetivo da disser-
tacao se concentra na anélise de FEPs recorrentes, que se mostraram essenciais no
tratamento de canais com estados coincidentes, sera utilizado o mesmo cenério da
subsecao 5.2.4. Neste cenério, o FEP adaptado pelo algoritmo imunolégico foi capaz
de recuperar o sinal da fonte e com erros baixos, havendo entao uma garantia que
a configuragao do respectivo cenéario, listado na tabela 5.3, é capaz de desconvoluir
o canal considerado. Assim, serao utilizados os mesmos parametros relacionados a
estrutura da rede neural. Em relacao aos parametros do algoritmo RTRL, foram
utilizadas 10* amostras do sinal = e o passo de adaptacao n = 0.001. Na figura 5.13,
sao representados o sinal transmitido pela fonte e o sinal recuperado pelo FEP em
uma realizacao com o melhor EQM obtido.

Embora se observe no inicio uma convergéncia do algoritmo, nao foi possivel

separar os sinais referentes ao simbolo +1 e —1. Na tabela 5.5, sao listados os erros



78 CAPITULO 5. SIMULAQOES E RESULTADOS

amplitude

4000

6000

amostras

8000 10000

Figura 5.13: Sinal estimado e sinal desejado para h..,. € adaptacao pelo RTRL.

minimos, maximo e a média de 10 simulac¢oes. Os erros obtidos sao muito altos, se

comparados com o obtido pelo algoritmo imunolégico. Em nenhum momento houve

a convergéncia para um minimo que levasse a recuperacao do sinal da fonte e, em

7 das 10 simulacoes, houve divergéncia do algoritmo. Mesmo com a diminuicao do

passo 71 continuou-se observando instabilidades por parte do algoritmo, e o compor-

tamento do sinal com o aumento do nimero de amostras indicava que nao haveria

convergéncia por parte do algoritmo.

Tabela 5.5: EQM dos algoritmos RTRL e AIS para H ..

algoritmos | min | médio | max
RTRL 0.1818 | 1.3304 | 2.0757
AIS 0.0019 | 0.0061 | 0.1137

A dificuldade na adaptacao da rede esté relacionada, em parte, ao tipo de canal.

O canal de estados coincidentes considerado, A.pine =

[0.38 0.6 0.6 0.38]",¢
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o canal de quatro coeficientes que gera as interferéncias mais severas. Portanto,
a sua desconvolucao nao é uma tarefa simples. Considerando o canal de estados
coincidentes do exemplo 5.2, observa-se, pela figura 5.14, que houve a desconvolucao

da fonte (EQM = 0.001), indicando que o algoritmo é capaz de operar corretamente.
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Figura 5.14: Sinal estimado e sinal desejado para canal do exemplo 5.2 e adaptacao
pelo RTRL.

Embora tenham sido obtidos bons resultados em canais mais simples, as dificul-
dades tipicamente associadas a algoritmos baseados em gradiente emergiram durante
as simulacoes. Em geral, para haver convergéncia, foi preciso adotar um passo de
adaptagao bastante pequeno da ordem de 0.001. Em alguns casos, como no ensaio
com o canal mostrado em (5.9), nao houve convergéncia do algoritmo. Por estas
razoes, e principalmente por ter tido sucesso no tratamento de todas as classes de
canais, o algoritmo imunolégico mostrou-se uma boa alternativa para adaptacao de

estruturas nao lineares.
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5.5 Rede de Estados de Eco

Nas simulagoes anteriores, observou-se que estruturas recorrentes possuem algu-
mas vantagens sobre as feedforward, e sao particularmente importantes para tratar
canais com estados proximos ou coincidentes. O objetivo deste cenario é verificar,
nesse contexto, o desempenho de uma outra estrutura neural recorrente, a rede de
estados de eco, cuja descricao mais detalhada foi feita na secao 3.4. O canal consid-
erado é o mesmo canal de estados coincidentes usado na secao 5.2, cuja resposta ao
impulso é dada pela equacao (5.9).

A rede de estados de eco é uma rede neural recorrente, porém possui uma es-
trutura e uma dinamica de funcionamento bastante diferente da rede MLP com
recorréncia. Para que a comparagao entre as redes seja justa, é fornecida a mesma
“quantidade de informagao” sobre o sinal da fonte, logo a rede de estados de eco
apresentara uma unica entrada, a mesma quantidade de entradas da rede MLP nos
cenarios passados. A camada de entrada, representada pela matriz W;,, recebe va-
lores {41, —1} equiprovaveis. O reservatorio de dindmica apresenta 20 neurdnios,
interconectados de forma realimentada. O raio espectral é definido como estando
proximo ao raio unitario, 0.95, e os autovalores da matriz de pesos sao distribuidos
uniformemente dentro deste raio, pois, conforme anéalises descritas em (Ozturk et

al., 2007), esta configura¢ao leva a uma dinamica mais rica.

Os sinais de saida do reservatorio, também conhecidos por estados de eco, sao
encaminhados para a camada de saida, que é a tnica da rede a ser adaptada. Como
a camada de saida é apenas um combinador linear, os seus parametros podem ser
determinados por uma simples regressao linear. Em (Consolaro, D. M., Von Zuben,
F. J., 2008), verificou-se, por meio de simulagoes, que o uso do filtro de Volterra na
camada de saida levava a ganhos de desempenho na rede de estados de eco. O filtro
de Volterra é linear nos parametros, porém nao linear em relacao as entradas. A lin-
earidade em relacao aos parametros permite que a sua determinagao continue sendo
simples, mas a nao linearidade da entrada do filtro parece extrair informagoes essen-

ciais para a tarefa de desconvolucao, que sao perdidas ao se utilizar o combinador
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linear. As entradas do filtro de Volterra sao dadas por combinacoes polinomiais dos
estados de eco, e crescem rapidamente com o aumento do nimero desses estados.
Foi utilizado um filtro de Volterra de terceira ordem e por simplicidade nao sao
considerados os termos quadraticos do filtro. Como os estados de eco apresentam
muita redundancia, foram determinadas, por PCA, as 10 projecoes mais significati-
vas dos estados de eco, antes de serem combinadas para formar a entrada do filtro
de Volterra.

No conjunto de simulagoes, o EQM obtido pela ESN com combinador linear,
0.0620, ¢ maior que o de Volterra, 0.0175. A importancia deste resultado é ressaltar
que o uso de um combinador linear na camada de saida, que é a abordagem mais
adotada entre os trabalhos de pesquisa sobre a ESN, nao aproveita plenamente o po-
tencial gerado pelo reservatorio de dindmica, e, pela proposta em (Consolaro, D. M.,
Von Zuben, F. J., 2008), esse potencial é, sobretudo, melhor aproveitado mantendo-
se uma das caracteristicas essenciais da ESN: a simplicidade de treinamento dos seus
parametros.

Analisando o erro obtido com a ESN, percebe-se que ele foi maior que a média
obtida com a rede MLP com recorréncia. Curiosamente, em simulacoes realizadas
paralelamente, o nivel de erro obtido com a ESN com camada de saida dada por
Volterra é igual ao obtido com a rede MLP com realimentacao da saida do preditor,
em contraste com o que tem sido feito até agora, que é a realimentacao do erro de
predicao, indicando talvez ganhos no uso de realimentacao global sobre a local.

Na figura 5.15, tem-se a saida da ESN com Volterra para o menor EQM obtido
nas simulacoes. Embora a recuperacao do sinal desejado ainda apresente bastante
influéncia dos interferentes, o filtro foi capaz de separar a regiao de decisao pelo
sinal +1 da regiao do —1, refor¢cando a importancia do uso de estruturas recorrentes
em canais de estados coincidentes. Por outro lado, comparando com a figura 5.9,
a rede MLP com recorréncia foi capaz de cancelar uma parcela maior da IIS. Em
compensacao, ¢ fato que o seu processo de adaptacao é computacionalmente muito
mais custoso que o da rede de estados eco.

Com os resultados obtidos nesta secao, a capacidade da rede de estados de eco
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Figura 5.15: Rede de estados de eco e camada de saida por filtro de Volterra.

tratar canais, inclusive demonstrando um potencial a ser explorado e melhorado na
desconvolucao de estados coincidentes, associada a um algoritmo de treinamento
simples, abrem algumas perspectivas de estudos sobre esta arquitetura, entre as
quais pode-se citar a linha de trabalhos como em (Ozturk et al., 2007), buscando
configuragoes do reservatorio de dinamica que gerem dindmicas mais ricas e com-
plexas, ou, conforme ja foi apontado em (Consolaro, D. M., Von Zuben, F. J., 2008),

uma metodologia que aproveite melhor a informagao contida nos estados de eco.



Conclusoes e Perspectivas

Neste trabalho, foi investigado o emprego de filtros de erro de predi¢ao nao
lineares recorrentes na tarefa de desconvolucao nao supervisionada de fontes. A mo-
tivagao para o uso de estruturas nao lineares decorre da necessidade do mapeamento
do preditor ser nao linear para se recuperar o sinal da fonte com o minimo de inter-
feréncia. Além disso, o uso de filtros de erro de predicao nao lineares constitui uma
paradigma solido para a desconvolugao nao supervisionada de canais de fase nao
minima, demonstrado através da equivaléncia de filtros fuzzy e o estimador 6timo
de minimo erro quadratico médio.

As contribuicoes originais desta dissertacao se concentram no estudo de es-
truturas nao lineares recorrentes, ampliando a aplicabilidade dos filtros de erro
de predicao a um contexto mais geral de desconvolucao. Através de simulagoes,

verificou-se que a rede recorrente foi capaz de recuperar o sinal transmitido pela
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fonte, eliminando praticamente toda a interferéncia intersimbolica, sendo decisiva
em canais com estados coincidentes, que sao impossiveis de serem equalizados por
estruturas feedforward. Os lagos de realimentacao se mostraram importantes na
obtencao de estruturas mais parcimoniosas e robustas no ambito de cenérios com
sinais contaminados por ruido. Entretanto, devido a natureza dinamica da rede
recorrente, ela pode, no processo de adaptagao, ser levada a configuragoes instaveis
e a um comportamento de divergéncia dos parametros livres para valores infinitos.
A fim de evitar essa dificuldade e também de obter uma melhor taxa de convergéncia
para bons 6timos da func¢ao custo, foi utilizado um algoritmo inspirado em sistemas
imunologicos, que, devido ao seu carater populacional e mecanismos de mutagao e

selecao, possui um interessante equilibrio entre busca local e global.

A eficiéncia e o ganho qualitativo fornecido pelo algoritmo imunoléogico ficam evi-
dentes quando se compara o seu desempenho com o do algoritmo real time recurrent
learning (RTRL), baseado na técnica classica do calculo do gradiente. Em simu-
lagoes com o RTRL, foi observada uma dificuldade muito grande na convergéncia
para minimos com desempenho razoavel, e nao se conseguiu equalizar alguns canais
complexos, que, no entanto, foram tratados com éxito pelo algoritmo imunologico.
As inicializacoes dos coeficientes do filtro e passo de aprendizagem foram fatores im-
portantes em relacao a convergéncia do algoritmo RTRL. O passo de aprendizagem
precisou assumir valores muito baixos, tornando a convergéncia do algoritmo lenta,
para evitar instabilidades que, mesmo assim, surgiram em alguns casos, talvez devido
a aproximacoes feitas no calculo do gradiente no algoritmo. Entretanto, em meio
as vantagens proporcionadas pelo algoritmo imunologico, é importante ressaltar que
ele apresenta uma complexidade computacional significativamente maior. Somado a
isto, existe ainda uma dificuldade na determinacao dos seus parametros, que devem
ser feita heuristicamente, e uma convergéncia nao garantida a minimos globais, uma
vez que o algoritmo apresenta uma quantidade finita de iteracoes.

Como uma alternativa a complexidade do algoritmo imunologico, foi feito um
estudo preliminar da rede de estados de eco. A rede de estados de eco interessan-

temente alia o potencial de processamento de estruturas recorrentes a simplicidade
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de treinamento de seus coeficientes. Nas simulacoes, constatou-se um potencial a
ser investigado e melhorado na desconvolug¢ao de canais de estados coincidentes e
também um ganho de desempenho ao se utilizar uma abordagem baseada em fil-
tros de Volterra na camada de saida da rede. Estes pontos, juntamente com a
investigacao mais detalhada da aplicacao de outras meta-heuristicas bio-inspiradas,
constituem as principais perspectivas de continuidade deste trabalho, pois a rede de
estados eco, devido a presencga de recorréncia, nao deixa de ser um paradigma geral
de desconvolucao, e possui a vantagem de ter um treinamento muito mais simples.
Procuraremos, destarte, realizar uma investigacao detalhada da aplicabilidade dessa

estrutura em contextos de equalizacao cega e mesmo de equalizacao supervisionada.



Filtro de Volterra

A expansao por séries de Volterra pode modelar uma grande classe de sistemas
nao lineares e é atrativa em aplicacoes em filtragem adaptativa, pois a expansao é
uma combinacao linear de fungoes nao lineares do sinal de entrada. Isto significa
que filtros que utilizam séries de Volterra possuem capacidade de processamento nao
linear ao mesmo tempo que seus coeficientes podem ser determinados de maneira
relativamente simples por algoritmos, por exemplo, baseados em gradiente como o
RLS (do inglés, recursive least squares). Neste apéndice, sera descrita a expansao
por series de Volterra para sistemas nao lineares e em seguida sera apresentado o
filtro de Volterra.

Considere x(n) e y(n) sinais de entrada e saida, respectivamente, de um sistema

nao linear, causal e discreto no tempo. A expansao de Volterra de y(n) usando x(n)
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é dada por:

y(n) =ho + Z hy(my)x(n —my) + Z Z ho(my, mo) x(n —my) x(n —mso) + ...

m1=0 m1=0 mo=0
+ Z Z Z hy(my,ma, ..., my)x(n —my)x(n —ms)... x(n—m,) + ...
m1=0 mo=0 myp=0
(A.1)
em que h,(my,ma,...,m,) é conhecido como o kernel de Volterra de ordem p. A

expansao em séries de Volterra pode ser considerada um expansao em série de Taylor
com memoria.
Como a expansao (A.l) apresenta infinitos termos, sua aplica¢do em filtragem

nao é viavel, logo utiliza-se a expansao em séries de Volterra truncada:

N-1 N-1 N-1
y(n) =hy + Z hyi(my)x(n —mq) + Z Z hao(my,mo) x(n —my)x(n —msy) + ...
m1=0 m1=0 mo=0
N-1 N-1  N-1
+ Z Z Z hy(my,ma,...,my)x(n —my)x(n —ms) ... x(n —my).
m1=0 mo=0 myp=0

(A.2)
Na figura A.1, tem-se um modelo de filtro representado uma série de Volterra trun-
cada de ordem p = 2 e N — 1 = 2 atrasos. Note que este sistema é linear nos
parametros, o que facilita a sua adaptacao. Entretanto, mesmo para valores mo-
derados de p e N o nimero de coeficientes é muito grande. De fato, o nimero de
coeficientes cresce de forma polinomial e é proporcional a NP. Consequentemente, a
maioria dos sistemas que empregam expansao por séries de Volterra envolvem mode-
los de ordem pequena. O estudo da expansao em séries de Volterra na representacao
de sistemas nao lineares para equalizagao nao linear de canais pode ser vista com
mais detalhes em trabalhos como (Mathews, 1991) e (Bellafemina & Benedetto,
1985).



x(n) y(n)
® -
v
Z1
I
v
Z1

Figura A.1: Filtro de Volterra de segunda ordem
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