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Resumo

A Rede Auto-Organizavel de Kohonen (Self-Organizing Map - SOM), por em-
pregar um algoritmo de aprendizado nao-supervisionado, vem sendo tradicionalmente
aplicada na area de processamento de sinais em tarefas de quantizacao vetorial, enquanto
que redes MLP (Multi-layer Perceptron) e RBF (Radial Basis Function) dominam as apli-
cacoes que exigem a aproximacgao de mapeamentos entrada-saida. Este tipo de aplicacao
¢ comumente encontrada em tarefas de filtragem adaptativa que podem ser formatadas
segundo a Otica da modelagem direta e inversa de sistemas, tais como identificacao e
equalizacao de canais de comunicacao. Nesta dissertacao, a gama de aplicacoes da rede
SOM ¢ estendida através da proposicao de filtros adaptativos neurais baseados nesta rede,
mostrando que os mesmos sao alternativas vidveis aos filtros nao-lineares baseados nas
redes MLP e RBF. Isto torna-se possivel gracas ao uso de uma técnica recentemente pro-
posta, chamada Memoria Associativa Temporal por Quantizagao Vetorial ( Vector
Quantized Temporal Associative Memory - VQTAM), que basicamente usa a filosofia de
treinamento da rede SOM para realizar a quantizacao vetorial simultanea dos espacos de
entrada e de saida relativos ao problema de filtragem analisado. A partir da técnica VQ-
TAM, sao propostos trés arquiteturas de filtros adaptativos baseadas na rede SOM, cujos
desempenhos foram avaliados em tarefas de identificacao e equalizacao de canais nao-
lineares. O canal usado nas simulagoes foi modelado como um processo auto-regressivo
de Gauss-Markov de primeira ordem, contaminado com ruido branco gaussiano e dotado
de nao-linearidade do tipo saturagdo (sigmoidal). Os resultados obtidos mostram que
filtros adaptativos baseados na rede SOM tém desempenho equivalente ou superior aos

tradicionais filtros transversais lineares e aos filtros nao-lineares baseados na rede MLP.

Palavras—Chave: Redes Neurais Artificiais, Aproximacao de Fungoes, Filtragem
Adaptativa, Rede Auto-Organizavel de Kohonen, Quantizacao Vetorial.
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Abstract

Kohonen’s Self-Organizing Map (SOM), as an unsupervised learning approach, has
been usually applied to vector quantization tasks within the field of signal processing,
while supervised approaches, such as the MLP (Multi-layer Perceptron) and RBF (Radial
Basis Function) networks, dominate those applications requiring learning of input-output
mappings. This is the scenario typically found for adaptive filtering tasks that can be des-
cribed under the framework of direct and inverse system modeling, such as identification
and equalization of communication channels. In this dissertation, the range of applicati-
ons of the SOM is enlarged through the proposal of SOM-based neural adaptive filters,
showing that they are feasible alternatives to MLP- and RBF-based nonlinear filters. This
is made possible by means of a recently proposed technique called Vector Quantized Tem-
poral Associative Memory (VQTAM), which basically uses the SOM to perform vector
quantization of the input and output data spaces simultaneously. Based on the VQTAM,
three SOM-based adaptive filter topologies are proposed and their performance are evalu-
ated in identification and equalization of nonlinear channels. The simulated channel was
modeled as a first order Gauss-Markov autoregressive process, contaminated with white
gaussian noise and containing a sigmoidal nonlinearity. The obtained results demonstrate
that the proposed SOM-based adaptive filters have equivalent or superior performance in

comparison to standard transversal linear filters and the MLP-based nonlinear filter.

Keywords: Artificial Neural Networks, Function Approximation, Adaptive Filtering,
Self-Organizing Map, Vector Quantization.
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1 CONCEITOS GERAIS

1.1 Introducao

Os modernos sistemas de telecomunicagoes e a conseqiiente necessidade de transmitir
sinais de diferentes modalidades (voz, texto e imagem), de maneira rapida e com qua-
lidade, tém demandado técnicas de processamento de sinais cada vez mais sofisticadas.
Por exemplo, o rapido avanco das comunicacoes sem-fio, tais como sistemas celulares e
via satélite, tem exigido a transmissao de uma quantidade de voz e dados cada vez maior
por unidade de tempo em meios de transmissao com banda limitada e, muitas vezes, sob

uma restricao de tempo de transmissao severa.

Sabe-se que o canal de comunicacao, seja com ou sem fio, distorce de diferentes modos
os sinais (simbolos) transmitidos, tanto na amplitude quanto na fase. As causas destas
distorcoes sao as mais variadas, sendo que algumas tém origem endbgena, ou seja, na
propria dindmica do canal (resposta ao impulso), no ruido térmico dos semi-condutores,
enquanto outras tém origem exogena, tais como interferéncia eletromagnética e do tipo

co-canal.

Em particular, pode-se também listar distor¢oes de carater fortemente nao-linear que
sao inseridas no sistema de comunicagao através (IBNKAHLA; CASTANIE, 1995; ERDOGMUS
et al., 2001):

e da saturacao dos amplificadores de poténcia no lado do transmissor;

e dos conversores Analdgico-Digital (A/D) e Digital-Analogico (D/A);

e dos processos de modulacao e demodulacao;

e e da propria natureza dindmica do meio de propagacao (e.g. canal via satélite, fibra

Otica, etc.).

Do exposto acima, pode-se afirmar que, dependendo do tipo especifico de canal ou
de tecnologia de transmissao utilizada, uma ou outra distor¢cao pode estar mais em evi-

déncia que outras. De qualquer modo, a fim de oferecer todos os servigos disponiveis
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Desejado

)

/

Entrada Sistema Saida
Adaptativo

v

oOr». O Z2 C 1

O 4w cCcoO

Parametros de mudanga

/ Algoritmo

de treinamento Erro

Figura 1.1 Projeto do sistema adaptativo.

com qualidade, deve-se lancar mao de ferramentas praticas que mantenham, de forma
confidvel, a transmissdao/recepgao de sinais' através do sistema de comunicagio, permi-
tindo ao usudrio desfrutar de todos os recursos existentes nas tecnologias atuais, tais como
acesso a Internet via aparelhos celulares, canais de televisao por assinatura e sistemas de

posicionamento global.

O efeito nocivo das distorgoes sobre o sinal transmitido pode ser aliviado através do
uso de técnicas de processamento de sinais, que tém como objetivo ultimo restaurar no
receptor a informacao presente no sinal transmitido. Diversas técnicas de processamento
de sinais tém sido propostas ao longo dos anos, com sua evolucao atrelada ao surgimento
de novas tecnologias de telecomunicacoes. De particular interesse para esta dissertacao

sao as técnicas ou modelos ditos adaptativos, sejam lineares ou nao-lineares.

A caracteristica principal destas técnicas esta na sua capacidade de rastrear (modelar),
de forma automatica, o comportamento dinamico do canal de transmissao, mesmo que
nao se tenha informagao prévia sobre este, permitindo a recuperacao total ou parcial da

informacao transmitida.

A introdugao de conceitos de sistemas adaptativos na Engenharia de Sistemas in-
troduziu um estilo totalmente novo de projeto. Em vez de ser construido através da
especificacao prévia do comportamento dinamico e estatistico de todo os subsistemas que
compdem um canal de comunicagdes (ver, por exemplo, o livro de Wiener (1949)), sis-
temas adaptativos “aprendem a imitar” o comportamento do canal de comunicacao em
tempo-real, simplesmente com base no sinal transmitido e no sinal recebido, através do

ajuste de alguns parametros especificos.

Tomando como base a Figura 1.1, pode-se perceber que sistemas adaptativos ajustam

1O termo sinais é aqui usado de forma genérica para denotar tanto voz quanto dados.
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seus parametros com base na qualidade da saida gerada através de um lago de realimenta-
cao de desempenho que inclui um mecanismo de avaliacao, geralmente implementado na
forma de uma funcao custo. A realimentacao de desempenho é utilizado diretamente para
mudar os parametros através de procedimentos sistematicos chamados de regras de apren-
dizagem ou treinamento, para que a saida do sistema melhore com respeito ao objetivo

desejado, ou seja, que o erro gerado diminua com o passar do tempo.

Em sistemas adaptativos, os parametros do sistema sao continuamente adaptados
durante a operacao com o sinal de entrada atual. No comeco do processo de ajuste
dos parametros, estes elementos do sistema adaptativo podem apresentar resultados nao
satisfatorios que estejam distantes dos valores reais que melhor descrevem a dinamica do
canal, gerando um erro elevado. Entretanto, com a realimentacao do erro que é fornecido
ao sistema, esta estrutura passa a ter um guia indicando em que direcao mudar seus
parametros para diminuir o erro tanto quanto possivel. E importante enfatizar também
que, mesmo que o sinal mude suas estatisticas com o passar do tempo, a metodologia
subjacente ao projeto de sistemas adaptativos permitird a alteracao dos parametros do

sistema de modo que o melhor desempenho possivel seja obtido.

Em suma, os principais elementos envolvidos no projeto dos sistemas adaptativos de

interesse para esta dissertagao sao:

e um sistema (modelo matemético) com parametros adaptativos;
e a existéncia de uma resposta desejada ou alvo d;
e um critério de avalia¢do do erro, a ser otimizado (na verdade, minimizado!); e

e um mecanismo para modificar os parametros do sistema adaptativo continuamente,

na direcao dos parametros 6timos que correspondem ao ponto de menor erro possivel.

Os elementos mencionados acima auxiliarao na compreensao do modo como modelos
de sistemas adaptativos sao aplicados as tarefas de filtragem adaptativa de interesse para
esta dissertacao, ou seja, identificacao e equalizacao de canais. Além disso, para lidar com
os problemas pertinentes aos canais de comunicacao listados anteriormente, em particular
os de natureza nao-linear, se faz necessiria o emprego dos modelos adaptativos nao-
lineares, tais como aqueles implementados por redes neurais artificiais (PRINCIPE et al.,
2000; HAYKIN, 1996).

A proxima secao faz uma breve exposicao sobre a implementacao de sistemas adapta-
tivos voltados para processamento de sinais, dando margem ao aparecimento de técnicas

de filtragem adaptativa.
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1.2 Uma Breve Introducao a Filtragem Adaptativa

Sistemas adaptativos demandam um minimo de conhecimento a priori acerca dos
sinais ou sistemas sob andlise. As origens dos modernos sistemas adaptativos remontam as
tentativas de projetar maquinas de aprendizagem linear e nao-linear, tais como o Adaline
(Adaptive Linear Element) e o Perceptron, por volta da década de 1960 (ROSENBLATT,
1958; WIDROW; HOFF, 1960; WIDROW, 1962; GABOR et al., 1960).

Estes também foram efetivamente os estagios iniciais do desenvolvimento das Re-
des Neurais Artificiais (ANNs). E importante destacar que este esforco inicial foi quase
abandonado em razao da publicagao do trabalho de Minsky & Papert (1969) que demons-
trou que maquinas adaptativas simples nao eram capazes de aprender certos problemas
elementares, tal como o OU-ezclusivo (XOR), e assim ndo seriam capazes de simular ade-
quadamente mecanismos de reconhecimento de padroes e memoria tal como observado no

cérebro humano.

Apesar disso, o uso de maquinas adaptativas simples (e.g. Adaline) foi sendo grada-
tivamente absorvido pela emergente induastria de Telecomunicagoes (em franca expansao
devido ao impulso provocado pelas duas grandes guerras), enquanto alguns poucos pes-
quisadores da area de redes neurais artificiais continuaram suas pesquisas com maquinas
adaptativas nao-lineares. Somente a partir de meados da década de 1980, com a proposi-
¢ao do Algoritmo de Retropropagagao do Erro (Error Backpropagation) é que os dois
campos, redes neurais artificiais e filtragem adaptativa, voltaram a se envolver com mais
intensidade (WIDROW; LEHR, 1990).

A seguir, sao apresentados algumas das principais idéias, conceitos e algoritmos re-
lacionados a filtragem adaptativa linear, discutindo sua estreita relacao com a teoria de
estimacao linear 6tima. Algoritmos de filtragem nao-linear baseados em redes neurais

serao alvo de discussao em secoes posteriores.

1.2.1 Estimacdo Linear Otima

O inicio de um estudo sistematico sobre estimacao de parametros surgiu com estudos
sobre o movimento dos planetas e cometas iniciados por Galileo Galilei em 1632, para
minimizar as varias funcoes de erro obtidas entao. Contudo, a origem da teoria de esti-
macao linear é atribuida a Gauss que, na idade de 18 anos em 1795, introduziu o método
dos Quadrados Minimos (QM) para estudar o movimento de corpos celestes (AGUIRRE,
2000).

Segundo mencionado em Haykin (1996), os primeiros estudos sobre a estimagao média

quadratica minima em processo estocéstico foram feitos por Kolmogorov, Krein e Wiener
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durante o final da década de 1930 e o comeco da década de 1940. Com o trabalho nesta
area sendo desenvolvido e aperfeicoado em paralelo entre os dois primeiros e Wiener, entao
este, independentemente, formulou o problema de predicao linear em tempo continuo e
derivou uma féormula explicita para o estimador 6timo. Wiener também considerou a
filtragem do problema de estimacao um processo corrompido por um ruido aditivo. A
formula explicita para a estimacao Otima requisitou a solucao de uma equagao integral

conhecida como a equacdo de Wiener & Hopf (1931).

Em 1947, Levinson formulou o problema de filtragem de Wiener em tempo discreto.

No caso de sinais discretos no tempo, a equacao de Wiener-Hopf é escrita em forma
matricial como segue

Ra, = p, (1.1)

em que ay é o vetor de coeficientes do filtro de Wiener 6timo estruturado na forma de
um filtro transversal, R = E[xx’] é a matriz de auto-correlagio do vetor de entrada x, e
p = E[dx] é o vetor de correlagao cruzada entre o vetor de entrada e a resposta desejada
d correspondente. Os coeficientes 6timos sao entao calculados pela inversao da matriz R,
ou seja, aj = R7!'p. A Equagdao de Wiener-Hopf exige o conhecimento dos momentos
estatisticos dos sinais de entrada e saida e, portanto, nao se apresenta como um modelo

adaptativo.

1.2.2 Sistemas Adaptativos

Um sistema adaptativo genérico pode ser definido como a estrutura representada na
Figura 1.2. Perceba que esta figura é uma versao particular da Figura 1.1, em que o
sistema adaptativo passa a ser chamado de filtro ajustdvel (que pode ser linear ou nao),
a funcao de avaliacao do desempenho reduz-se a uma medida de erro, e o algoritmo de
treinamento torna-se equivalente ao algoritmo de adaptagdo (ajuste) dos parametros do
filtro adaptativo. Nesta figura, para cada instante de tempo discreto ¢, apresenta-se uma
janela de valores {z(t)} com comprimento p a entrada do filtro e calcula-se a resposta do
mesmo, §(t) € R, que é entdo comparada com a saida desejada, d(t) € R, para gerar o

sinal de erro, e(t), que ir&4 guiar o processo de modifica¢ao dos parametros.

O sinal de erro é fornecido junto com a seqiiéncia de entrada para o algoritmo de
adaptacao dos parametros. A tarefa deste algoritmo é ajustar iterativamente os parame-
tros do filtro a(t) com o intuito de reduzir progressivamente o erro de saida de acordo
com alguma fungao custo (por exemplo, o erro quadratico médio para um dado horizonte

de tempo).

Do exposto na Figura 1.2, dois problemas de estimacao sao aqui colocados: (i) estima-

¢ao (predicdo) da saida e (i7) estimacao dos parametros 6timos do filtro. O primeiro caso
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X(t), X(t_l),..., X(t_p +1) - filtro g(t) ¥
ajustavel —
a(t) e(t)
algoritmo de
— ~
adaptacéo

Figura 1.2 Estrutura genérica de um filtro adaptativo.

estd associado a capacidade de aprendizado do filtro, ou seja, ao seu poder computacional
como aproximador da resposta desejada d(t), que depende do tipo de modelo matemé-
tico escolhido para construi-lo, podendo ser linear ou nao-linear. Também relacionado ao
primeiro topico estd o tipo de modelo dinamico a ser adotado para o filtro: resposta ao
impulso finita (FIR) ou infinita (IIR).

Esta dissertacao se limita a estudar filtros FIR. Este capitulo em particular discute
basicamente filtros lineares. Filtros nao-lineares sao apenas mencionados de passagem,
sendo os detalhes deixados para os proximos capitulos. Com relagao ao segundo problema
de estimacao dos parametros 6timos de um filtro FIR, esta dissertacao adota procedimen-
tos recursivos de minimizacao do Erro Quadrdtico Médio (MSE) entre a resposta do filtro

e a saida desejada para o mesmo.

Na proxima secao, sao apresentados argumentos gerais para contextualizar a tarefa
de filtragem adaptativa como equivalente & tarefa mais abrangente de identificacio (ou
modelagem caiza-preta) de sistemas. Muito do material a ser exposto a seguir foi extraido
do artigo de Johnson (1995).

1.2.3 Filtragem Adaptativa como Identificagcao de Sistemas

Identificacao de sistemas, também chamada de Modelagem Caiza-Preta, é a area de
estudo que prové ferramentas matematico-computacionais para aprender algumas (senao
todas!) caracteristicas dinamicas de sistemas desconhecidos, com base apenas nos sinais de
entrada e de saida (AGUIRRE, 2000). Assim, de modo abrangente, os diagramas mostrados
na Figura 1.3 correspondem as tarefas gerais de interesse para esta dissertacao, ou seja,
aplicacao de estruturas (filtros) adaptativas na modelagem direta e inversa de sistemas

de comunicagoes.

As tarefas de modelagem direta e inversa as quais o paragrafo anterior se refere sao
comumente chamadas de identificacao e equalizacao de canais. No primeiro caso, o filtro

adaptativo da Figura 1.2 tenta “imitar” a funcao de transferéncia do canal (ou seja, sua
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X(t)! X(t—l),...,X(t—p +1) sistema Y(t)
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(a) Configuragdo de modelagem direta de sistemas.
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(b) Configuracdo de modelagem inversa de sistemas.
Figura 1.3 Exemplos de estruturas de aplicacdo de filtragem adaptativa.

relagdo entrada-saida), enquanto que no segundo caso, a relagdo entrada-saida inversa

deve ser modelada.

Na Figura 1.3(a), um sinal discreto qualquer {z(t),z(t—1),...,z(t—p+1)} ¢ aplicado
simultaneamente ao canal e ao filtro, tal que com o passar do tempo a saida do filtro (),
vai se aproximando do valor da saida do canal de comunicagao, d(t), passando o filtro a
se comportar como o canal. E importante enfatizar aqui a presenca de ruido na formacio
da saida desejada d(t), indicando incertezas de modelagem e/ou medi¢ao. Modelos de
canais sao uteis, por exemplo, no projeto de receptores, simulagoes computacionais para
avaliacao de desempenho de canais de comunicacao, além de deteccao e diagndstico de
falhas.

Na estrutura correspondente a equalizagdo adaptativa (Figura 1.3(b)), tem-se que
o filtro est4 agora em série com o sistema desconhecido. Se este for um canal de co-
municacao, entao o processador tenta recuperar o sinal apresentado, cujos componentes
(simbolos) foram distorcidos pelas caracteristicas dinamicas do canal e/ou por ruido adi-
tivo. Apos a convergéncia, a funcao de transferéncia do filtro tende a aproximar a fungao

de transferéncia inversa do canal.
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x(t)

x (t-p +1)

Figura 1.4 Filtro transversal com os coeficientes dependentes do tempo.

A proxima secao faz uma breve exposicao sobre o modelo mateméatico basico de um
filtro adaptativo linear e sobre duas das principais estratégias de ajuste dos parametros
de tal filtro.

1.3 Filtros Transversais Lineares Adaptativos

O filtro ajustavel adaptativo mostrado na Figura 1.2 assume a forma de um filtro
transversal de comprimento p, como representado na Figura 1.4. Para este filtro, em cada
instante de tempo ¢, a saida 3(t) é calculada pela combinagao linear das entradas atual e
atrasada x(t),z(t — 1),z(t — 2),...,z(t — p+ 1), na forma:

—_

g(t) = ) a;(t)x(t - j), (1.2)

J

Il
o

em que as variaveis a;(t) definem os coeficientes do filtro. A Equagao (1.2) pode ser escrita
na forma vetorial, usando x(t) = [z(t),z(t —1),...,z(t —p+1)] r para indicar o vetor de
entrada no instante de tempo ¢, e a(t) = [ao(t), a1(t), ..., ap—1(t)] T, o vetor de coeficientes

no mesmo instante de tempo
g(t) = al (£)x(1), (1.3)

em que ()T indica o vetor transposto. No caso especial dos coeficientes a(t) nao depen-

derem do tempo t, i.e. a(t) = a, a estrutura do filtro transversal corresponde a um filtro
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FIR de comprimento p. Nesta dissertacao, esta-se interessado apenas no caso em que 0S

coeficientes do filtro sao variaveis e sao corrigidos por um algoritmo de aprendizado.

1.3.1 O Algoritmo de Adaptagao LMS

O algoritmo de adaptacao mais popular até os dias de hoje, é chamado de LMS (Least-
Mean-Square), conhecido também por Regra Delta ou a Regra de Widrow-Hoff (WIDROW;
HOFF, 1960). O algoritmo LMS foi originalmente formulado para aplicagdo em circuitos
adaptativos, usando-se varios filtros lineares do tipo FIR, formando as chamadas redes
MADALINE (Multi-ADALINE) (WIDROW; LEHR, 1990).

Seja d(t) a resposta desejada ou a saida alvo para o filtro, no tempo t. Pode-se entao

definir o sinal erro, como segue
e(t) = d(t) —y(t). (1.4)

Como medida de desempenho ou funcao custo utiliza-se o erro quadrdtico definido

J(t) = %Zez(t), (1.5)

em que N é o comprimento total da seqiiéncia de simbolos {z(t)}. Assim, pode-se definir
o problema de filtragem linear ¢tima dado a seguir.
Deve-se determinar o conjunto de coeficientes dtimos ag,aj, ..., a

* *
j,... p—l

para que o erro quadrdtico J(t) seja minimo.

Para isto, utiliza-se o Método do Gradiente Estocdstico (HAYKIN, 1996), que consiste

na aplicacao de uma equacao de atualizacao recursiva para cada coeficiente a;(t)

2.7 (t)
Oa;(t)’

aj(t+1) =a;(t) — o (1.6)

dJ(t)
Oa;(t)

Assim, utilizando a regra da cadeia para obter , chega-se a seguinte expressao

OJ(t)  dJ(t)de(t) dg(t) .
Jay() — de(d) dyt) dayt) (D=9 (1.7)

Substituindo o resultado da Equagao (1.7) na Equagao (1.6), tem-se o seguinte resul-
tado
aj(t+1) = a;(t) + ae(t)z(t — j), j=0,...,p—1, (1.8)

na qual o termo 0 < a < 2/Apax (HAYKIN, 1996) define o passo de adaptacao (ou aprendi-
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zagem), em que Apax € 0 maior autovalor da matriz de correlacdo dos vetores de entrada,

R = E[xx']. A forma vetorial da Equagdo (1.8) é a seguinte

a(t+1) =a(t) + ae(t)x(t). (1.9)

Note que o algoritmo LMS utiliza apenas informacao disponivel localmente sobre a
entrada x(t — j) para ajustar o coeficiente a;(t) correspondente. A seguir, é apresentado
um algoritmo de adaptacgao que faz uso de informacao global sobre a entrada para atualizar

cada coeficiente.

1.3.2 O Algoritmo de Adaptagao LMS/Newton

Um outro algoritmo de adaptagao bastante usado é conhecido como LMS/Newton
(HAYKIN, 1996; WIDROW; STEARNS, 1985; DINIZ et al., 1995; FARHANG-BOROUJENY, 1997;
WIDROW; KAMENETSKY, 2003). A equagdo recursiva de adaptagao dos coeficientes a;(t)

para este método é dada por

a(t+1)=a(t) — aR_l(t)gi—g)). (1.10)

Deste modo, a equacao recursiva para atualizacao dos coeficientes do filtro FIR transversal
passa a ser dada por
a(t+1)=a(t) + aR " (t)e(t)x(t). (1.11)

Comparando esta equagdo com a Equacdo (1.9) pode-se notar que a informacao do gra-
diente é multiplicada pela inversa da matriz de auto-correlacao da entrada. Se a matriz
R nao for conhecida a priori pode ser também estimada recursivamente pela seguinte
expressao (WIDROW; STEARNS, 1985; ABRANTES, 2000):

R(t+1) = (1 - B)R(t) + Bx(t)x" (1), (1.12)

em que a constante 0 < 3 < 1 é chamada de fator de esquecimento. No inicio do processo

de estimagao, em geral, adota-se R(0) = I,, sendo I,, a matriz de identidade de dimensao

DX p.

Nota-se que, para implementar o algoritmo LMS/Newton, é preciso calcular a inversa
da matriz de auto-correlacao, que demanda significativamente mais custo computacio-
nal do que a tnica multiplicagdo requerida pelo método LMS. Além disso, o método
LMS/Newton também requer informagao global, ou seja, a atualizagdo de um coeficiente
a;(t) depende de todas as entradas z(t —j), 7 =0,...,p— 1, diferentemente do LMS que

utiliza apenas informacgao de uma tnica entrada por coeficiente.

Do ponto de vista geométrico, o método LMS/Newton corrige os coeficientes 6timos
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sempre na dire¢gao do minimo de J(t), enquanto o gradiente descendente aponta para
a direcao de méaxima variagao de J(t). Estas duas dire¢oes podem nao coincidir. Elas
coincidem quando as curvas de nivel ou de contorno? da superficie de desempenho ge-
rada por J(t) sdo circulares, ou seja, quando o maior e 0 menor autovalor da matriz de

autocorrelagao R sao os mesmos.

Quando a razao do maior pelo menor autovalor, chamado de Espalhamento dos
Autovalores (eigenvalue spread) aumenta, tem-se que, em vez de um circulo, a curva
serd uma elipse com a sua forma alongada na direcao de maior variancia dos dados. Entao,
para maiores espalhamentos do autovalor o caminho de otimizacao tomado pelo gradiente
descendente é normalmente muito mais longo do que o caminho tomado pelo método de
Newton. Isto implica que o método LMS/Newton, em geral, atinge a vizinhanga do valor
6timo dos coeficientes af (ver Eq. (1.1)) mais rapidamente que o algoritmo LMS quando

a matriz de auto-correlacao do vetor de entrada tem o espalhamento dos autovalores alto.

1.3.2.1 ConsideragGes sobre a Aplicagao dos Algoritmos LMS e LMS /Newton

Os algoritmos de adaptacao LMS e LMS/Newton se aplicam com eficiéncia a canais
de comunicagao lineares, estacionarios e com ruido aditivo gaussiano (HAYKIN, 1996). Ao
tratar sinais que nao obedecem estritamente a tais condicoes, estes algoritmos geralmente
apresentam resultados nao muito satisfatorios (REUTER; ZEIDLER, 1999), ou seja, os coefi-
cientes podem convergir para uma solu¢ao nao-6tima ao final do processo de treinamento.
Isto ocorre, devido a solucao poder cair em um minimo local ou devido a hipdtese de
modelo ser falha e a adaptacao de parametros, embora bem-sucedida (ou seja, buscando
atingir o o0timo global, ver Eq. (1.1)), nao consiga atender os objetivos, sendo portanto,
a segunda hipdtese mais possivel de acontecer pois os modelos sao lineares. Em outras
palavras, os coeficientes convergem sim para uma solucao 6tima global, mas ela representa

uma proposta ruim.

Conforme mencionado na introducao deste capitulo, canais de comunicacoes, tais
como os sistemas moveis e de satélite, podem apresentar um certo grau de nao-linearidade
e ndo-estacionariedade. Tais canais sdo encontrados facilmente na pratica (HAYKIN,
1996; IBNKAHLA et al., 1998; IBNKAHLA, 2000), gracas a fenomenos ja mencionados, tais
como saturagao dos amplificadores no transmissor, introduzindo distor¢cao nao-linear na
amplitude e fase do sinal transmitido, causando falta de sincronizacao dos dados enviados
e recebidos, implicando na degradacao do desempenho do filtro, conforme avaliado por
varias figuras de mérito, tais como Taxa de Erro de Bit (BER), Erro Quadratico

Meédio (MSE) e velocidade de convergéncia para a solu¢do 6tima.

2Sa0 curvas que ligam todos os pontos com o mesmo valor de J (J = constante). A curva de contorno
para J ¢é formado por elipsoides concéntricas (elipses para o caso 2-D).



1.4 Filtros Nao-Lineares e Motivacoes desta Dissertacao 12

Esta dissertacao aborda o problema da nao-linearidade através do emprego de filtros
adaptativos implementados por arquiteturas de redes neurais artificiais, comparando o
desempenho deste tipo de filtro nao-linear com o desempenho dos filtros lineares conven-
cionais. Por outro lado sabe-se que estes filtros nao-lineares apresentam também algumas
desvantagens, tais como: (i) existéncia de minimos locais (nao existente no caso linear), e
(74) maior custo para convergéncia até o conjunto de parametros 6timo (comparando-se ao
caso linear). A seguir, é feita uma breve introducao ao uso de filtros nao-lineares baseados

em redes neurais artificiais.

1.4 Filtros Nao-Lineares e Motivacoes desta Disserta-
cao

Dentro do conjunto dos filtros adaptativos nao-lineares destacam-se as redes neurais
artificiais (RNAs) por serem capazes de aprender mapeamentos entrada-saida complexos
(e.g. ndo-lineares). Existem outros modelos de filtros nao-lineares que se destacam bem,
como exemplo tem-se o filtro de Volterra. Por isto, redes de diferentes arquiteturas tém
sido amplamente utilizadas em problemas de identificacao e equalizacao adaptativa de
canais, em particular de canais ndo-lineares (HAYKIN, 1996; IBNKAHLA, 2000).

Grosso modo, uma rede neural é formada pela interconexao de um grande nimero de
unidades de processamento nao-linear denominadas neurdnios que estao organizados em
camadas. Pelo menos duas camadas de neurdnios sao necessarias, sendo estas chamadas
de camada de entrada e de camada de saida. Algumas arquiteturas de redes neurais

possuem uma ou mais camadas de neuronios entre as camadas de entrada e de saida.

Uma apresentagao mais detalhada sobre as arquiteturas de redes neurais de interesse
para este trabalho é deixada para o proximo capitulo. Contudo, pode-se adiantar que o
interesse por redes neurais como ferramentas mateméatico-computacionais para o processa-
mento digital de sinais e conseqiiente aplicacao em telecomunicacoes, no caso de sistemas
do tipo SISO, é justificada por uma série de caracteristicas tais como: (7) ndo-linearidade
inerente, (i7) capacidade de aprendizado, (iii) capacidade de generalizar o conhecimento
adquirido, e (iv) baixa exigéncia quanto ao conhecimento das estatisticas dos sinais de

entrada e de saida.

Em particular, a natureza nao-linear do mapeamento de entrada-saida realizado pelas
redes neurais é de grande utilidade para esta dissertacao, pois assume-se que os mecanis-
mos fisicos responsaveis por causar algumas das distor¢oes nos sinais transmitidos sao de

natureza nao-linear.

Dentre as diversas arquiteturas existentes, duas redes de aprendizado supervisionado
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se destacam pela larga utilizacao em filtragem adaptativa nao-linear: a rede Percep-
tron Multicamadas (MLP) e a rede com Func¢ao de Base Radial (RBF), por serem
aprozimadores universais de fun¢ées (HORNIK et al., 1989; HARTMAN et al., 1990; PARK;
SANDBERG, 1991, 1993; MULGREW, 1996). Isto significa que as redes MLP e RBF sio ca-
pazes de implementar as tarefas de modelagem direta e inversa (Figura 1.3), com precisao

arbitraria, para sistemas dos mais variados graus de complexidade (IBNKAHLA, 2000).

Gracas a propriedade de aproximagcao universal de fun¢ao, as redes MLP e RBF sao as
arquiteturas dominantes no cenario de aplicagao de algoritmos neurais em processamento
digital de sinais, a ponto de obscurecer a aplicacao potencial de outras arquiteturas neurais
no mesmo cenario, tal como a rede Auto-Organizavel de Kohonen (Kohonen’s Self-
Organizing Map - SOM) (KOHONEN, 1990, 1998).

No final da década de 1980 surgiram as primeiras aplicagoes da rede SOM em mode-
lagem de sistemas estaticos, principalmente em robética (BARRETO et al., 2003). Nestas
aplicagoes, a rede SOM e arquiteturas equivalentes tiveram desempenho equivalente ao
apresentado pelas redes MLP e RBF, porém poucos trabalhos se referem a rede SOM como
uma rede capaz de ser utilizada como aproximador de fungoes. Em geral, a rede SOM
¢ lembrada como um algoritmo de quantizagdo vetorial ou de clusterizagao (HOFMANN;
BUHMANN, 1998).

Mais recentemente, foi mostrado que, com pequenas modificacoes na sua arquitetura
original, a rede SOM também pode ser usada para modelar sistemas dinamicos, tais como
aqueles encontrados comumente em problemas de filtragem adaptativa e controle (BAR-
RETO; ARA4JO, 2004; BARRETO et al., 2003; FANCOURT; PRINCIPE, 1998; PRINCIPE et al.,
1998). Utilizando a rede SOM nestes problemas, busca-se uma alternativa viavel as redes

MLP e RBF, sendo esta uma das principais, senao a principal, motivacao deste trabalho.

Um outro elemento motivador para esta dissertacao estd na percepcao de que o uni-
verso de arquiteturas baseadas ou inspiradas na rede SOM é bastante amplo, o que abre
um leque de possibilidades para novas investidas na direcao de mostrar como tais arqui-

teturas podem ser aplicadas em problemas de filtragem adaptativa.

Tendo em mente as motivagoes supracitadas, a seguir sao apresentados os objetivos

gerais e especificos desta dissertacao.

1.5 Objetivos da Dissertacao

De modo resumido, o objetivo maior deste trabalho é oferecer filtros nao-lineares base-
ados na rede SOM como alternativas plausiveis aos filtros nao-lineares baseados nas redes

MLP e RBF. Para isto, mostra-se como a rede SOM pode ser usada como aproximador
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de funcoes e, assim, ser aplicada em tarefas de filtragem adaptativa.

Os objetivos especificos desta dissertacao correspondem aos seguintes itens.

e Aplicar duas arquiteturas conhecidas de aproximadores de funcoes baseados na rede
SOM em tarefas de filtragem.

e Propor novas arquiteturas de filtros adaptativos baseados na rede SOM, e aplica-las

em problemas de filtragem adaptativa.

e Comparar o desempenho das arquiteturas acima mencionadas com filtros adaptati-
vos cléssicos lineares (FIR/LMS e FIR/LMS-Newton) e nao-lineares (redes MLP e

RBF) nas tarefas de identificacao e equalizagao de canais nao-lineares.

A organizacao dos proximos capitulos deste documento e as publicagoes obtidas até

o presente momento sao apresentadas nas duas secoes seguintes.

1.6 Resumo dos Capitulos Restantes

O restante desta dissertacao esta organizado segundo a lista de capitulos apresentada

abaixo:

Capitulo 2 - Neste capitulo, é feita uma introdugao as arquiteturas de redes neurais
supervisionadas (MLP e RBF) e nao-supervisionadas (SOM) de interesse para esta
dissertacao. Em particular, serd dada énfase a descri¢cao do funcionamento da rede
SOM, em virtude de sua importancia para os algoritmos a serem propostos neste
trabalho.

Capitulo 3 - Este capitulo apresenta cinco arquiteturas de filtros adaptativos nao-lineares
baseados na rede SOM. Duas destas arquiteturas ja estavam disponiveis na literatura

e as outras trés representam contribuicoes desta dissertacao.

Capitulo 4 - Neste capitulo, os varios filtros estudados nesta dissertacao sao avaliados
quanto ao desempenho obtido na tarefa de identificacao de canais nao-lineares. A
metodologia de simulacgao e as caracteristicas do canal nao-linear simulado sao tam-

bém apresentadas neste capitulo.

Capitulo 5 - Este capitulo é similar ao anterior, porém os filtros sao avaliados na tarefa

de equalizacao de canais nao-lineares.

Capitulo 6 - Este capitulo conclui a dissertacao ao fazer um resumo geral dos resulta-
dos obtidos, além de apontar diregoes para trabalhos futuros na mesma linha de

pesquisa.
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1.7 Producao Cientifica

Esta dissertacao, até o presente momento, teve como principais contribuigoes os arti-

gos abaixo listados:

1. L.G.M. SOUZA, G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA. “Using the Self-Organizing
Map to Design Efficient RBF Models for Nonlinear Channel Equalization”, Aceito
para publicacao em: V Workshop on Self-Organizing Maps, WSOM’2005.

2. L.G.M. SOUZA, G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA. “Novel Algorithms for Non-
linear Channel Equalization Using Neural Vector Quantization”, Aceito para publi-

cagao em: XXII Simposio Brasileiro de Telecomunicagoes, SBrT’05.

3. G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA, L.G.M. SOUZA, R.A. FROTA. “Nonstationary
Time Series Prediction Using Local Models Based on Competitive Neural Networks”.
Lecture Notes in Artificial Intelligence, Alemanha, v. 3029, p. 1146-1155, 2004.

4. G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA, L.G.M. SOUZA, R.A. FROTA.; “Previsao de
séries temporais nao-estacionarias usando modelos locais baseados em redes neu-
rais competitivas”. In: VI SIMPOSIO BRASILEIRO DE AUTOMACAO INTELI-
GENTE, 2003, Bauru, SP. Anais do VI Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteli-
gente (SBAI). 2003. p. 941-946.

5. G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA, L.G.M. SOUZA, R.A. FROTA.; L. AGUAYO
(2005), “Condition monitoring of 3G cellular networks using competitive neural

models”, Aceito para publicacao em: IEEE Transactions on Neural Networks.

6. G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA, L.G.M. SOUZA, R.A. FROTA, L. AGUAYO,
J.S. YAMAMOTO, P.E.O. MACEDO. “Competitive neural networks for fault de-
tection and diagnosis of 3G cellular system”. Lecture Notes in Computer Science,
Alemanha, v. 3124, p. 207-213, 2004.

7. G.A. BARRETO, J.C.M. MOTA, L.G.M. SOUZA, R.A. FROTA, L. AGUAYO,
J.S. YAMAMOTO, P.E.O. MACEDO. “A New Approach to Fault Detection and
Diagnosis in Cellular Systems Using Competitive Learning”. In: 8TH BRAZILIAN
SYMPOSIUM ON NEURAL NETWORKS, 2004, Sao Luis, Maranhao. Proceedings
of SBRN 2004. 2004. p. 3525-3525.
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2 REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

Existem muitas defini¢oes de redes neurais artificiais (RNAs), porém todas sdo unéni-
mes em enfatizar algumas caracteristicas chaves desta tecnologia, tais como paralelismo,
nao-linearidade, distributividade, conectividade, aprendizado e adaptacao, tendo estas
duas ultimas uma relacao muito forte, pois a adaptacao da rede neural ao problema pro-
posto é uma conseqiiéncia direta de uma etapa de aprendizado que se realiza de uma forma
satisfatoria, na qual os elementos constituintes da rede conseguem obter informacoes ne-
cessarias no aprendizado permitindo assim uma boa adaptacao do modelo ao problema de
interesse. Assim, RNAs sao maquinas de aprendizagem nao-linear, construidas de mui-
tos elementos processadores simples, chamados usualmente de neurénios artificiais, com
capacidade de se adaptar ao meio em fungao de estimulos (informagao) oriundos ao meio
em que estao inseridas, e que lancam mao de processamento paralelo e distribuido para
processar e codificar informagao em conexoes entre neuronios. Variacdes em torno desta
definicao podem ser encontradas em diversos livros sobre redes neurais artificiais, tais

como os escritos por Principe et al. (2000) e Haykin (1994).

Cada neurdnio recebe as conexdes de outros neurdnios e/ou deles proprios. Os si-
nais que fluem nas conexoes sao ponderados por parametros ajustaveis chamados pesos
sindpticos, w;;. Grosso modo, um certo neuronio soma todas estas contribuigoes e pro-
duz uma saida que é uma fungao (estatica) nao-linear da soma. Saidas dos neuro6nios se
transformam em saidas do sistema, ou sao enviadas para si mesmos, ou ainda para os
outros neurdnios, sendo que neste trabalho, utiliza-se redes do tipo feedforward. Outra
caracteristica é que essas redes mostram um alto grau de conectividade, determinado

pelas conexoes sindpticas entre neuronios da rede.

RNAs estao entre as mais recentes e bem-sucedidas ferramentas computacionais para
tratamento de problemas nao-lineares em processamento de sinal (ZAKNICH, 2003; HWANG
et al., 1997). Em Engenharia e Computagao, redes neurais se aplicam a duas classes

genéricas de problemas, que sao aparentemente distintas, porém correlatas:

e classificagdo (ou reconhecimento) de padroes;
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Figura 2.1 Tlustracao de um processo de classificacao de padroes (adaptada da referéncia Jain
et al. (1996)).

e aproximacao de funcoes.

Na tarefa de classificagdo de padroes deve-se associar um padrao de entrada (e.g.,
forma de onda de voz ou simbolo escrito & mao) representado por um vetor de caracteris-
tica para uma das classes predefinidas. Func¢oes discriminantes ou bordas de decisao sao
construidas de um conjunto de padroes de treinamento com rotulos de classes conhecidas
para separar padroes de classes diferente. As bordas de decisao podem ser, linear, linear
por partes, ou de alguma forma arbitraria (ver Figura 2.1). Dois aspectos importantes em
uma tarefa de classificacao de padrao sao: (i) extragao/representacao de caracteristica; e
(i) construgao da borda de decisdo. Aplicagoes bem conhecidas de classifica¢ao de padrao
sao, reconhecimento de caractere, reconhecimento de voz, classificacao de forma de onda

de EEG e classificacao de células de sangue.

Para um dado conjunto rotulado de N padroes de treinamento (pares de vetores
entrada-saida) {(x:,y:) : (x1,¥1), (X2,¥2), .-, (Xn,¥n~)}, gerado a partir de uma fungao
desconhecida F(x;) (sujeita a ruido), a tarefa de aproximagao de fungao é encontrar uma
estimacao, chamada f‘(), da fungao desconhecida F(-). Na literatura estatistica, este
problema é freqiientemente conhecido como regressao. A func¢ao estimada F() pode ser
obtida para ajustar os dados de treinamento com uma precisao arbitraria contornando
a complexidade dos mesmos. Um aspecto importante é evitar sobreajuste (overfitting)
do modelo aos dados de treinamento, que sao em geral ruidosos. A Figura 2.2 ilustra
dois casos tipicos em que se verifica o dilema bias-varidncia (GEMAN et al., 1992). Na
Figura 2.2(a), tem-se um bom ajuste aos dados de treinamento (simbolizado por x) e a
interpolagao feita com o dado de teste (simbolizado por o). Para que isto ocorra, a ordem
do polinémio (graus de liberdade do modelo) da curva deve ser um valor bem menor do

que o niumero de pontos de treinamento. J& na Figura 2.2(b), tem-se o sobreajuste do
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Figura 2.2 (a) Um bom ajuste aos dados ruidosos. (b) Sobreajuste dos mesmos dados: o
ajuste é perfeito sobre o “conjunto de treinamento” (x’s), porém € impreciso sobre
o “conjunto de teste” representado pelo circulo. Ilustragao do dilema bias-variancia
(adaptada da referéncia Hertz et al. (1991)).

modelo aos dados de treinamento, efeito este representado por meio de uma curva em
que a ordem do seu polindmio ¢é igual ao nimero de pontos, apresentando portanto, uma

insatisfatoria interpolacao para o dado de teste.

Por serem maquinas de aprendizagem bastante poderosas (i.e. possuirem muitos
parametros livres) redes neurais artificiais sdo susceptiveis a sobreajuste quando ha um
numero excessivo de neuronios. Apesar dos dados de treinamento e teste virem de uma
mesma distribuicao de probabilidade originada pela fungao que se quer aproximar, ocorre
que na etapa de treinamento, a rede neural aprende a representar informacao tutil assim
como desvios estatisticos indesejados (ruido) existente nos dados de entrada. Assim,
na etapa de teste a rede nao consegue extrapolar o conhecimento adquirido de modo

satisfatorio para tratar dados nao-vistos durante o treinamento.

Classificacao de padrao pode também ser visto como um problema de aproximacao de
funcao. Varios problemas de modelagem cientifica e de engenharia requerem aproximagao
de fungao. Os problemas de filtragem adaptativa a serem tratados nesta dissertagao

pertencem a esta classe de problemas.

Quanto ao paradigma de aprendizado, RNAs podem ser divididas em duas catego-
rias: redes com aprendizado supervisionado e redes com aprendizado nao-supervisionado.
No caso supervisionado, cada entrada apresentada a rede vem acompanhada de uma res-
posta (saida) desejada e os pesos sinépticos da rede sao ajustados para tornar a saida a
mais proxima possivel daquela desejada. Aprendizado por reforco é um caso especial do
aprendizado supervisionado onde a rede ¢ munida somente com anélises criticas sobre a

exatidao das saidas da rede, nao sobre os valores corretos das proprias saidas. No caso
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nao-supervisionado, a rede neural por si mesma detecta padroes (regularidades dinami-
cas e/ou estatisticas) e caracteristicas no espago de entrada de forma a construir uma

representacao no espaco dos pesos sindpticos da rede neural.

As redes neurais recorrentes (RNN) sao bastante utilizadas em Engenharia e Com-
putacao, sendo aplicadas em problemas de filtragem adaptativa, tais como predicao de
séries temporais (GENi;3Y; LIU, 1997; KOSKELA et al., 1998) e equalizacdo de canais (KE-
CHRIOTIS et al., 1994; ONG et al., 1997; PARISI et al., 1997). E importante enfatizar que
o uso destas redes neste trabalho nao faz parte do objetivo maior do mesmo, deixando
a cargo do leitor procurar em outras fontes de pesquisa, textos que se referem ao uso
destes modelos nos problemas propostos por esta dissertacao. No caso das redes neu-
rais nao-recorrentes, elas serao aplicadas aos problemas de filtragem adaptativa vistos
no Capitulo 1, e nas secoes posteriores, serao abordadas as arquiteturas neurais a serem

utilizadas neste trabalho.

Este capitulo tem por objetivo mostrar sucintamente as arquiteturas de redes neurais
avaliadas neste trabalho. Apesar dos algoritmos a serem descritos ja terem se tornados
classicos, optou-se por descrevé-los brevemente, a fim de facilitar a compreensao dos
métodos a serem propostos no proximo capitulo. Neste texto, serda dada a denominacao
de filtros nao-lineares as redes supervisionadas, MLP e RBF, como uma forma de facilitar
a compreensao do texto, mantendo o raciocinio logico comecado no Capitulo 1 sobre o

uso de filtros nao-lineares nas tarefas de filtragem adaptativa.

2.1 Redes Neurais Supervisionadas

Nas redes supervisionadas, existe uma exigéncia quanto a saida que ela deve apresentar
(saida desejada). Por isso, o treinamento de tais redes nao cessa até que se alcance um nivel
aceitavel de semelhanca entre a saida atual da rede e a saida desejada. Elas sao as redes
mais populares e de uso mais comum gracas a celebrada capacidade de aproximar funcoes
com precisao arbitraria (HORNIK et al., 1989; HARTMAN et al., 1990; PARK; SANDBERG,
1991, 1993; MULGREW, 1996).

Muitas das aplicacoes de redes neurais, particularmente nas areas de identificacao
(modelagem) de sistemas nao-lineares e filtragem adaptativa, resumem-se ao problema
de aproximagao de fungoes desconhecidas, de uma ou mais variaveis (WIDROW; WINTER,
1988; NARENDA; PARTHASARATHY, 1990; CHEN; CHEN, 1993; SADEGH, 1993). Varios
autores tém demonstrado empirica e teoricamente que redes neurais multicamadas de
alimentacao direta (feedforward), com uma variedade de fungoes de ativacao nao-linear,
sao aproximadores universais de fungoes, por exemplo Blum & Li (1991), Geva & Sitte
(1992), Hornik et al. (1989), Yang & Tseng (1996), Pinkus (1999), Schilling et al. (2001).
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Para utilizar uma rede neural supervisionada é preciso ter em maos um numero re-
presentativo finito de N exemplos de treinamento, dados na forma de pares de vetores
entrada-saida (x(t),d(t))

x(1), d(1)
x(2), d(2)

(2.1)
x(N), d(N)

para os quais se assume uma relacao de causa e efeito dada por uma lei ou funcao mate-

matica F(-) desconhecida, ou seja:
d(t) = Fx(t)], (2.2)

comt=1,...,N. Sem conhecer o mapeamento F(-), uma maneira de se adquirir conhe-
cimento sobre o mesmo é através dos pares entrada-saida disponiveis. Para isto, pode-se
utilizar uma rede neural para gerar um modelo ou representagao aproximada de F(.),

denotada por F(), tal que:
y(t) = Fx(t)], (2.3)

sendo que y(t) é a saida gerada pela rede. Espera-se que estd saida y(¢) seja muito

proxima da saida real d(¢).

Cada vetor de entrada é representado como

zo(t) +1
- | " 24
p(t) z(t—p+1)
com o tempo discreto t = 1,2,---, N servindo para indicar o instante de apresentacao

deste vetor a rede, enquanto o vetor de saida é escrito como

d(t) = : : (2.5)
da (1)
o qual representa o vetor de saidas desejadas associado ao vetor de entrada atual. Ainda,

x; denota um componente qualquer do vetor de entrada x e d; denota um componente

qualquer do vetor de saidas desejadas d(t).

A seguir, mostra-se como construir redes neurais multicamadas a partir de um modelo

matematico simplificado do neurdnio biologico.
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Figura 2.3 Modelo do neurénio de McCulloch-Pitts.

2.2 Filtros Nao-Lineares Multicamadas

Conforme brevemente discutido na Secao 1.4, filtros nao-lineares, tais como redes
neurais, tém sido bastante aplicados em tarefas de filtragem adaptativa. Para uma melhor
compreensao destas aplicacoes das redes, faz-se necessario introduzir conceitos sobre o
funcionamento béasico de suas arquiteturas e, com isso, analisar as caracteristicas que
as habilitam a ser empregadas como filtros adaptativos nao-lineares nos problemas de
identificacao e equalizagao de canais de comunicacao. Para isto, define-se a seguir o

neurdnio como bloco construtivo basico de modelos de redes neurais artificiais.

2.2.1 O neuronio nao-linear

Como estrutura bésica dos filtros nao-lineares multicamadas, o modelo do neur6nio
nao-linear foi inicialmente proposto por McCulloch-Pitts! (MCCULLOCH; PITTS, 1943),
definindo um modelo que tivesse a habilidade de ser usado inicialmente em classificacao

de padroes.

O elemento processador de McCulloch-Pitts (M-P) é simplesmente uma soma de pro-
dutos seguido por uma nao-linearidade limiar (ver Figura 2.3). Sua equagao de entrada-
saida é representada por (HAYKIN, 1994)

j=0 J=1

Jj=1

na qual p é o nimero de entradas, que corresponde ao tamanho do filtro FIR visto no
Capitulo 1, x; sao as entradas ao elemento processador, w;; sao os pesos do neuroénio ¢, e

6 é chamado limiar (threshold). A funcdo de ativagdo ¢(-) é uma fungdo limiar definida

IMcCulloch e Pitts foram os pesquisadores que contribuiram com o processo de compreensio do
funcionamento do neurénio humano (Warren S. McCulloch era um fisiologista e Walter H. Pitts um
matematico) e que na década de 1940 propuseram um modelo matematico deste, como um sistema para
calculo logico.
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Figura 2.4 Funcoes sigmoidais do tipo hiperbélica e logistica.

por

-1 ,se u; <0

<b(ui):{ L ose w20 (2.7)

que é comumente chamada de func¢ao sinal. Pode-se notar que o elemento processador de
M-P é composto do elemento linear adaptativo (Adaline), que é o elemento processador
proposto por Widrow & Hoff (1960) e que implementa uma soma ponderada de entradas,

estudado no capitulo anterior, e seguido por uma nao-linearidade do tipo sinal.

O neuro6nio de M-P ainda é o modelo-base da maioria das arquiteturas neurais atual-
mente em uso. Porém, outras fungoes de ativacao tem sido bastante utilizadas, tais como
as chamadas funcoes sigmoidais. Estas funcoes sao chamadas assim porque elas crescem
monotonicamente e tém forma da letra S esticada. Existem diversos modelos de fungoes

deste tipo, mas dois dos mais comuns sao listados a seguir.

e Funcao Tangente Hiperbolica:

gb(u) . - eXP[—UUz‘(t)] (28)

e Funcao Logistica:

(2.9)
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em que a constante > 0 define a inclinacao da parte central da curva. Nesta dissertacao,

adota-se sempre 77 = 1 (ver Figura 2.4).

A equagao de ajuste dos pesos do neurdnio da Figura 2.3 assume também a forma

recursiva do gradiente estocastico usado pela regra LMS, ou seja,

aJ 1 &

o talque J = Z [di(t) — y: (1)) (2.10)

wij (t + ].) = ww(t) — O[awij

Aplicando a regra da cadeia duas vezes, uma vez para a saida y; e outra vez para a

variavel u;, obtém-se

oJ  8J Oy(t) ouilt)
Owij(t) — Oyi(t) Quy(t )3%( )
= —[di(t) = wi(D)] ¢ [wi(t)] x;(t) (2.12)

/

= —e()o [wi(t)]z;(), (2.13)

sendo ¢’ [u;(t)] a derivada ordinaria da funcao de ativagao ¢[u;(t)] em relagao a ativagao
u;(t), e e;(t) o erro entre a saida desejada para o i-ésimo neurdnio e a saida produzida por

este neurdnio no instante t.

A aplicacao da regra do gradiente descendente estocastico resulta na seguinte expres-
sdo (compare com a Eq. (1.8)) (PRINCIPE et al., 2000)

em que 0;(t) é chamado de gradiente local, sendo definido como o produto do erro no
instante atual e a derivada da funcao de ativacao nao-linear. Esta regra é chamada a
Regra LMS Generalizada e é uma extensao direta da regra LMS aos sistemas com nao-

linearidade suave.

A regra LMS generalizada é mais estavel do que a versao instantanea, que é usada pelo
algoritmo LMS, porque a derivada ¢’ [u;(t)] atenua os efeitos causados por elevados valores
do erro ¢;(t), em geral causados por elevados valores da ativacao u;(t). Por exemplo, sendo
a fungao de ativagao do tipo sigmoidal, a curva gerada para a derivada ¢’ [u;(t)] tem a
forma aproximada de um sino (ver Figura 2.5). Assim, valores de u;(t) que levem a
saturacao de y;(t) = ¢[u;(t)] ndo afetardo o ajuste dos pesos correspondentes, visto que

¢ [u;(t)] terd valores quase nulos nestes casos.

O modelo de neurdénio nao-linear descrito acima serd usado a seguir para projetar
arquiteturas neurais multicamadas em que varios destes elementos processadores estao

dispostos em camadas de processamento.
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Figura 2.5 Funcao hiperbélica e sua derivada.
2.2.2 Filtro Nao-linear Multicamadas - MLP

Depois de ter apresentado o modelo do neurénio nao-linear, explicado a sua estrutura
e definido a forma de atualizacao dos seus pesos, pode-se empregi-lo como elemento
basico de uma estrutura em que se tem camadas destes elementos formadores, sendo
destinados a solucionar problemas mais complexos de filtragem adaptativa. A primeira
destas estruturas multicamadas com neurdnios nao-lineares é chamada de Perceptron
Multicamadas (MLP). Tipicamente, uma rede MLP ¢ constituida de uma camada de
entrada que recebe os sinais, uma ou mais camadas escondidas ou ocultas, compostas por
neurénios com funcao de ativagao nao-linear e uma camada de saida, também composta
por um ou mais neuronios somadores (que podem ser lineares ou ndo). Os neurdnios da
camada intermediaria sao chamados de neurdnios escondidos por nao terem acesso direto
a saida da rede MLP. E na saida que sao calculados os sinais de erro necessarios para

guiar o ajuste dos pesos.

Sao as camadas escondidas que conferem a rede MLP todo o seu poder computacional,
permitindo que ela seja capaz de aproximar, com precisao arbitraria, funcoes continuas
(rede com 1 camada escondida) e fung¢oes descontinuas (rede com pelo menos 2 camadas
escondidas) (HAYKIN, 1994). A Figura 2.6 mostra um esboc¢o de uma rede MLP com

uma camada de neuronios ocultos e apenas um neurdnio na camada escondida.

Para os problemas de filtragem de interesse para esta dissertacao utiliza-se a rede
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camada de pré—processamento
(extracdo de caracteristicas)

Figura 2.6 Filtro ndo-linear implementado por uma rede MLP de uma camada escondida e um
neurdnio linear de saida.

MLP com apenas uma camada escondida e um neurdnio de saida com funcgao de ativacao
linear. Todos os neuronios sao treinados segundo o algoritmo de retropropagacao do
erro (Error Back-propagation) (HAYKIN, 1994; PRINCIPE et al., 2000), a ser descrito na

seqiiéncia do texto.

A Figura 2.7 mostra de maneira geral a estrutura de uma arquitetura MLP, com
diversos neurdnios na camada de saida. Os neur6nios da camada escondida estao repre-
sentados conforme mostrado na Figura 2.7(a), enquanto os neurénios da camada de saida

estao representados conforme mostrado na Figura 2.7(b).

O vetor de pesos associado a cada neuronio ¢ da camada escondida é representado

como
Wio 0;
Wi1 Wi1
wip wip

em que 6; é o limiar associado ao 7-ésimo neuronio de entrada; ¢ = 1,2,...,q, sendo g o

numero de neurdnios na camada escondida.

De modo semelhante, o vetor de pesos associado a cada neuronio k£ da camada de
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(a) Neuronios da camada escondida. (b) Neurdnios da camada de saida.
Figura 2.7 Estrutura de camadas da rede MLP.
saida é representado como
Mo Ok
M1 M1
my, = ' = ' , (2.16)
Miq Miq
tal que 6, é o limiar associado ao k-ésimo neuronio de saida; k = 1,..., M, sendo M o

numero de neuronios na camada de saida.

O treinamento da rede MLP se da em duas fases, detalhadas a seguir.

Sentido Direto: Esta etapa de funcionamento da rede MLP envolve o calculo das ativa-
coes e saidas de todos os neuronios da camada escondida e de todos os neuronios da
camada de saida. Assim, o fluxo de informacao se d& dos neurdnios de entrada para
os neurdnios de saida, passando obviamente pelos neuronios da camada escondida.

Por isso, diz-se que a informagcao esta fluindo no sentido direto (forward), ou seja:
Entrada — Camada Intermediaria — Camada de Saida.

Assim, apos a apresentacao de um vetor de entrada X, na iteracao ¢, o primeiro

passo ¢é calcular as ativagoes dos neuronios da camada escondida

wi(t) = Zwij(t)xj(t) =wl(tx(t), i=1,....q, (2.17)
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sendo que (-) T denota a operacao de transposicao dos vetores e ¢ indica o nimero
de neurdnios da camada escondida. Em seguida, as saidas correspondentes sao

calculadas como
ilt) = olui(t)] = 0 [Z wz-j<t>xj<t>] = o [wlix). (2.18)

tal que a funcao de ativagao ¢ assume geralmente uma das seguintes formas:

olui(t)] = 1+eXp1[—u,~(t)]’ (Logistica), (2.19)

1 — exp|—u(t)]
1 + exp|—u;(t)]

olu;(t)] ) (Tangente Hiperbolica). (2.20)
O segundo passo consiste em repetir as operacoes das Equagoes (2.17) e (2.18) para

os neuronios da camada de saida:
q
up(t) =Y mutui(t), k=1,....M, (2.21)
i=0

em que M é o nimero de neur6nios de saida.

Em seguida, as saidas dos neuronios da ultima camada sao calculadas como

o(t) = dlux(t)] = ¢ [Z mm’(t)yi(t)] =¢ [mk,T(t)y(t)] ) (2.22)

tal que a fungao de ativagao ¢(-) assume geralmente uma das formas definidas nas

Equacoes (2.19) e (2.20), podendo ser também uma funcao linear.

Sentido Reverso: Esta etapa de funcionamento da rede MLP envolve o célculo dos
gradientes locais (ver Equagdo (2.11)) e o ajuste dos pesos de todos os neurénios
da camada escondida e da camada de saida. O célculo deste gradiente local serve
para definir a parcela de participacao do erro causado pelos neurénios da camada
escondida em relacao a saida da rede, e ajustar os parametros para corrigir os erros
propagados pelas camadas. Assim, o fluxo de sinais (informagcao) se da dos neuronios
de saida para os neuronios da camada escondida. Por isso, diz-se que a informacao

esta fluindo no sentido reverso (backward), ou seja:
Camada de Saida — Camada Escondida.

Assim, apos os calculos das ativagoes e saidas levados a cabo na fase direta, o

primeiro passo da fase reversa consiste em calcular os gradientes locais dos neur6nios
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da camada de saida. Logo:
Oe(t) = ex(t)d [uk(t)], k=1,..., M, (2.23)

em que ex(t) é o erro entre a saida desejada di(t) para o neurénio k e a saida gerada

por ele, og(t), ou seja,

ek(t) de(t) —Ok(t), k= 1,...,M. (224)

A derivada ¢'[u(t)] assume diferentes formas, dependendo da escolha da funcéo de

ativacao. Assim, temos as seguintes possibilidades:

doy[ug ()]

Prlur(t)] = Tdup(t) (2.25)
= op(t)[1 —ox(t)], se drlux(t)] é a fungao logistica,
hlute) = “eld) (2.26)

= 1—0i(t), se ¢p[up(t)] é a tangente hiperbolica.

O segundo passo da fase reversa consiste em calcular os gradientes locais dos neuro-

nios da camada escondida
M
8i(t) = @fui(t)) Y muidp(t), i=1,....q (2.27)
k=1

tal que a derivada ¢'[u;(t)] pode ser calculada por uma das seguintes formas

Gilwi®)] = vl —w®)], se ¢;fui(t)] € a funcdo logistica, (2.28)
ilui(t)] = 1—192(t), se ¢;lui(t)] é a tangente hiperbélica. (2.29)

O terceiro passo da fase reversa corresponde ao processo de atualizacao ou ajuste dos
parametros (pesos sinépticos e limiares) da rede MLP com uma camada escondida.
Assim, para a camada escondida, temos que a regra de atualizacao dos pesos, w;;,

é dada por:

wi(t+1) = wi;(t) + Awy(t)

em que « é a taxa de aprendizagem que é também constante. E para a camada de

saida temos que a regra de atualizacao dos pesos, my;, ¢ dada por:

= my(t) + adk(t)y:(t) (2.31)
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Assumindo um neurdnio de saida com funcao de ativacao linear, pode-se entender
a rede MLP como um filtro transversal classico em que a camada oculta faz o papel
de camada de pré-processamento (extracio de caracteristicas) do sinal de entrada (ver
Figura 2.6).

2.2.3 Rede MLP em Filtragem Adaptativa

A rede MLP vem sendo aplicada ha bastante tempo como identificador e/ou equali-
zador de canais de comunicagdo (COWAN, 1991; PENG et al., 1992; AL-MASHOUQ; REED,
1994; YOU; HONG, 1996; ADALI et al., 1997).

Uma das primeiras aplicacoes das RNAs em equalizacao de canais em comunicacao
digital é apresentada por Siu et al. (1990). Eles propuseram uma estrutura de perceptrons
multi-camadas (MLP) para equalizacdo de canais e mostraram que o desempenho desta

rede é superior ao de um equalizador linear treinado com algoritmo LMS.

O algoritmo de retropropagacao foi também usado com o objetivo de equalizar canais
de comunicagdo, através de classificagdo nao-linear, por Gibson et al. (1989). O MLP
foi aplicado ao problema de classificar os niveis de informacao £1 na modulacao binaria.
Este algoritmo foi comparado com modelos de equalizadores lineares aplicados em canais
do tipo nao-linear e o resultado demonstrou que o classificador linear nao resolvia a falta
de linearidade nos dados, sendo que o MLP resolvia. Tém-se varios artigos publicados
que descrevem o MLP sendo utilizado como um classificador nao-linear (ver Gibson et al.
(1990), Siu et al. (1990), Gibson & Cowan (1990), Gibson et al. (1991)).

Em Peng et al. (1992), é mostrado a rede MLP sendo usado na equaliza¢ao de sinais
PAM e QAM de alguns tamanhos de constelacoes (e.g. 4-PAM, 8-PAM, 16-QAM e 64-
QAM), dando resultados que superam o equalizador linear baseado no algoritmo LMS. E

também, a aplicagdo da rede MLP em canais de satélite por Chang & Wang (1995).

Uma outra arquitetura neural multicamadas muito usada em filtragem adaptativa é

descrita a seguir.

2.2.4 Redes de Funcoes de Base Radial

Outro modelo que usa neuronios nao-lineares na constituicao bésica de sua arquitetura
¢ a rede RBF (Radial Basis Function). A rede RBF é formada por uma camada de
neur6nios nao-lineares cujas fungoes de ativacao sao de base radial, do tipo gaussiana, em

vez de sigmoidais.

A rede RBF é normalmente concebida como sendo composta de uma camada de
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entrada, uma sé camada intermediaria e uma camada de saida (cujos neurdnios sao ge-

ralmente lineares). O funcionamento da rede RBF ¢ descrito a seguir.

Apos a apresentacao de um vetor de entrada x na iteracao t, calcula-se a ativagao do

1-ésimo neurdnio da camada escondida por meio da seguinte expressao:
wi(t) =||x(t) —ci||, i=1,...,q (2.32)

sendo ¢ o nimero de neurdnios desta camada, e o vetor c;, mantido constante para o
neuro6nio 4, define o que se chama de centro do campo receptivo associado ao neurdnio <.
A saida dos neurdnios é calculada da seguinte forma:

ui (t)

yi(t) = ¢ilus(t)] = exp [— 2272

1, i=1,...,q, (2.33)

em que a constante y; > 0 define a largura (spread) da fungao de base do neurénio i.

De acordo com a Equagao (2.33), o neurdnio ¢ fornece resposta maxima, em que
y;(t) = 1, para vetores de entrada préximos do seu centro c;. Desta forma, diz-se que
cada neuronio da camada escondida tem seu proprio campo receptivo (receptive field)

no espaco de entrada, que é uma regiao centrada em c; com tamanho proporcional a 7;.

Em seguida, as saidas dos neurénios da ultima camada sao calculadas como

kaz yz kal HX ) - Ci||)’ (234)

na qual my;, kK = 1,..., M, sao os pesos associados com a camada de saida e M é o
nimero de neuronios. Na Equacao (2.34), assumiu-se que yo(t) = +1 e myo = 0, em que

0 é o limiar do k-ésimo neurénio de saida.

Foi demonstrado que a rede neural RBF também é um aproximador universal de
funcoes, o que permite que esta arquitetura aproxime funcoes continuas com grau de
precisdo arbitraria, desde que um grande nimero de neurdnios esteja disponivel (POGGIO;
GIROSI, 1990).

Os parametros da rede RBF a serem determinados sao a largura (7;) e o centro (c;) de
cada fun¢ao de base da camada escondida e os pesos (my;) da camada de saida. A seguir,

sao apresentados alguns procedimentos classicos para se determinar tais parametros.

2.2.4.1 Treinamento da Rede RBF

Diversos algoritmos tém sido propostos para determinar os parametros da rede RBF.
O procedimento mais usado para este fim é composto de duas etapas: uma etapa de

aprendizagem nao-supervisionada para determinar os centros e uma etapa de aprendiza-
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gem supervisionada para calcular os pesos de saida.

Determinar os centros através de algoritmos de clusterizagao: Os centros sao de-

terminados de acordo com o seguinte algoritmo:

1. Gerar g vetores aleatorios e defini-los como centros iniciais da rede, ou seja,

2. Apresentar um sinal x(t) = [z(t),z(t — 1),...,2(t —p+ 1)]" para a rede.

3. Calcular as distancias euclidianas entre o vetor de entrada atual e os centros

da rede:
Di(t) = [|x(t) —c;()|l; Yi=1,...,q

4. Determinar o neurdnio (vencedor) cujo centro estd mais proximo ao sinal de
entrada atual:
i*(x(t)) = arg rréin D;(t).
3

5. Atualizar o centro do neurénio vencedor da seguinte forma:
ci(t+ 1) = ci=(t) + alx(t) — ci(t)],
em que 0 < a < 1.
6. Retorne ao Passo 2.

Aprendizagem supervisionada para os pesos da camada de saida: Uma vez de-
terminados os centros c;, como a camada de saida possui uma funcao de ativacao
linear, pode-se utilizar o algoritmo LMS para atualizar os seus respectivos pesos,

conforme descrito a seguir.

1. Apresentar um par de sinais de entrada-saida desejada [x(t),d(t)].

2. Calcular a funcao de ativagdo ¢(-) para a entrada x(t) corrente:
zi(t) = y;(t), ver Equagao (2.33).
3. Calcular o erro entre a saida da rede e a saida desejada do k-ésimo neurénio:
ex(t) = di(t) — ox(t).
4. Atualizar os pesos da camada de saida de acordo com:
mpgi(t 4+ 1) = myg () + aer(t)zi(t),

em que 0 < o < 1.
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5. Retorne ao passo 1.

Em Principe et al. (2000) e Haykin (1994) diversos métodos para determinagao de +;
sao apresentados. Nesta dissertacao adota-se o seguinte procedimento. Empiricamente,
define-se a largura da gaussiana como sendo uma fracao da distancia média entre os P

centros mais proximos (vizinhos), ou seja

P
1
%= 2 D lei—el?, (2.35)
v=1

na qual os P centros mais proximos do i-ésimo centro sao escolhidos. O valor adotado

neste trabalho para o parametro P é 2.

2.2.5 Rede RBF em Filtragem Adaptativa

Quando aplicada em filtragem adaptativa, a rede RBF em geral possui apenas um
neur6nio de saida. Deste modo, assim como a rede MLP, a rede RBF pode ser entendida
como um filtro FIR linear com uma camada de pré-processamento nao-linear. A rede
RBF é também utilizada como classificador em problemas de identificacao e equaliza-
¢ao de canais de comunicagoes, sendo que alguns artigos retratam este emprego da rede
RBF (CHEN et al., 1993; KUMAR et al., 2000). Tem-se também aplicacao conjunta das
redes RBF e MLP (LU; EVANS, 1999).

Em DaSilva (2001), o autor utiliza as redes MLP e RBF para obter equalizadores nao-
lineares e compara-los com o equalizador linear transversal e com os equalizadores 6timos
segundo os critérios de Bayes e da méaxima verossimilhanca. Nesta comparacao, foram
utilizados um alfabeto binario e um quaternério transmitidos em modelos de canais cuja
resposta ao pulso unitario é finita. O autor fez um estudo comparativo dos algoritmos de
treinamento das redes e obteve um algoritmo do tipo acelerador para o treinamento de
redes MLP. Com o intuito de se obter uma estrutura nao-linear menos complexa e mais
flexivel, o autor propos ainda um equalizador hibrido constituido de uma combinacao do
equalizador linear e da rede RNN que faz uso de realimentacao de decisoes. Resultados
de simulacoes indicam que o seu uso pode ser vantajoso tanto para canais nao-lineares

como lineares.
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2.3 Redes Neurais Competitivas

Esta secao faz uma introducao a teoria da Rede Auto-Organizavel de Kohonen
(Kohonen’s Self-Organizing Map-SOM), proposta por Kohonen (1982). Esta rede, que
pertence a classe das redes neurais (nao-supervisionadas) competitivas, é uma das prin-
cipais arquiteturas neurais, encontrando aplicacoes em um nimero variado de areas da
Engenharia e da Ciéncia, conforme pode ser averiguado no levantamento bibliogréafico
feito em Oja et al. (2003). Contudo, a rede SOM tem sido de aplicagdo restrita em fil-
tragem adaptativa nao-linear, devido em parte ao dominio das arquiteturas neurais de
aproximadores universais de funcoes, MLP e RBF. Conforme mencionado no Capitulo 1,
esta dissertacao tem por objetivo maior alargar o campo de aplicagao da rede SOM, em

filtragem adaptativa, para além da sua aplicacao tradicional como quantizador vetorial.

Antes porém, faz-se necessario apresentar os principais conceitos envolvidos no projeto
e treinamento de uma rede SOM. Devido & importancia da rede SOM para esta dissertacao,
serd dedicada a esta rede mais espaco para descricao do seu funcionamento do que foi para
as redes MLP /RBF.

2.3.1 Rede SOM

O desenvolvimento de mapeamentos auto-organizaveis como um modelo neural é mo-
tivado por uma caracteristica peculiar do cérebro humano. Muitas porcoes do cortex cere-
bral estao organizadas de uma forma que diferentes entradas sensoriais sao representadas
por mapas computacionais topologicamente organizados. Assim, mapas computacionais
constituem um bloco construtivo basico na infraestrutura de processamento de informa-
¢ao do sistema nervoso. Um mapa computacional é definido por um arranjo de neuronios
representando diferentes elementos processadores ou filtros, que atuam em paralelo sobre

sinais portadores de informacao.

A rede SOM foi proposta com o intuito de modelar algumas caracteristicas essenciais
dos mapas computacionais existentes no cérebro sem ter, contudo, a ambicao de ser um
modelo biologicamente plausivel. Seu objetivo principal é transformar um sinal de en-
trada de dimensao qualquer em um arranjo discreto de unidades de processamento. Esta
transformacao deve ser realizada de forma adaptativa e mantendo relacoes de similaridade

entre os dois espacos.

Seja X um espaco continuo de dados de entrada tal que sua topologia é definida
por certas relagoes métricas entre vetores x € X. Do espaco X conhece-se apenas um
conjunto finito de vetores (amostras) x € X organizados segundo uma densidade de

probabilidade p(x). A topologia do espago de saida A é definida pelo arranjo geométrico
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Espago de entrada (continuo} Espaco de saida (discreto)
X A

Figura 2.8 Esbogo do mapeamento de caracteristicas ® e seus elementos constituintes para uma
grade do tipo unidimensional.

de um conjunto de neurdnios ¢ € A. Seja ® uma transformacao nao-linear, chamada
mapeamento de caracteristicas (feature map, em inglés), que leva do espago de entrada X

ao espago de saida A (ver Figura 2.8). Matematicamente, tem-se

D XA (2.36)

Seja p a dimensao do vetor de espago (continuo) de entrada X. Um vetor de entrada

x(t) € X C RP, selecionado de forma aleatoria, é representado por

x1(t) x(t)
x(t) = xQ:(t) _| o ) Do (2.37)
zp(t) z(t—p+1)

O vetor de pesos associado a cada neurénio da rede tem a mesma dimensao do vetor

de entrada. A representacao do vetor de pesos de um neurénio ¢ é a seguinte
w; = ‘ , 1=1,2,...,q, (2.38)

na qual ¢ é o niumero total de neurdnios da rede.

Dado um vetor de entrada x € X, o algoritmo SOM primeiro identifica um determi-
nado neurénio ¢*(x) no espago de saida A em concordancia com o mapeamento caracte-

ristico ®. O vetor de pesos w;« associado ao neurénio ¢* pode entao ser visto como um
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ponteiro para o espaco de entrada X.

O algoritmo responsavel pela formacao do mapa auto-organizavel tem como passo
inicial a atribuicao de valores iniciais aos pesos da rede. Assim procedendo, nenhum
ordenamento inicial é imposto aos neuronios. Uma vez que os valores iniciais para os
parametros da rede tenham sido devidamente escolhidos, trés processos estao envolvidos

na formagao do mapa auto-organizéavel:

e Competicao. Para cada vetor de entrada, os neuronios na rede calculam seus respec-
tivos valores para uma certa funcao discriminante. Esta funcao prové a base para
uma competicao entre os neuronios visando escolher aquele que melhor represente
o vetor de entrada atual. O neuronio com menor valor para a funcao discriminante

é declarado o vencedor da competigao.

e (Cooperacgao. O neuronio vencedor e seus vizinhos no mapa discreto interagem atra-
vés de uma funcao vizinhanca. Essa interacao é tanto mais positiva quanto mais

proxima um determinado neuronio estiver do neurdnio vencedor.

e Adaptacao. Os dois processos (competicao e cooperagao) descritos nos itens anterio-
res atuam conjuntamente durante o ajuste dos pesos sinapticos da rede. O neuronio
vencedor fica com a maior parcela do ajuste, mas seus vizinhos no mapa também tém
seus pesos ajustados de acordo com a sua distancia ao neurénio vencedor. Quanto

mais proximo do vencedor, maior o ajuste.

Uma anélise detalhada do processo de competicao, cooperacao e adaptacao é feita
nas proximas subsecoes. E continuando, sao apresentadas outras duas subsegoes onde se
comenta sobre o critério de convergéncia da rede SOM, e também, sobre a preservagao de

topologia feita por esta rede.

2.3.1.1 Competicao: O Papel da Distancia Euclidiana

Para encontrar o neurénio vencedor, o vetor de pesos de todos os neurdnios da rede é
comparado com o vetor de entrada. Essa comparagao é, em geral, uma medida da distancia
entre cada um dos vetores de pesos e o vetor de entrada. O neurdnio cujo vetor de pesos
estd mais proximo do vetor de entrada é considerado o wencedor. Matematicamente, a

competicao pode ser implementada em termos de distancia euclidiana da seguinte forma

7"(x(t)) = arg min [|x(t) — wi(£)]], (2.39)
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Figura 2.9 Esboc¢o do mapeamento de caracteristicas ® e seus elementos constituintes para uma
grade do tipo bidimensional.

em que *(x(¢)) é o indice que representa o neurdnio vencedor para o padrao de entrada

x(t). A norma euclidiana || - || é definida como

P

Ix(t) = wi()ll = v/[x(t) = WO [x(t) = wi(8)] = | D [ (1) —wis (D], (2.40)

Jj=1

na qual (-)” denota o vetor transposto. A Equagao (2.39) permite a seguinte observagao:

O espaco continuo a que pertencem os vetores de entrada é mapeado em
um espag¢o de saida discreto por meio de um processo de competicao entre os

neuronios.

2.3.1.2 Cooperacgao: O Papel da Funcao de Vizinhanga

O neurdnio vencedor i*(t) determina o centro de um grupo espacialmente localizado de
neuronios no mapa; a vizinhanca de ¢*. O neurdnio vencedor e sua vizinhanca interagem
lateralmente de forma cooperativa. Existe evidéncia neurobiologica para esta interacao
lateral entre os neurénios excitados (KOHONEN, 1997). Em particular, um neurdnio que
esta disparando tende a excitar neurénios em sua vizinhanga imediata mais do que aqueles
mais distintos. A intensidade da interacao lateral entre o vencedor ¢* e um neuronio ¢
qualquer é, em geral, descrita matematicamente na forma de uma fun¢ao vizinhanca
h(i*,i;t). Esta funcao define o que se chama de vizinhanga topoldgica centrada no neurdnio

vencedor i*(x(t)).

Considerando o estudo do arranjo discreto assumido pelos neur6énios na rede SOM,
tém-se dois modelos bastante utilizados (KOHONEN, 1997): (i) a grade unidimensional
e, (17) a grade bidimensional. Analisando o caso de que os neurdnios estejam dispostos

em uma grade unidimensional, tem-se que r;(t) € R, ou seja, a posigdo de um neurdnio
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i qualquer coincide com seu proprio indice, ou seja, r;(t) = i. Neste caso, cada neuronio
possui apenas vizinhos a direita e a esquerda (ver Figura 2.8). Contudo, se os neuronios
da rede SOM estao dispostos em uma grade bidimensional, tem-se que r;(t) € R?, ou
seja, a posi¢ao de um neuronio ¢ na grade é dada pelas coordenadas (x;,y;) em relacao a
uma origem pré-fixada. Neste caso, um neuronio pode ter vizinhos & esquerda, a direita,

acima, abaixo e diagonalmente (ver Figura 2.9).

Seja r; a localizagdo (coordenadas) do neurdnio ¢ em um arranjo uni-dimensional,
por exemplo. Entdo, assume-se que h(i*,4;t) é uma fungdo unimodal da distancia lateral
||ri« — ;|| entre o neurdnio vencedor i* e seu vizinho ¢ no mapa. A funcao vizinhanca deve

ainda satisfazer os seguintes requisitos:

e A fungao vizinhanga h(i*,;t) alcanga seu valor maximo para o neurénio vencedor

i* para o qual a distancia lateral ||r;« — r;|| é nula.
e A funcao vizinhanga h(i*,;t) é simétrica em relagdo ao neuronio vencedor.

e A amplitude de h(i*,;t) decai monotonicamente com o aumento da distancia lateral

v — 1|, ou seja:
Se |t —ri|| — o0 = h(i"i;t) — 0. (2.41)

A Equacao (2.41) é uma condigdo necesséaria para convergeéncia.

Uma escolha comum para h(i*,i;t) que satisfaz os requisitos anteriores ¢ a fungao

gaussiana, ou seja,

N [|ri- —rz'||2
h(i*,i;t) = exp ( 207(0) ) (2.42)

sendo que o parametro o(t) define a “largura efetiva” da vizinhanca topologica, i.e., ele
define como os demais neuronios participam no processo de aprendizagem juntamente
com o neurénio vencedor no instante atual. E importante ressaltar que o parametro o
usado pela rede SOM difere do seu equivalente na rede RBF pois este se refere ao raio de

acao do neurdnio definido pela largura da funcao de ativacao gaussiana do mesmo.

E importante ressaltar que a forma original do algoritmo SOM descrita em Kohonen

(1982) utiliza uma fungao vizinhanga de amplitude constante (retangular):

1, se i € Ny (t)

0, caso contrario,

h(i*,i;t) = { (2.43)
em que N;-(t), chamado de conjunto vizinhanga, contém os neurdnios vizinhos de i*(¢). A
funcao de vizinhanca retangular é adotada por este trabalho pois ela apresenta um custo

computacional consideravelmente menor do que a gaussiana (KOHONEN, 1998).
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Tanto para a funcao vizinhanga gaussiana quanto para a retangular, a largura da vizi-
nhanca topologica decresce monotonicamente com o passar do processo de aprendizagem.
A diminuicao no nimero de vizinhos é de fundamental importancia para o ordenamento
e convergéncia da rede. Maiores detalhes sobre como proceder para diminuir a largura da
vizinhanca com o tempo para as funcoes gaussiana e retangular serao discutidos posteri-

ormente.

2.3.1.3 Adaptacgao: Ajuste dos Pesos

O ajuste dos pesos sinapticos é o ultimo passo na formacao de um mapa auto-
organizavel. A questao que se coloca aqui é como realizar a alteracao dos pesos. Como
a rede SOM ¢é nao-supervisionada, o vetor de pesos de um dado neurédnio ¢ deve ser mo-
dificado como funcao do estimulo de entrada apenas. Conforme dito anteriormente, os
processos de competicao e cooperacao atuam conjuntamente durante a adaptacao sinap-
tica com o objetivo de extrair algum tipo de regularidade presente no espaco de entrada
X. A regra de aprendizagem para o algoritmo SOM baseia-se em suposicoes feitas por
Hebb (1949), em uma tentativa de relacionar a alteracao estrutural de sinapses reais com a
memoria e, conseqiientemente, com aprendizagem ou experiéncia. Assim, uma abstracao
matematica destas suposicoes foi proposta por Kohonen como uma regra recursiva para
ajuste dos pesos (KOHONEN, 1998):

w;(t+ 1) = w;(t) + ah(i*, i; ) [x(t) — w;(t)], (2.44)

em que o parametro 0 < a < 1, chamado de taza de aprendizagem, controla a intensidade
com que oS pesos sinapticos sao modificados. Assim como no caso da largura da vizinhanca
topologica, a taxa de aprendizagem pode diminuir com o transcorrer do treinamento de
modo a garantir convergéncia e, principalmente, estabilidade do mapa?, sendo que neste

trabalho é adotado uma taxa de aprendizagem constante.

2.3.1.4 Ordenamento e Convergéncia

A partir de uma configuracao inicial em que os pesos guardam valores atribuidos
aleatoriamente, o algoritmo SOM modifica maximamente os valores dos pesos em diregao
a uma representacao que reflita a estrutura (topologia) do espago de entrada. Para que
uma configuracao “organizada” e estavel do mapa seja atingida, faz-se necessaria uma
sele¢ao criteriosa dos parametros « e o(t). Quando uma configuragdo organizada final é

alcancada, diz-se que o algoritmo convergiu ou atingiu um estado final.

2Neste contexto, estabilidade se refere & manutencdo de meméria previamente aprendida quando novos
dados sao apresentados a rede SOM.
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O ponto de importancia capital para o processo de convergéncia da rede ¢ a diminui¢ao
da largura da vizinhanca topolégica. Para o caso de uma funcao vizinhanca gaussiana, esta
largura é refletida no valor do parametro o(¢). A largura deve ser inicialmente alta para
promover um rapido ordenamento dos pesos e decrescer de modo a garantir convergéncia
dos mesmos. Uma escolha comum para a dependéncia temporal de o(t) tem a forma

apresentada a seguir:
t

o(t) =00 (?) S =01, (2.45)
0

em que T € uma outra constante de tempo desta vez associada ao decaimento do para-
metro 0. Uma maneira util de entender a influéncia da funcao vizinhanca h(i*,i;t) com o
passar do tempo é a seguinte. O propdésito de uma largura inicial grande para h(i*,i;t) é
correlacionar as diregoes de ajuste dos pesos de um grande nimero de neurdnios da rede.
A medida que a largura de h(i*,i;t) decresce, também decresce o niimero de neurdnios

cujas direcoes de ajuste estao correlacionadas.

Como foi explicado acima, no processo de convergéncia para o caso da funcao vizi-
nhanca tida como gaussiana, repete-se este mesmo procedimento para o caso retangular
e segue que, para esta dissertacao, a preferéncia no uso da vizinhanca do tipo retangular
sobre a do tipo gaussiana devido o menor custo computacional da primeira. Entao, no
decorrer da atualizagdo dos pesos sinapticos o valor de h(i*,i;t) mantém-se constante e
igual a um, fazendo uma atualizacao igualitaria entre os neurénios vizinhos ao vence-
dor, i, e o proprio vencedor, i*(t), com a diminui¢ao da largura da vizinhanca topologica

acontecendo gradativamente.

2.3.1.5 Preservacao de Topologia

Pode-se expressar a propriedade de preservacao de topologia da rede SOM da seguinte
forma (HERTZ et al., 1991): sejam X; e X, dois vetores no espaco de entrada &, ris e 1
as coordenadas dos neur6nios vencedores para X; e X, respectivamente. Diz-se que a
rede SOM, corretamente treinada, preserva a topologia do espaco de entrada se a seguinte

relagao for observada

[x1 =%/ — 0 = |lrgr —ryl — 0, (2.46)

ou seja, se quaisquer dois vetores estao fisicamente proximos no espaco de entrada, entao
eles terao neuronios vencedores espacialmente proximos na rede. Dé-se a essa caracteris-
tica, o nome de Propriedade de Preservagao de Topologia. Com base nesta propriedade,

pode-se fazer a seguinte afirmacao sobre o algoritmo SOM:

O espago continuo X é mapeado em um espaco discreto de saida A por
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um processo de competicao-cooperacao entre as unidades da rede, de forma tal

que a sua topologia € preservada.

Devido & propriedade de preservacao de topologia, a rede SOM é capaz de construir
uma aproximacgao do espago de entrada, ou seja, ela constréi uma aproximacao dis-
creta do espaco de entrada, na qual cada neuronio da rede representa uma determinada
regiao do espago de entrada que define sua regiao de atracao ou campo receptivo.
Esta regiao é conhecida também como célula de Voronoi. Assim, uma das princi-
pais aplicacoes da rede SOM ¢é a categorizagao de dados nao-rotulados em agrupamentos
(clusters) e sua posterior utilizacao na classificagdo de vetores de caracteristicas que nao

estavam presentes durante o treinamento.

Com o uso das propriedades da rede SOM, tais como competicao e cooperacao, esta
rede neural é capaz de implementar uma projegdo ® (Eq. (2.36)) que preserve relagoes
de proximidade espacial entre os dados de entrada, ou seja, o mapeamento preserva a
topologia do espago de entrada no espago de saida (HAYKIN, 1994), conforme ilustrado
na Figura 2.8, na qual dim(X) = p =2 e dim(A) = 1, e os pontos pretos correspondem
as coordenadas dos vetores de pesos do i-ésimo neuronio. Neuronios que sao vizinhos na

grade unidimensional sao conectados por linhas tracejadas.

2.3.2 Rede SOM em Filtragem Adaptativa

A aplicagao classica da rede SOM em filtragem adaptativa é na forma de quantizador
vetorial para compressao de dados ou, equivalentemente, como algoritmo de clusterizacgao,
tal como relatado nos trabalhos de Yair et al. (1992), Hofmann & Buhmann (1998) e
DeBodt et al. (2004). Os resultados obtidos pela rede SOM demonstram bem a sua
capacidade de discretizar o espago dos dados, captando regularidades estatisticas presentes
nos dados de entrada e codificando-as nos vetores-prototipos da rede. Em Chen et al.
(1993), os autores propoem o uso de algoritmo de clusteriza¢ao no problema de equalizacdo
de canais de comunicagoes digital que utiliza modulagao do tipo binaria {£1}, indicando
viabilidade da aplicacao desde tipo de algoritmo, na qual se baseia o funcionamento da

rede SOM, neste problema em comunicacgoes digitais.

Na literatura sao encontradas alguns poucos artigos reportando aplicacoes da rede
SOM em filtragem adaptativa. Neste campo, a rede SOM foi aplicada com sucesso em
equalizacao de canais de comunicacao, sendo utilizada no processo como um classifica-
dor néo-linear em parceria com métodos classicos de equalizacao linear (KOHONEN et al.,
1990; RAIVIO et al., 1991, 1997, 1998; RATVIO, 1999). E importante perceber que crono-
logicamente o tratamento do problema de equalizacao de canais como um problema de

classificagao foi proposta inicialmente por Gibson et al. (1989), Siu et al. (1990), Cowan
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(1991), Gibson et al. (1991), e pode-se notar que a rede SOM foi utilizada neste tipo de
aplicacao logo em seguida. Tém-se aplicacao conjunta das redes RBF e SOM para equa-
lizagao de canais de comunicag¢ao via satélite (BOUCHIRED et al., 1998) tendo resultados

que superam o algoritmo LMS, sendo demonstrados no mesmo trabalho.

2.4 Conclusao

Neste capitulo foram apresentadas arquiteturas classicas das redes neurais supervi-
sionadas, tais como MLP e RBF, e a rede competitiva de Kohonen. Foi mostrado que
redes MLP e RBF podem ser entendidas como um filtro FIR linear transversal classico,
quando utilizadas somente com um neuronio linear na camada de saida, em que a camada
escondida desempenha o papel de uma camada de pré-processamento ou extracao de ca-
racteristicas. Esta interpretacao sera bastante ttil nas analises que serao feitas entre os

algoritmos neurais e os filtros lineares nos préximos capitulos.

E importante enfatizar que nao foram encontrados registros bibliograficos reportando
o uso da rede SOM em filtragem adaptativa como aproximador de funcoes, sendo que a
aplicagao mais encontrada desta rede neural foi como um classificador nao-linear. Assim,
busca-se nesta dissertacao ampliar a area de aplicacao da rede SOM em filtragem adapta-
tiva modificando seu algoritmo de forma a habilita-la como aproximador de funcoes. Isto

seré feito no proximo capitulo.
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3 ALGORITMOS DE
FILTRAGEM ADAPTATIVA
BASEADOS NA REDE DFE
KOHONEN

De maneira geral, o principal objetivo deste capitulo é mostrar que a rede SOM
pode ser usada como aproximador de func¢oes e assim ter sua aplicabilidade no campo de
filtragem adaptativa estendida para além do uso como algoritmo de quantizagao vetorial

ou clusterizacao.

Em outras palavras, neste capitulo serao apresentados algoritmos de filtragem adap-
tativa baseados na rede SOM aplicados em tarefas de identificacao e equalizacao de canais
nao-lineares. Pode-se adiantar aqui que isto é possivel gracas a estratégias de aprendi-
zado auto-supervisionado, em que mapeamentos associativos sao criados entre o espago
dos vetores de entrada e o respectivo espaco das saidas desejadas. Mais detalhes sobre

este topico serao dados mais adiante neste capitulo.

Os objetivos especificos deste capitulo estao abaixo listados:

e Mostrar como algoritmos lineares classicos de filtragem adaptativa, tal como o filtro
FIR/LMS, podem ser usados em conjun¢ao com a rede SOM. Esta é a estratégia
associativa por tras do algoritmo conhecido como Mapeamento Linear Local
(Local Linear Mapping - LLM) (WALTER et al., 1990).

e Descrever como a rede SOM pode ser simultaneamente aplicada aos espacos de
entrada e de saida, a fim de promover a quantizacao vetorial destes espacos, ao
mesmo tempo que associa os prototipos (centroides) do espago de entrada com os
prototipos do espaco de saida. Esta é a estratégia associativa por tras do algoritmo
conhecido como Meméria Associativa Temporal por Quantizagao Vetorial
(Vector-Quantized Temporal Associative Memory - VQTAM) (BARRETO; ARAwJO,
2004).

e Usar a estratégia VQTAM para propor novos algoritmos de filtragem adaptativa, a
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saber:

— RBF Global (Global RBF - GRBF) (SOUZA et al., 2005).

— RBF Local sobre K-vencedores (Local RBF over K-winners- KRBF) (SOUZA
et al., 2005).

— Mapeamento Linear Local sobre K-vencedores (Local Linear Mapping
over K-winners - KSOM) (BARRETO et al., 2003).

e Aplicar todas as arquiteturas descritas nos itens anteriores em problemas de filtra-

gem adaptativa nao-linear.

Iniciar-se-4 na proxima secao a descricao dos algoritmos classicos em aproximagao
de funcgoes usando a rede SOM e os modelos propostos por este trabalho, que serao

apresentados posteriormente.

3.1 Mapeamento Linear Local

O primeiro algoritmo a ser descrito é chamado Mapeamento Linear Local (Local
Linear Mapping-LLM) (WALTER et al., 1990). A idéia subjacente a proposi¢ao deste
algoritmo consiste em mostrar como algoritmos classicos de filtragem adaptativa, tal como

o filtro linear FIR/LMS, podem ser usados em conjun¢ao com a rede SOM.

Assim, o filtro LLM nada mais é que uma rede SOM na qual cada neurénio tem um
filtro FIR associado. Neste caso, a rede SOM propriamente dita é usada para quantizar o
espaco de entrada em um nimero reduzido de vetores-prototipos, enquanto os coeficientes
de cada filtro sao calculados usando os vetores de estado (entrada) para os quais o neuronio

associado é o vencedor.

De maneira mais formal, seja p a dimensdo do espago (continuo) de entrada X (Fi-
gura 2.9) sobre o qual incidird uma operagdo de quantizagdo vetorial. Um elemento
qualquer deste espago é definido como o vetor de entrada x(t) € X C RP, também cha-
mado de vetor de estado, construido a partir de uma janela deslizante de comprimento p

deslocando-se sobre o sinal de entrada, {z(t)},, ou seja,

x(t)

=] ¢ ; Do (3.1)

:B(t—‘p—l—l)

Para realizar a quantizacao vetorial do espaco X, cada neuroénio ¢ de uma rede SOM
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qualquer possui um vetor de pesos w;, definido como
w; = ' , 1=1,2,...,q, (3.2)

na qual ¢ é o ntimero total de neurénios da rede, semelhante a quantidade de neuronios
na camada escondida na rede MLP. Associado a cada vetor de pesos existe um vetor de

coeficientes a; € X C R? contendo os coeficientes do i-ésimo filtro FIR linear, dado por

Qo (t)

aq (t)

a;(t) = : , (3.3)

ap-1(t)

na qual p é a ordem do filtro FIR correspondente, semelhante ao valor visto no Capitulo 1,
e que o vetor de coeficientes a;(t) tem o mesmo formato visto na Figura 1.4. Assim, os
parametros ajustéaveis do algoritmo LLM sao os conjuntos de vetores de pesos w;(t) e seus

respectivos vetores de coeficientes a;(t), parai=1,...,q.

Seguindo a logica competitiva da rede SOM, somente um neurdnio por vez podera ser
usado para estimar a saida do algoritmo LLM. A selecao do neur6nio vencedor se da com

base na distancia euclidiana do seu vetor de pesos ao vetor de entrada, ou seja,
i*(t) = argmin ||x(¢) — w;(t)]|. (3.4)
€A

Uma vez determinado o neuronio vencedor, a saida do algoritmo LLM é calculada da

seguinte maneira:
p—1 T
9(t) =D aw (Dx(t = j) = az (Dx(t). (3.5)
j=0

Resta, portanto, descrever o processo de aprendizagem do algoritmo LLM. Como se
poderia esperar, o processo de adaptacao dos vetores-prototipos e dos vetores de coeficien-
tes associados a todos os neurdnios segue a filosofia cooperativa da rede SOM, em que nao
apenas os parametros do neuronio vencedor, mas também os parametros dos neuronios
vizinhos, sao ajustados a cada iteragao do algoritmo. Esta filosofia é levada a cabo por

meio das seguintes regras de aprendizagem:

wi(t+1) = wi(t)+ ah(i i t)[x(t) — w;(t)] (3.6)
a;(t+1) = at)+a'h(i*,i;t)Aa,, (3.7)
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Figura 3.1 Representacao da arquitetura LLM

na qual as constantes « e o/ definem as taxas de aprendizagem dos vetores-prototipos e dos
vetores de coeficientes dos neurdnios, respectivamente, e h(i*,7;t) é a funcao vizinhanga
(ver Equagbes (2.42) e (2.43)) definida entre o neur6nio vencedor i* e os demais neurdnios

¢ na sua vizinhanga topologica.

Para completar a descrigdo da Equagao (3.7), tem-se ainda que especificar o termo de
ajuste dos coeficientes Aa;. Ele é escolhido para minimizar o erro de estimac¢ao quadratico
definido por:

T 2 L2
> wt) —alx®)] =3 @ - o), (3.8)
t t

e é dado por uma regra de correcao do erro do tipo LMS, representada por
Aa; = [y(t) - a (1)x(1)] (3.9)

sendo y(t) a saida real do mapeamento que se deseja aproximar.

Uma vez apresentado o algoritmo LLM, é importante e construtivo tecer alguns co-
mentérios sobre as principais caracteristicas deste algoritmo, que o diferenciam das abor-

dagens lineares tradicionais.

e O algoritmo LLM pode ser entendido como um filtro FIR cujo vetor de coeficientes
a ser usado no instante ¢ é escolhido entre g vetores de coeficientes, {a;(¢)}e_,,
disponiveis naquele mesmo instante. A escolha de qual vetor de coeficientes usar
é regida pela Equacao (3.4). E importante perceber que se apenas 1 neuronio for

utilizado (i.e. ¢ = 1), a Equagao (3.4) pode ser dispensada e o algoritmo LLM se
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torna equivalente ao filtro linear FIR/LMS.

e Do ponto de vista computacional, pode-se dizer que o algoritmo LLM implementa
uma aprozimacao linear por regido da fungiao nao-linear que se deseja aproximar®. Ou
seja, o sinal de entrada é vetorizado e o conjunto de vetores resultantes é quantizado
pela rede SOM através de seus vetores-prototipos {w;}7_;. Estes prototipos definem
as coordenadas dos centroides de ¢ regioes do espaco de entrada X, chamadas de cé-
lulas de Voronoi (PRINCIPE et al., 2000) (ver Figura 3.1). Por sua vez, cada célula de
Voronoi define o campo receptivo ou regiao de atra¢ao do i-ésimo neuronio, ou seja,
a regiao do espaco de entrada para a qual o neuronio 7 é sempre escolhido vencedor.
O que o algoritmo LLM faz é associar um vetor de coeficientes a; a cada célula de
Voronoi, tal que cada conjunto de coeficientes define um hiperplano aproximador

da fungao nao-linear de interesse.

!No presente trabalho, esta fungio corresponde ao modelo direto (identificagdo) ou o modelo inverso
(equalizagao) do canal de comunicagao.
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Por fim, o sumério do funcionamento do algoritmo LLM é apresentado em seguida.

Sumario - Algoritmo LLM

e Para um dado instante de tempo ¢ executar as seguintes operagoes:

1. Definir o ntimero de neurénios;

2. Escolha do neuronio vencedor:
(1) = in ||x(t) — wi(t)]],
i*(t) = argmin [|x(t) — wi(?)]

3. Atualizacao dos vetores de pesos e de coeficientes:

= wi(t) + ah(i*, i 1) [x(t) — wi(t)],
= a;(t) + o' h(i*,i;t)Aay(t),

Na proxima secao, serd apresentado um outro algoritmo que utiliza a filosofia de
treinamento da rede SOM, mas que, diferentemente do algoritmo LLM, nao faz uso de
algoritmos lineares classicos de filtragem. Este algoritmo é de grande importancia neste

trabalho e seréd discutido com detalhes.

3.2 Memoria Associativa Temporal por Quantizacao Ve-
torial

O algoritmo a ser descrito nesta secao, chamado de Meméria Associativa Tem-
poral por Quantizagdo Vetorial (Vector-Quantized Temporal Associative Memory -
VQTAM) (BARRETO; ARAuJO, 2004), utiliza a rede SOM para implementar a quantiza-
cao vetorial simultanea dos espagos de entrada e saida, a partir dos pares entrada-saida

{x(t),y(t)}, t=1,...,N.

Em Barreto & Aratjo (2004), o algoritmo VQTAM foi aplicado a problemas de mo-
delagem e controle nao-linear, predicao de séries temporais, controle preditivo e apren-

dizagem de trajetorias roboticas. E importante enfatizar que, em todas estas tarefas, o
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algoritmo VQTAM foi usado de modo off-line, em que primeiramente a rede era treinada
com dados ja disponiveis e depois testada (sem ajustes dos pesos) na tarefa de interesse.
Nesta dissertagao, o algoritmo VQTAM sera pela primeira vez utilizado em tarefas que
exigem um modo de aprendizado continuo (on-line), tais como identificacao e equalizagao

de canais estacionéarios.

O algoritmo VQTAM é uma simples extensao da rede SOM original, em que o vetor

de entrada x(t) passa a ser composto de duas partes, ou seja:

e A primeira parte, representada por x"(t), corresponde & informacao de entrada do

mapeamento dinamico que se quer aproximar.

e A segunda, representada por x°“(t), corresponde a informacao de saida desse mesmo

mapeamento.

Como conseqiiéncia, os vetores de pesos dos neuronios também tém suas dimensoes au-

mentadas. De maneira mais formal, tem-se a seguinte nova representacao para x(t) e

w;(t):
[ x"(®) o [ W)
x(t) = < o (1) ) e wi(t) = < wont () ) : (3.10)

Dependendo das variaveis escolhidas para construir os vetores x(t) e x°“(t), pode-se
usar o algoritmo SOM para aprender os modelos direto ou inverso de um dado sistema
(e.g. canal de comunicagao). Por exemplo, se o problema em maos for identificacao de

canais (Figura 1.3(a)), entao as seguintes defini¢oes se aplicam:

x"(t) = [e(t) x(t—1) ... ot —p+ 1)L, (3.11)

x?(t) = y(t), (3.12)
em que x(t) é o simbolo transmitido no instante ¢, y(¢) é a saida do canal correspondente,
e p>1éa ordem do modelo direto.

Se a equalizacao do canal é requerida, entao as seguintes defini¢oes se aplicam para

que se possa aprender o mapeamento entrada-saida inverso:

x"(t) = [y yt—1) ...yt —1+ 17T, (3.13)
Xt = x(t), (3.14)

em que [ > 1 é a ordem do modelo inverso.

Durante a execucao do algoritmo, o neurénio vencedor na etapa de tempo ¢ é deter-
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()
espaco de entrada espaco de saida

Xin ( t)

Figura 3.2 Representacao da arquitetura VQTAM.
minado com base em x™(¢) apenas, logo,
(1) = argmin{ X" (1) — wi (1)} (315)

Na atualizagdao dos pesos, os termos x™(t) e x°“(t) sao utilizados nas seguintes equa-

coes:

1

wo () = w(t) + ah(i*, i t)[x () — wo(t)], (3.17)

7 K3

wit(t) = wi(t) + ah(i*, i t)[x"(t) — wi(t)], (3.16)

em que 0 < a < 1 é a taxa de aprendizagem e h(i*,i;t) é a funcao vizinhanga definida na
Secao 2.3.

E importante perceber que as regras de aprendizagem apresentadas nas Equacdes (3.16)
e (3.17) seguem a formulagao usual da rede SOM. A primeira regra executa uma quanti-
zagao vetorial do espaco da entrada e a segunda atua de forma semelhante sobre o espaco
da saida do mapeamento a ser aprendido. Assim, com o decorrer do treinamento, o al-

goritmo VQTAM aprende a associar os vetores-prototipos wi(t) que formam o espago

out
7

quantizado de entrada com os vetores-prototipos wi"!(¢) que formam o espago quantizado

de saida (ver Figura 3.2).

Para que a estratégia de memdria associativa implementada pelo algoritmo VQTAM
seja util em filtragem adaptativa, é necessario que a saida referente a um novo vetor de
entrada possa ser estimada. Isto é feito a partir do vetor-protétipo do espaco de saida

out

Wi

(t) associado ao neuronio vencedor i*(t), ou seja,
F(t) = wo(h), (3.18)

na qual o neurénio vencedor i*(t) é determinado segundo a Equacao (3.15).
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Xout(t)
l + xln(t) 4
. ’ 7 out
x'n(t) Rede// O(t) _ - ™ Rede// O(t) :Wi*(t)
Supervsionada SOMm
/ L P ——
/ X (t) /
o/ e(t) 7
// Algoritmo de / Algoritmo de
Aprendizagem Aprendizagem

Figura 3.3 Diferenca entre a abordagem supervisionada e a ndo-supervisionada na aproximagao
de funcoes.

E importante ressaltar alguns pontos importantes relativos a técnica VQTAM:

(¢) O neurénio vencedor i*(t) é o elemento responsavel por “associar” ou “conectar” a
por¢ao de entrada do mapeamento, representada por x'"(t), com a por¢ao de saida
x°“(t). Esta associagio fica codificada nos respectivos vetores de pesos, w'"(t) e

7
wi(t).

(i7) Existe uma diferenga conceitual muito importante entre a estratégia associativa do
algoritmo VQTAM em relagao aquela comumente usada no treinamento de redes
supervisionadas (MLP ou RBF), que é baseada na redugao ezplicita do erro de
aproximacao. Na abordagem supervisionada, o vetor x(t) é utilizado na entrada
da rede, enquanto o vetor x°“!(t) ¢ utilizado na saida (ver Figura 3.3) para calcular
o erro de aproximacao usado para guiar o ajuste dos pesos da rede. Quando se usa
o algoritmo VQTAM, o vetor x°“!(¢) ¢ apresentado na entrada da rede juntamente

com o vetor x™(t), sem o célculo ezplicito do erro de aproximagao.

(77) O algoritmo VQTAM, embora aplicado nesta dissertagao apenas com a rede SOM,
pode ser utilizada igualmente por outras RNAs competitivas, tais como a rede
Neural-Gas (MARTINETZ; SCHULTEN, 1994).

(1v) A técnica VQTAM pode ser igualmente usada por redes competitivas crescentes,
tais como a rede Growing Neural-Gas (FRITZKE, 1994) e Growing SOM (BAUER;
VILLMANN, 1997), a fim de construir algoritmos neurais de filtragem nao-linear que

nao necessitam de uma especificacao prévia do nimero de neurénios.
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Para finalizar, o suméario do algoritmo VQTAM é apresentado em seguida.

Sumario - Algoritmo VQTAM

e Para um dado instante de tempo ¢ executar as seguintes operagoes:

1. Definir o ntimero de neurénios;

2. Escolha do neuronio vencedor:
i () = argmin [x"(t) - w" (1))

3. Atualizacao dos vetores de peso de entrada e saida para todos os neurénios da

rede:

wirt+1) = wi'(t) + ah(i* i t)[x"(t) —w

%
)
w

()],
Ok

4. Célculo da saida estimada:

§(t) = wi(1).

Na proxima secao, serao apresentadas duas novas estratégias de projeto de algoritmos
de filtragem adaptativa baseados na rede RBF, cujos parametros ajustaveis sao automa-

ticamente extraidos a partir do algoritmo VQTAM.

3.3 Projeto de Modelos RBF Usando VQTAM

Conforme discutido na secao anterior, o algoritmo VQTAM pode ser usado para os
propositos de aproximacao de funcoes. Contudo, visto que ele é basicamente um método
de quantizacao vetorial, ele pode necessitar de um nimero relativamente alto de neuronios
para ter desempenho satisfatorio. Nesta secao, é mostrado como projetar modelos RBF
a partir de uma rede SOM treinada sob o esquema VQTAM.

Inicialmente, deriva-se um modelo RBF global para, em seguida, propor um modelo
que usa menos neuronios, sendo por isso chamado de modelo RBF local. As relacoes
dos modelos propostos com estratégias classicas de projeto de redes RBF sao também

discutidas.
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Figura 3.4 Filtro ndo-linear implementado por uma rede GRBF com ¢ fungoes de base e M
neurdnios na camada de safda.

3.3.1 Um Modelo RBF Global

Assumindo que uma rede SOM com ¢ neurénios foi treinada segundo o algoritmo
VQTAM, o valor da saida de um modelo RBF geral com ¢ funcoes de base e M > 1

neuronios de saida pode ser implementado como segue:

L WG, X7(1)

~ — 3 zn Qut n —_ =1 i .
F(t) = y(wi", Wit X" (1)) D) (3.19)
S wiit Gi(wit x"(1))
;']:1 Gi (Wgn,xm ()
= : , (3.20)

iy wif; Gi(wi" X (1))
gzl GZ (Wgnaxln (t))

out

é o vetor de saidas estimadas, w¢

2

F é o vetor contendo os

naqual § = [§1 - du
pesos que conectam a i-ésima funcdo de base aos M neurdnios de saida (ver Figura 3.4),
e Gi(wim,x™(t)) é a resposta da i-ésima funcio de base ao vetor de entrada atual x*(¢),
ou seja,

fein ingpy () = win?
Gy (wim, x(t)) = exp 3 , (3.21)

na qual o vetor-prot6tipo wi™ é usado como centro da i-ésima fung¢ao de base. A constante
7, calculada conforme a Equagao (2.35), define a abertura (spread) da gaussiana, sendo

atribuido o mesmo valor para todas as fungoes de base.

E importante notar que, no algoritmo GRBF, a saida é a média ponderada do vetor
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w9 dos prototipos da saida associado com os protétipos da entrada wi™ préximo ao
dado vetor de entrada x™, como indicado pela Equagao (3.19). Nesta equagdo, todos os ¢
neuronios da camada oculta (fungdes de base) sdo usados para estimar a saida correspon-
dente. Neste sentido, refere-se ao modelo RBF ora apresentado como modelo RBF Global

(GRBF, do inglés Global RBF), apesar da natureza localizada de cada base gaussiana.

Algumas observagoes importantes sobre a sistematica de projeto da rede GRBF sao

destacadas a seguir:

e A formulagao da rede GRBF apresentada é bastante geral, podendo ser utilizada
para identificar sistemas MIMO, i.e. com miltiplas entradas e multiplas saidas. Para
os problemas de filtragem adaptativa de interesse para esta dissertacao, apenas um

neuronio de saida é utilizado. Para estes casos, basta fazer M = 1 na Equagao (3.20).

e O projeto usual de uma rede RBF se da em duas fases (PRINCIPE et al., 2000). Pri-
meiramente, os centros das funcoes de base sao determinados por meio de técnicas de
agrupamento (clusteriza¢io) sobre os vetores x™ (por exemplo, usando o algoritmo
K-médias) e, entao, os pesos ligando a camada escondida a de saida sao calculados
por meio da regra LMS (ou o método da pseudo-inversa). O modelo GRBF proposto
requer apenas uma unica fase de aprendizagem, em que a rede SOM executa uma

quantizagio vetorial simultanea sobre pares de entrada-saida {x™(t),x°"(t)}.

o E interessante também comparar a rede GRBF com duas estratégias bastante co-

muns de projeto da rede RBF, a saber:

— Rede Neural para Regressao Generalizada (GRNN), proposta por Specht
(1991).

— Rede Neural Probabilistica Modificada (MPNN), proposta por Zaknich
(1998).

Os algoritmos MPNN e GRNN compartilham da mesma origem teodrica e da es-
trutura bésica da rede. No modelo GRNN, ha uma funcao de base centrada no
vetor de entrada x™, e os pesos da camada escondida para a de saida sdo apenas
os vetores-alvo x°“ que compoem os vetores pares entrada-saida de treinamento. A
diferenca é que o MPNN usa o algoritmo K-médias para determinar seus centros.
Para ambos, a saida é simplesmente uma média ponderada dos vetores-alvo x°% de

treinamento.

A vantagem imediata do GRBF sobre o GRNN é uma redu¢ao no nimero de fungoes
de base necessarias para construir uma rede RBF, que é muito importante em cenarios

que demandam processamento em tempo-real. Uma outra vantagem do algoritmo GRBF
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estd no fato de ele ser mais robusto ao ruido e generalizar melhor que o modelo GRNN
devido o processo de quantizacao vetorial feito pela estrutura VQTAM, uma vez que ele

usa os vetores-prototipos {w!”, w?*}?_aprendidos pela rede SOM.

3.3.2 Um Modelo RBF Local

No modelo GRBF, os pares entrada-saida {x™(t),x°“(t)}¥,, sdo mapeados em um

nimero finito de regides quantizadas (células de Voronoi), cada uma associada com um

par de vetores-prototipos (Wi, w?) que representa grosseiramente a dinamica local da
1-ésima, célula de Voronoi. Para cada novo vetor de entrada, todos estes prototipos sao
usados para estimar a saida correspondente como mostrado na Equacao (3.19). Neste
sentido é que se refere ao modelo RBF resultante como sendo de natureza global, conforme

mencionado na secao anterior.

Véarios estudos demonstram que mapeamentos entrada-saida nao-lineares podem ser
eficientemente aproximados através de modelos neurais locais (PRINCIPE et al., 1998;
ERDOGMUS et al., 2001; BARRETO et al., 2004). De acordo com esta abordagem somente
poucas regioes dos espacos de entrada e saida modelados sao usadas para estimar a saida
para um novo vetor de entrada. Isto significa que basta um nimero 1 < K < ¢q de
prototipos para servir como centros das funcoes de base e de pesos da camada de saida
de um modelo RBF.

Como estratégia de projeto de tal modelo RBF local, propoe-se aqui utilizar o conjunto
dos K neurdnios vencedores, simbolizados {i},45,... 45}, ou seja aqueles K mneuronios
cujos vetores de peso estdo mais proximos do vetor de entrada atual x™(¢). Matematica-

mente, esta idéia pode ser formulada como segue:

mn

ooxT(t) ) (3.22)

i3(t) = angmin {[h"(6) = wi'l[} = g man {Gu(wl", 2" (1))

i(t) = argmin {[x" (1) — wi"|[} = argmax { Gi(w

i (t) = arg min x"(t) — wi||} = arg max Gi(wi™, x"(t))} .
() i IO =y —arg | max {Giw! x"(0)}

Isto posto, a saida estimada passa a ser calculada como segue:

SE Gix (Wi, x™(t))

Assim, refere-se a esta arquitetura neural como modelo RBF Local sobre K-vencedores
(Local RBF over K-winners - KRBF).

K in mn
D e WG (Wi, X (1)

y(t) =

(3.23)

Além disso, vale ressaltar que os algoritmos VQTAM e o GRBF podem ser entendidos
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como instancias particulares do modelo KRBF, conforme demonstrado a seguir:

e Assumindo K = 1, entdo a Equagao (3.23) reduz-se a

1 out N N
_ WG (Wi x" (t
y(t) = Zki : ’“<m - ) (3.24)
2= G (Wi, x(1))
Wi Gip (wi, (1))

Gip(wi", x(t))

o out
= wi(t), (3.25)

na qual o valor estimado da saida é o mesmo que aquele mostrado na Equacao
(3.18).

e Se for feito K = ¢, entdo a Equacao (3.23) se transforma em

D i W ()G (Wi, X (1))
> it Gir (Wi, xin(t))

que é computacionalmente equivalente ao modelo global descrito na Equacao (3.19),

y(t) =

(3.26)

uma vez que encontrar ¢ vencedores é equivalente a usar todos os neuronios dispo-

niveis para construir o modelo RBF.

Na pesquisa bibliografica levada a cabo nesta dissertacao, nao foram encontrados mui-
tos trabalhos propondo modelos locais baseados na rede RBF. Em Chng et al. (1996),
por exemplo, um modelo GRNN é primeiro construido e, entao, somente os centros que
estao a uma certa distancia ¢ > 0 do vetor de entrada corrente sao usados para estimar
a saida. Esta idéia é basicamente a mesma daquela usada para construir o KRBF. Po-
rém, ela padece da mesma limitacao do modelo GRNN com relacao ao seu alto custo
computacional. Além disso, dependendo do valor de €, o nimero de centros selecionados
pode variar consideravelmente (de forma imprevisivel) a cada instante de tempo. Se €
for muito pequeno, pode acontecer de nenhum dos centros ser selecionado no total. Isto
nunca ocorre para o modelo KRBF, pois o0 mesmo niimero de K centros é selecionado a

cada passo de tempo.

Mais recentemente, outro modelo RBF local foi proposto em Dablemont et al. (2003)
baseado em um procedimento de dupla quantizacao vetorial. Primeiramente, este método
quantiza a informacao de entrada {x(¢)} apresentada a rede SOM em um pequeno grupo
(cluster), formando assim um mapa de caracteristicas da entrada. Em seguida, é feito
um novo mapeamento agora sobre as informacoes do espaco de entrada e saida através da
apresentagao de pares (ou agrupamentos) {x"(t), x°“!(¢)} a cada neurdnio de uma segunda

rede SOM, da mesma forma que é feito com a rede VQTAM, construindo portanto uma
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associacao dinamica de informagoes entre os protétipos dos dois mapeamentos feitos, tal
que ¢ modelos locais RBF sao construidos, um para cada neuronio. No algoritmo KRBF,
por outro lado, somente um tnico modelo local RBF é construido dinamicamente a cada
instante ¢, a partir dos K vetores-prototipos mais proximos do vetor de entrada atual, ou

equivalentemente, a partir das K funcgoes de base gaussianas de maior ativacao.

Na proxima segao, serd apresentado um outro modelo local, também baseado na
rede VQTAM, mas que implementa um aproximador linear local cujos coeficientes sao

computados através do método dos quadrados minimos.

3.4 Um Modelo Linear Local sobre K-vencedores

Apos usar o modelo VQTAM para desenvolver uma estratégia de projeto de modelos
locais nao-lineares com base na arquitetura RBF, nesta secao o modelo VQTAM seréa
usado para projetar modelos locais lineares, para uso subseqiiente em filtragem adaptativa.
Mais especificamente, o modelo a ser descrito utiliza uma abordagem semelhante aquela
do algoritmo KRBF, no que diz respeito a escolha de K neurdnios vencedores, a cada
instante ¢, sendo por isso doravante chamado de Mapeamento Linear Local sobre K-
vencedores (Local Linear Mapping over K-winners - KSOM). Porém, ha diferencas entre
os dois no que diz respeito a natureza do mapeamento local construido. Enquanto que
no KRBF as funcoes de base implementam uma transformacao nao-linear entre o espaco
de entrada e o de saida, no modelo KSOM esta transformagao é de natureza linear. Mais

detalhes sao dados a seguir.

O modelo KSOM foi proposto por Barreto et al. (2003) para aplica¢do em predigao
de séries temporais, sendo aqui estendido para aplicacoes em filtragem adaptativa. Este
modelo é construido a partir do modelo VQTAM. A idéia subjacente é usar os pares de
vetores-prototipos {Wj:(t), wgt

*
Yk

(t)}E_,(t) dos K mneuronios-vencedores no instante ¢ para

construir um aproximador linear local de fungoes, ou seja,
wit =al (wi(t),  k=1,... K, (3.27)

em que a(t) = [ag(t) ai(t) ---a,_1(t)]" ¢ um vetor de coeficientes variante no tempo. A

Equagao (3.27) pode ser escrita na forma matricial da seguinte maneira:
p(t) = R(t)a(t), (3.28)

tal que o vetor p, chamado de vetor de predicao, e a matriz R, chamada de matriz de

regressao, sao definidos como

p(t) = [wii(t) wii(t) - wih ()] (3.29)

i%,1
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W () wiy(t) - wit, (1)
wi () wik,(t) - wi (¢

R(t) — 2,'1() 2,'2() ' 0N (3.30)
Wi (1) wik () - wi ()

Se p = K na Equagao (3.30), ou seja, se a dimensao do espago de entrada é igual ao
nimero de neurdnios vencedores utilizados, entao a matriz R é quadrada. Neste caso, o

vetor de coeficientes a pode ser calculado simplesmente invertendo-se R, ou seja,

a(t) =R (t)p(t). (3.31)

Contudo, a situagao mais usual ocorre para p < K, ou seja, para R sendo uma
matriz nao-quadrada. Neste caso, pode-se utilizar a técnica dos Quadrados Minimos
(QM) ou da Pseudo-inversa (AGUIRRE, 2000), tornando possivel a inversao da matriz R
condicionada ao caso em que ela tenha posto completo. De acordo com esta técnica, o

vetor de coeficientes a(t) é determinado da seguinte maneira

a(t) = (RT()R(1)) ' R (t)p(t). (3.32)

Uma vez calculado a(t) através da Equagao (3.32), pode-se estimar a saida do algo-

ritmo KSOM como sendo a de um filtro FIR, (ver Figura 1.4) de ordem p, ou seja,

p—1

g(t) = a()x"(t) = Y a;(t)x(t - ). (3.33)

J=0

Em suma, para cada vetor de entrada x(t) determina-se um vetor de coeficientes
a(t), calculado pela Equacao (3.32), que serd usado para construir o estimador linear

mostrado na Equagao (3.33).

E importante ressaltar as diferencas do modelo KSOM em relacdo ao modelo LLM,
que também implementa um aproximador linear local. A principal diferenca esta na
forma como sao calculados os coeficientes do filtro FIR linear de cada modelo neural. No
algoritmo LLM, cada neurdnio tem um vetor de coeficientes associado, resultando num
conjunto de ¢ vetores-coeficientes. Uma vez encontrado o neuronio vencedor, basta usar
a Equacao (3.5). Ja no algoritmo KSOM um tnico vetor de coeficientes a cada instante

t é calculado dinamicamente usando os vetores de pesos de K neurdnios vencedores.

Um outro modelo linear local, muito semelhante ao KSOM, foi proposto por Principe
et al. (1998). Este modelo, aqui chamado de Mlodelo SOM Local Usando Quadrados
Minimos (Local Least-Squares SOM - LESSOM), também seleciona K neur6nios para
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VQTAM

INTERPOLACAO INTERPOLACAO
NAO-LINEAR LINEAR
GLOBAL LOCAL GLOBAL LOCAL
GRBF KRBF GSOM KSOM

Figura 3.5 Taxonomia dos modelos derivados da técnica VQTAM.

construir o modelo linear local através das Equagoes (3.31) e (3.33). Contudo, em vez de
selecionar os K prototipos mais proximos do vetor de entrada x(t), sao selecionados os
prototipos do neurénio vencedor e os prototipos de seus (K — 1) vizinhos. Por causa da
propriedade de preservacao de topologia da rede SOM, os K neurotnios selecionados no
modelo KSOM sao os mesmos do modelo LESSOM. A vantagem do algoritmo KSOM é
que ele pode ser utilizado por qualquer rede neural competitiva, enquanto que o algoritmo
LESSOM s6 é valido para a rede SOM.

A titulo de ilustragao, é importante enfatizar mais uma vez ao fim desta secao que
os modelos GRBF, KRBF e KSOM sao oriundos da técnica VQTAM, que permitiu o uso
de algoritmos nao-supervisionados competitivos em problemas de filtragem adaptativa,
como aproximadores de fun¢oes nao-lineares. A Figura 3.5 ilustra melhor a relagao entre
os modelos GRBF/KRBF /KSOM e o modelo VQTAM, em fung¢ao do tipo de modelagem
utilizada (global ou local). Sendo a rede KSOM um modelo local, para K = ¢ tem-se
a obtencao de um modelo global que faz interpolacao linear baseado na rede SOM, este
modelo ¢ o GSOM (Global SOM). Isto se assemelha ao caso visto entre as redes KRBF
e GRBF, na qual se obteve um modelo global (GRBF) a partir de um local (KRBF),
sendo que neste caso as redes realizam interpolacao nao-linear. A rede GSOM foi proposta
inicialmente por Barreto & Aratjo (2004). A seguir, discute-se uma forma mais geral de se

entender modelos locais ou globais baseados na rede SOM como uma rede de especialistas.
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3.5 Modelos Locais como Redes de Especialistas

Nesta segao, busca-se uma interpretacao dos modelos introduzidos neste capitulo e
no anterior como membros de uma classe de arquiteturas de redes neurais que utiliza

mecanismos dindmicos de cooperacao ou de competicao entre neurdnios.

Inicialmente, no Capitulo 2 foram descritas topologias de redes com multiplos elemen-
tos processadores (neur6nios) que eram treinados de uma forma cooperativa, isto é, todos
os neurdnios eram treinados ao mesmo tempo com o objetivo em comum de solucionar
o problema. Como exemplos, tém-se as redes MLP e RBF em que os pesos de todos os

neuronios sao atualizados ao mesmo tempo.

Neste capitulo, foram apresentadas outras topologias de redes cujos neur6nios imple-
mentam um processo competitivo entre eles, no qual um determinado grupo se especializa
em modelar (codificar ou representar) uma porc¢ao do espago de dados de entrada e que,
no processo de atualizacao dos pesos, nem todos os neuronios participam de uma forma
igualitaria, tornando o processo de aprendizagem da rede algo centralizado naqueles ele-
mentos pertencentes ao grupo dominante, em torno do neurdnio vencedor. Ainda hé
um certo grau de cooperacao, mas extremamente localizado dentro do pequeno grupo de

neuronios vizinhos ao neurénio vencedor.

Dé-se o sugestivo nome de neurdnios especialistas aqueles responsaveis pela mode-
lagem de uma pequena porcao do espaco de entrada e que, para estimar a saida do
modelo, usam apenas seus proprios parametros (pesos) ou de um pequeno grupo de neuro-
nios (PRINCIPE et al., 2000; HAYKIN, 1994). Como exemplos de redes que se utilizam de
especialistas, doravante chamadas simplesmente de Redes de Especialistas, tem-se a rede

SOM e todas as redes que se baseiam na sua arquitetura apresentadas por este trabalho,
tais como LLM, VQTAM, GRBF, KRBF e KSOM.

De modo mais formal, Redes de Especialistas (ezpert networks) (JACOBS et al., 1991)
sao construidas a partir de elementos altamente especializados, tal que quando um vetor de
entrada é apresentado a todos os neurdnios, apenas alguns deles vao permanecer ativados
gragas a uma selecao coordenada por uma rede competitiva, chamado disparador. Uma
arquitetura geral de uma Rede de Especialistas é mostrada na Figura 3.6. Nesta figura
pode-se perceber que a saida de uma Rede de Especialistas genérica pode ser calculada

(1) =D gk(&)ge (D), (3.34)

em que g; ¢ um fator de ponderagao que assume valor Um (1) ou Zero (0), indicando se
o k-ésimo especialista vai ou nao contribuir com sua parcela (g;) para a saida da Rede de

Especialistas, respectivamente.
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Em geral, a Rede de Sele¢ao (ou Rede gate) é implementada de duas maneiras, a
fim de escolher os elementos especialistas. Na primeira ela escolhe um sé elemento es-
pecialista (ou vencedor) que fica responséavel sozinho pela geracao da saida. A este tipo
de procedimento dé-se o nome de mecanismo de selecdo (Winner-Take-All - WTA). A
segunda abordagem lanca mao de procedimentos que permitem a selecao de mais de um
especialista (talvez até todos eles!) para estimar a saida da rede. A este procedimento

dé-se o nome de mecanismo de sele¢ao (K- Winners-Take-All - KWTA).

O objetivo do restante desta secao é descrever cada um dos algoritmos descritos nas
secoes anteriores em funcao da arquitetura geral de Redes de Especialistas mostrada na
Figura 3.6. Acredita-se que esta iniciativa permitird aumentar a compreensao da forma

particular com que cada um dos modelos apresentados calcula a sua saida.

Rede LLM - A rede LLM é uma rede de especialistas que utiliza o procedimento de
selegao WTA. Analisando a Equagao (3.34), isto corresponde a seguinte escolha de
valores para g (t):

)L sek=1id%(1)
9:(t) = { 0, sek #i*(¢) (3.35)

em que *(t) é encontrado de acordo com a Equagao (3.4). Isto equivale a dizer
que a rede gate escolhe o especialista como sendo o neurdnio vencedor atual. Final-
mente, a saida do especialista selecionado é, no caso da rede LLM, calculada pela
Equacao (3.5).

Rede VQTAM - Este algoritmo funciona também segundo o mecanismo WTA de se-
legao de especialistas WTA. Neste caso, o indice do especialista i*(t), usado na

Equagao (3.35), é encontrado segundo a Equagao (3.15) e a sua saida segundo a
Equacao (3.18).

Rede GRBF - No modelo GRBF, a rede gate habilita todas as saidas dos especialistas,
permitindo uma participacao de todos os elementos no célculo da saida estimada,
conforme mostrado na Equagao (3.19). Contudo, as func¢oes de base gaussiana

restringem automaticamente o grau de participacao de cada especialista na Equa-
¢ao (3.34).

Rede KRBF - Neste modelo o grau de participacao dos especialistas fica ainda mais
restrito através da selecao, por parte da rede gate, de apenas K funcgoes de base
(especialistas) cujos centros estejam mais proximos do vetor de dados de entrada
atual (ver Equacgao (3.22)). Isto equivale a fazer gy (t) = g (t) = w;’gt, k=1,..., K,

na Equacado (3.34). As saidas iz (t) correspondentes sao dadas por:
- Gz (Wi, x"™(1))

K N ~in ’

21 Gip (Wi, x (1))

k=1,... K. (3.36)
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Figura 3.6 Uma rede de especialistas.

Rede KSOM - Por fim, o algoritmo KSOM tem seus K especialistas selecionados se-
gundo o mesmo mecanismo de selegao (KWTA) do algoritmo KRBF. Com os vetores-
prototipos destes K especialistas, o vetor de coeficientes a(t) é calculado de acordo
com a Equacdo (3.32). A saida da rede de especialistas é entdo dada pela Equa-
¢ao (3.33).

3.6 Conclusao

Neste capitulo, pode-se estudar os modelos neurais citados anteriormente que sao
baseados na rede de Kohonen e que serao utilizados nos problemas propostos por este
trabalho nos tultimos capitulos. Cada um dos algoritmos vistos adotaram a forma de

treinamento da rede SOM.

Em primeiro lugar, foi estudado o algoritmo LLM onde foi utilizado um vetor de
coeficientes, escolhido a partir do indice do neur6nio vencedor, para poder aproximar a
saida através de um processo de interpolagao linear. O algoritmo VQTAM foi apresentado
em seguida, cuja arquitetura tornou possivel a aplicacao da rede SOM como aproximador

de fun¢des em mapeamentos dinamicos e o uso desta no problema de filtragem adaptativa.

E continuando com os demais algoritmos, a rede RBF utilizou a mesma técnica
VQTAM para poder gerar mais dois modelos em que usam informagao global e local
mapeados pelos prototipos da rede. As redes GRBF e KRBF sao arquiteturas que rea-
lizam aproximacao de funcoes também, e que utilizam funcoes de base gaussianas para
estimar a saida, diferente do VQTAM que adota uma quantizacao do espago de saida para
poder definir o valor estimado. Mostrou-se que os algoritmos VQTAM e GRBF podem

ser entendidos como casos particulares do algoritmo KRBF.
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Por tultimo, o algoritmo VQTAM ¢ aplicado ao problema de filtragem adaptativa
definindo modelos locais lineares (filtros FIR locais) através dos prototipos dos pesos
gerados pela quantizagao vetorial simultanea dos espacos de dados de entrada e de saida.
Outro fato importante foi a interpretacao de todas as redes competitivas usadas neste

capitulo como sendo modelos de redes de especialistas.

No préximo capitulo, sera abordado o uso das redes neurais vistas neste capitulo,
assim como os demais algoritmos vistos nos capitulos anteriores, aplicados ao problema

de identificacao de canais nao-lineares.
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4 IDENTIFICACAO DE CANAIS
USANDO REDES NEURAIS

4.1 Introducao

Apos a introducao teorica feita em capitulos anteriores para os modelos de filtros
transversais lineares e para filtros baseados em redes neurais artificiais, este capitulo se
detém na apresentacao dos resultados obtidos pela aplicacao desses filtros no problema

de identificacao de canais de comunicacao.

O desempenho de cada filtro estudado sera avaliado principalmente segundo sua capa-
cidade de aproximar a relagdo (mapeamento) entrada-saida de um canal de comunicagao
nao-linear, cujo modelo simulado é apresentado na proxima secao. Além disso, todos os
filtros em questao serao comparados conforme a sua velocidade de convergéncia e a sua
sensibilidade (ou dependéncia) em relagdo a variagoes de alguns parametros de treina-

mento, tais como o nimero de neuro6nios utilizados e capacidade de generalizacao.

Ao longo da apresentacao dos resultados, diversos pontos de discussao serao abordados
com respeito aos modelos propostos, para entao se chegar as conclusoes finais sobre o

emprego dos mesmos.

4.2 Modelo do Canal de Comunicacgao

O processo gerador das seqiiéncias de variaveis aleatorias discretas de entrada {z(t)}

e de saida {y(t)}, t =1,..., N é descrito a seguir.

Primeiramente, a seqiiéncia de simbolos {z(t)}, a ser enviada pelo canal, ¢ modelada
como um processo aleatorio Gauss-Markov de primeira ordem, ou seja (DONG et al., 2003;
MISRA et al., 2003):

z(t) = azx(t — 1) + be(t), t=1,...,N, (4.1)

na qual z(t) € R é o simbolo a ser transmitido no instante ¢, e(t) ~ N(0,0%) é uma
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Figura 4.1 Geracao do sinal auto-regressivo Gauss-Markov.
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Figura 4.2 Amostra do sinal de entrada auto-regressivo Gauss-Markov.

seqiiéncia de ruido branco gaussiano, a e b sao constantes, e N é o comprimento total da

seqiiéncia. Em particular, deve-se ter |a| < 1 para garantir estacionariedade do processo®.

A Equagdo (4.1) estabelece que a seqiiéncia de entrada {z(¢)} deve ser entendida como
a saida de um filtro IIR de primeira ordem tendo um processo gaussiano como entrada,

conforme ilustrado na Figura 4.1.

Assim, a Equagao (4.1) produz um sinal discreto gaussiano de média zero e poténcia
2

x?

o2, ou seja x(t) ~ N(0,02), tal que amostras z(t — 1) e z(t + 1) sdo condicionalmente

independentes de x(t). A poténcia o2 da seqiiéncia de simbolo é definida como
b2
o2 = ol (4.2)

xT 1_a2 3

Nota-se que, para a = 0 e b = 1 = x(t) = &(t), ou seja, o sinal de entrada reduz-se a
uma seqiiéncia de ruido branco gaussiano. Uma realizacao de x para a—0,95 e b=0,10 é

mostrada na Figura 4.2.

Uma vez definido o sinal de entrada, passa-se a especificacao do canal propriamente

dito. Esta fase tem inicio com a adicao de ruido a cada observacao discreta do sinal de

1Sem perda de generalidade, assume-se que o tempo de processamento entre simbolos é maior que o
tempo de processamento dos filtros adaptativos a serem simulados. Além disso, ndo se adota nenhum
tipo de codificagdo para o sinal a ser transmitido.
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Figura 4.3 Efeito do filtro linear e invariante no tempo, especificado por meio de sua resposta
ao impulso h = [1.0 0.8 0.5] T

entrada, ou seja,
v(t) = z(t)+w(t), t=1,2,...,N, (4.3)

na qual z(t) é o stmbolo transmitido pelo canal, descrito acima, e w ~ N(0, 02) define as
amostras de ruido branco gaussiano cuja variancia ¢ ¢2. Assume-se que a seqiiéncia de

dados {z(t)} e a seqiiéncia de ruido {w(t)} sao conjuntamente independentes.

O sinal v(t) resultante é entao processado por um filtro FIR linear por meio da seguinte

expressao
hTv()
u(t) = : (4.4)
]
em que v(t) = [v(t) v(t—1) -+ v(t—p+1)] T & um vetor contendo os p simbolos ruidosos

mais recentes e h € R? é a resposta ao impulso do canal, considerada invariante no tempo.
Nesta dissertagao, adota-se h = [1.0 0.8 0.5] T, escolhida em razao de seu uso prévio em
Gibson et al. (1989). O termo N representa o comprimento total da seqiiéncia de simbolos
gerada pelo modelo de canal nao-linear adotado. O efeito resultante desta transformagao

linear sobre o sinal v(t) é ilustrada na Figura 4.3.

Finalmente, uma seqiiéncia de saida y(t) nao-linear é obtida ao aplicar uma trans-

formagao nao-linear, misto de polinomial com sigmoidal, sobre sinal u(t) (REBOLLO-
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Figura 4.4 Efeito nao-linear imposto pelo canal simulado.

MONEDERO, 2001):

y(t) = Gy [u(t)] + Gz [u(t)], (4.5)

tal que
Gilu(t)] = 0.2u(t) —0.2u*(t) +0.04u3(t), e (4.6)
G [u(t)] = 0.9tanh [u(t) — 0.1u*(t) + 0.5u°(t) — 0.1u*(t) + 0.5] . (4.7)

O efeito saturador da nao-linearidade sigmoidal sobre o sinal u(t) é claramente percebido

a partir da Figura 4.4.
Verifica-se que o canal simulado introduz trés efeitos a seqiiéncia de entrada {z(t)},

conforme ilustrado na Figura 4.5.

e Ruido de medigao através de w na Equagao (4.3).
e Memoria (correlagao) linear através da resposta ao impulso h.

e Saturagdo imposta pela nao-linearidade sigmoidal em Gj[u(t)].

E importante destacar que o canal ruidoso, com memoria e nao-linear definido acima
nao tem por objetivo simular a dinamica de um canal de telecomunicagoes para uma
tecnologia especifica, seja com- ou sem-fio. Contudo, a motivagao subjacente ao uso deste

canal nas simulagoes a serem apresentadas neste e no proximo capitulos reside no fato
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Figura 4.5 Canal ruidoso nao-linear com meméria.

de que ele condensa dois importantes aspectos comumente encontrados nos modernos

sistemas de telecomunicacoes.

O primeiro destes aspectos diz respeito a canais de comunicacao sem-fio, visto que
o processo Gauss-Markov de primeira ordem é comumente utilizado para implementar
modelos de desvanecimento Rayleigh plano (flat) (MISRA et al., 2003, 2004; DONG et al.,
2003, 2004). O segundo aspecto diz respeito a nao-linearidade imposta pela saturacao dos

amplificadores de poténcia e por conversores AD/DA.

No apéndice A, esta disponibilizado o programa que foi usado para gerar o modelo do
canal nao-linear adotado nesta dissertacao, apresentando cada passo para obtencao das

seqiiéncias de entrada e saida, {x(¢)} e {y(¢)}.

4.3 Simulacoes Computacionais

Para as simulacoes a seguir, foram adotados os seguintes valores para os parame-
tros do canal: a=0,95, b=0,1, 0> = 1, 02 = 0,03, h = [1 0.8 0.5]7. Seqiiéncias
de comprimento N=6.000 foram simuladas, tal que a porc¢ao inicial das seqiiéncias, de
comprimento (5N/6 = 5.000), foi usada para treinamento dos filtros, enquanto a porgao
restante (IV/6 = 1.000) serviu para avaliar a capacidade de generalizacao (predigao) dos
mesmos. A dimensao do vetor de entrada de cada filtro, seja linear ou neural, foi escolhida

por tentativa-e-erro como sendo p = 5.

Para avaliar o processo de aprendizagem dos filtros relacionados anteriormente, seja
linear ou neural, é necessario o uso do erro quadrdtico médio (MSE) como medida de

desempenho dos mesmos na fase de treinamento. Ele é definido como

N

1 2
MSE = > ew), (4.8)

t=1

em que N é o comprimento total da seqiiéncia de simbolos gerada pelo canal nao-linear e

e(t) é o erro de estimagao (ver Equacdo (1.4)) no instante de tempo t.

Para cada curva levantada, foram geradas 500 realizagoes da seqiiéncia de entrada
{z(t)}, e os valores finais de MSE (Equacao (4.8)) resultam da média sobre estas 500
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Figura 4.6 Curvas de aprendizagem para o problema de identifica¢ao: (a) Filtro FIR/LMS e
(b) Filtro FIR/LMS-Newton, para diferentes valores do passo de adaptagao.

repeticoes.

4.3.1 Curvas de Aprendizagem

Filtros Lineares FIR/LMS e FIR/LMS-Newton - As curvas de aprendizagem
para os filtros FIR/LMS e FIR/LMS-Newton quando utilizados para identificar o canal
nao-linear estdo mostradas nas Figuras 4.6(a) e 4.6(b), respectivamente, para diferentes

valores do passo de adaptacao.

Os passos de adaptacao escolhidos para construir as trés curvas de aprendizagem
para cada um dos filtros lineares foram os seguintes: o = 107%, 1073, 1072 e 10~!. Estes
valores foram escolhidos com base na seguinte restrigao (HAYKIN, 1996; PRINCIPE et al.,

2000; ABRANTES, 2000):
2 2

<<= 51666 "

0,24, (4.9)

em que \,. ¢ 0 maior autovalor associado & matriz de auto-correlacao dos vetores de
entrada, para a dimensao escolhida (ou seja, p = 5). Para o filtro FIR/LMS-Newton, o

valor do fator de esquecimento adotado é = 0, 95.

Como ja era de se esperar, em virtude do exposto no Capitulo 1, o filtro FIR/LMS-
Newton converge mais rapidamente para uma situagao de regime permanente do que o
filtro FIR/LMS. Além disso, o filtro FIR/LMS nao convergiu para a > 1072, mesmo
satisfazendo a Equacao (4.9). Isto ocorre porque, estritamente falando, esta restricao é

valida apenas para processos lineares gaussianos e estacionarios, servindo contudo para
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Figura 4.7 Curvas de aprendizagem para diferentes valores do passo de adaptagao: (a) Filtro
MLP e (b) Filtro LLM.

orientar a escolha da faixa de valores a serem também utilizados para os filtros lineares.

Filtros Adaptativos Neurais - Os filtros nao-lineares sao apresentados a seguir de
acordo com o tipo de rede que foi adotada para realizacao da tarefa de identificacao de

canal. Primeiro, os resultados para o filtro MLP sao apresentados e, em seguida, os
resultados do filtros LLM e do VQTAM.

O desempenho de cada filtro neural é ilustrado através de um grafico contendo trés
curvas de aprendizagem, que correspondem aos maiores valores permitidos para os passos

de adaptacao.

Filtro MLP - Para este filtro foi adotado ¢ = 10 neur6nios na camada escondida,
todos com funcao de ativagao tangente hiperbolica. Este niimero foi escolhido apenas por
conveniéncia para se comparar os resultados dos modelos de filtros nao-lineares. Contudo,
serd visto mais a frente que nao haverd ganho de desempenho consideravel para valores
muito altos de ¢, devido a ocorréncia de over-fitting, perceptivel apenas durante a fase de

generalizacao.

O tnico neuronio de saida tem ativacao linear. Os pesos inicias de todos os neuronios
foram escolhidos aleatoriamente e com distribuicao uniforme na faixa de £0,01. Os

resultados obtidos da simulagao estdo mostrados na Figura 4.7(a).

Comparando o filtro MLP com o filtro FIR/LMS, pode-se perceber que aquele é mais
robusto que este em relacao aos valores permitidos para o passo de adaptacao, mesmo
usando regras de adaptacao semelhantes. A explicacao esta no efeito estabilizador causado
pela introducao da derivada da fungao de ativagao nao-linear na regra LMS, conforme

mostrado na Equacado (2.14) da regra Delta Generalizada. Este efeito estabilizador ficara
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Figura 4.8 Comparagao entre as curvas de aprendizagem: (a) LLM x FIR/LMS e (b) LLM x
MLP, para «'=0,01 e a=0,1.

mais evidente ainda no proximo capitulo, quando for tratado o problema mais complexo
da equalizacao de canais. Para a tarefa de identificacao, o filtro MLP tem desempenho
equivalente ao filtro FIR /LMS-Newton, sem precisar de informacao extraida de momentos

estatisticos de 2a. ordem, tal como a matriz de covariancia.

Filtro LLM - As curvas de aprendizagem para este filtro, treinado com 10 neurénios,
estdo mostradas na Figura 4.7(b). Para estas simulagoes foram utilizadas os mesmos
passos de adaptacao utilizados pelo filtro FIR/LMS linear, ou seja, o/ = 1074, 1073, 1072,
visto que o algoritmo LMS é parte integrante do filtro LLM. O passo de adaptacao relativo
a quantizacao vetorial do espago de entrada (ver Equacao (3.6)), implementado pela rede

SOM, foi mantido constante e igual a a=0,1.

A titulo de comparagio, a Figura 4.8(a) traz as curvas de aprendizagem dos filtros
LLM e FIR/LMS, para os melhores casos de ambos (ou seja, &/=0,01 e a=0,01). Para
esta figura, o filtro LLM é treinado com 10 neurdnios e o passo de aprendizagem da
quantizacao vetorial é a=0,1. Nota-se que o filtro LLM tem desempenho superior ao do
filtro FIR/LMS, muito embora as expensas de um maior custo computacional. E feito
também um comparativo entre a rede MLP e o LLM, visto na Figura 4.8(b). Nesta
figura, observa-se que o desempenho do filtro LLM é equivalente ao do filtro MLP, com

custo computacional também semelhante.

Filtro VQTAM - O filtro VQTAM foi treinado com 10 neuro6nios, para diferentes
passos de adaptacdo, i.e. a = 1074,107%,1072 e 107!, As curvas de aprendizagem
resultantes estao mostradas na Figura 4.9(a). Somente, a curva de aprendizagem associada

a o = 10" ¢ omitida para nio sobrecarregar a Figura 4.9(a).
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Figura 4.9 Curvas de aprendizagem: (a) Filtro VQTAM para varios passos de adaptagao e (b)
MLP x VQTAM, para a=0,1.

O desempenho nitidamente inferior do filtro VQTAM pode ser explicado pelo fato de
se utilizar um ntimero muito pequeno de neurdnios. Para que este filtro forneca melhores
resultados, deve-se utilizar muito mais neur6nios, encarecendo seu custo computacional.
Conforme sera mostrado adiante, os modelos GRBF, KRBF e KSOM, todos construidos
sobre o filtro VQTAM, tém boa capacidade de generalizacao em fungao dos métodos de

interpolacao por eles implementados.

Em compensacao, o filtro VQTAM é o tnico que, ao lado do filtro MLP, se mostrou
robusto as variagoes de «, ou seja, convergiu para todos os valores do passo de adaptacao
adotados. A Figura 4.9(b) mostra a comparagao de desempenho para os filtros MLP e
VQTAM, usando a—0,1.

4.4 Avaliacao do Erro de Generalizacao

Nesta secao, os filtros neurais sao avaliados segundo sua capacidade de generaliza-
¢ao, ou seja, sua habilidade em fornecer (extrapolar) respostas coerentes apds a etapa
de treinamento, ou seja, sem ajuste dos pesos. Este tipo de andalise de desempenho é
importante porque serve para indicar se o filtro neural capturou corretamente a dinamica
nao-linear do canal. Além disso, esta analise permite avaliar também o desempenho dos
filtros baseados na rede VQTAM, tais como GRBF, KRBF e KSOM.

A avaliacao do erro de generalizacao, feita com base no quadratico médio produzido,
serve também como uma medida qualitativa da sensibilidade de cada filtro em relacao a

variagoes em alguns de seus parametros mais importantes, em particular, o nimero de



4.4 Awaliacao do Erro de Generalizacao 72

1.8 T T T T T T T 1.8

— VQTAM = GRBF
16 == MLP 16- == MLP

NMSE
NMSE

. . . . . . . . . . . . . . . . .
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Numero de neurdnios Numero de neurdnios

(a) (b)

Figura 4.10 Erro de generalizagao dos filtros em func¢io do nimero de neurdnios: (a) MLP x
VQTAM e (b) MLP x GRBF.

neuronios (¢) das redes MLP, VQTAM e GRBF e o niimero de vencedores (K') das redes
KRBF e KSOM.

O erro de generalizagao é a média total do erro quadratico médio normalizado pela
variancia do sinal de saida, a cada etapa de realizacao, que no caso da identificacao é
o valor correspondente a variancia da seqiiéncia de simbolos {y(t)}. O valor do erro

quadrdtico médio normalizado (NMSE) é calculado da seguinte forma

NMSE = ,/Zt 162 \/> (4.10)

em que cr ¢ a variancia do sinal de saida, 62 é a variancia dos erros e N é o tamanho da

sequenc1a de erros.

O primeiro resultado interessante obtido a partir da avaliacao do erro de generalizacao
¢ mostrado na Figura 4.10(a). Nesta figura, o filiro MLP é comparado com o filtro
VQTAM. Para cada valor de ¢, variando de 1 até 20, cada filtro é treinado 500 vezes,
para 500 realizacoes distintas das seqiiéncias de entrada e saida. Pode-se notar que, a
medida que o nimero de neurdnios cresce, o desempenho do filtro VQTAM melhora, a
ponto de superar o filtro MLP a partir de ¢ = 12. O filtro MLP, por outro lado, atinge
seu melhor desempenho para ¢ = 5. Deste valor em diante o erro de generalizagao tem

uma tendéncia de crescimento.

Este comportamento do filtro MLP confirma um resultado bastante conhecido pela
comunidade cientifica, conhecido como over-fitting, que afirma que um aumento no nimero

de neuronios na camada escondida nao implica necessariamente em maior capacidade de
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Figura 4.11 Erro de generalizagdo dos filtros MLP e LLM em funcdo do niimero de neurénios.

generaliza¢ao (PRINCIPE et al., 2000; HAYKIN, 1994). Ja para o filtro VQTAM, por ser
baseado num quantizador vetorial, a existéncia de muitos neur6nios significa que mais
vetores-prototipos estao povoando os espacos de entrada e de saida, reduzindo assim o

erro de quantizacao que, neste filtro, se confunde com o erro de generalizacao.

O mesmo tipo de comparacao foi levada a cabo para os filtros MLP e GRBF, com os
resultados sendo mostrados na Figura 4.10(b). Verifica-se que, para a tarefa de identifica-
¢ao de canais, nao houve maiores diferencas entre o comportamento do filtro GRBF e do
filtro VQTAM, sendo que os dois filtros inicialmente superam o MLP a partir de ¢ = 11

e ¢ = 12 neuronios, respectivamente.

Outro resultado é visto na Figura 4.11, na qual sao comparadas as simulagoes dos
filtros LLM e MLP para o erro de generaliza¢ao (NMSE) em fun¢ao do namero de neurd-
nios. O filtro LLM apresentou resultados melhores do que o MLP a partir do valor ¢ = 2,
configurando uma diminuicao rapida do NMSE. Este resultado demonstra que o processo
de quantizacao vetorial feito pelo algoritmo LLM no espaco de entrada auxiliou na ob-
tencao de bons resultados na estimacgao da saida, sendo melhores do que a rede MLP, que
apresentou um crescimento no valor do NMSE devido ao processo de over-fitting que esta

rede sofre com o aumento de q.

A ultima bateria de simulac¢oes deste capitulo visa avaliar como o erro de generalizacao
para os filtros KRBF e KSOM varia em funcao de K. Os resultados estao mostrados na

Figura 4.12. Para obter as curvas mostradas nesta figura, o niimero de neuronios usado
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Figura 4.12 Erro de generalizagdo para os filtros KSOM e KRBF em funcao de K.

pelo filtro VQTAM ¢ fixado em 20 neur6nios, enquanto o valor de K ¢é variado de 8 até
20. Para cada valor de K, 500 rodadas de treinamento sao entao realizadas e o erro de

generalizacao médio é calculado.

Analisando a Figura 4.12, observa-se que o erro de generalizacao do filtro KSOM se
mantém sempre maior que o erro do filtro KRBF. Além disso, o filtro KSOM é mais
sensivel (menos robusto) a variacdo de K, comportamento este demonstrado pela forma
de U da curva do seu erro de generalizacao. Em outras palavras, quando comparada com
a curva do filtro KSOM, a curva do erro de generalizacao do filtro KRBF é praticamente
constante. O valor minimo de K para o filtro KRBF foi estipulado em K = 11, enquanto
que para o filtro KSOM foi K = 12. A explicacao para este comportamento do filtro
KSOM é que a partir do valor minimo de K, com o aumento do niimero de neuronios
vencedores a serem escolhidos, o algoritmo além de definir os indices dos neuronios mais
proximos, ele acrescenta ao conjunto indices de neuronios que se encontram mais distantes
do vetor de entrada atual, montando conseqiientemente hiperplanos que nao se aproximam
bem ao valor da saida desejada. Este erro pode ser verificado quando é feito o célculo
da pseudo-inversa para obtencao do vetor de coeficientes a ser utilizado no processo de

interpolacao linear da saida desejada.

Tomando por base a simulacao anterior, pode-se montar uma tabela comparativa con-
tendo os valores obtidos para os erros de generalizacao de todos os filtros neurais, fixando
o numero de neurdnios em ¢ = 20, e também, dos valores obtidos para os dois filtros li-

neares estudados anteriormente (ver Tabela 4.1). Os resultados ali apresentados permitem
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Tabela 4.1 Erro de generalizagdo (NMSE) dos filtros lineares e nao-lineares para o problema de
identificacdo de canais.

Filtros NMSE
média \ minitmo \ maxrimo \ varidncia
FIR/LMS 0,3214 | 0,0828 1,4121 0,0260

FIR/LMS-Newton | 0,3278 | 0,3278 | 1.1698 | 0,0290
MLP (¢ =20) |0,1170 | 0,0161 | 0,7364 | 0,0145
LLM (¢ =20) |0,0396 | 0,0124 | 0,2695 | 7,67x10~*

VQTAM (¢ = 20) | 0,0999 | 0,0241 | 0,9031 | 0.0105

GRBF (¢ =20) | 0,0998 | 0,0152 | 1,5579 | 0,0278
KRBF (K =11) | 0,0877 | 0,0112 | 1,0833 | 0,0145
KSOM (K = 12) | 0,5295 | 0,0881 | 1,4649 | 2,9726

concluir que todos os algoritmos baseados na rede SOM tém desempenho melhor do que o
filtro MLP convencional na tarefa de identificacao de canais nao-lineares. Especificamente,
¢ importante destacar nessa tabela o desempenho superior do filtro KRBF, comparado

com os modelos que adotam a estrutura VQTAM para construcao do quantizador vetorial.

4.5 Conclusao

Este capitulo avaliou o desempenho de filtros lineares e neurais na tarefa de iden-
tificagao de canais nao-lineares. Tais filtros foram avaliados segundo sua velocidade de
aprendizado (convergéncia) e sua capacidade de generalizagdo (extrapolac¢do). Em parti-
cular, buscou-se comparar o desempenho do filtro neural classico, baseado na rede MLP,
com aqueles baseados na rede SOM (GRBF, KRBF e KSOM).

Como conclusao geral, pode-se afirmar que, apesar de ter desempenho apenas razoéavel
durante a fase de treinamento usando um nimero pequeno de neurénios, o filtro VQTAM
e os filtros KRBF e GRBF superam o filtro MLLP na fase de generalizacao para um ntimero
ligeiramente maior de neurdnios. A desvantagem esta no aumento do custo computacional
resultante. Porém, no caso do filtro VQTAM e seus derivados, ha a garantia de que o

desempenho tende a melhorar com o aumento do ntimero de neurdnios.

E importante ressaltar também que valores 6timos para alguns dos parametros dos
filtros neurais, tais como o nimero de neurénios (¢) e o nimero de vencedores (/) foram
encontrados empiricamente através de extensas simulagoes. Um dos futuros topicos a se-
rem explorados como desdobramentos desta dissertacao consiste em estudar mecanismos
automaticos de determinacao do nimero 6timo de neurdnios para o filtro VQTAM. Uma
possivel estratégia neste sentido seria langar mao de redes competitivas do tipo crescentes

(growing) (FRITZKE, 1994), que adicionam neur6nios na rede em funcao de alguma mé-
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trica de avaliacao. Mais detalhes sobre perspectivas de trabalhos serao apresentados no
Capitulo 6.

O proximo capitulo avalia os mesmos filtros na tarefa de modelagem inversa do canal

de comunicagao (equalizagao), tarefa esta mais complexa que a de identificacao de canais.
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5 EQUALIZACAO DE CANAIS
USANDO REDES NEURAIS

5.1 Introducao

Neste capitulo, sao apresentados os resultados obtidos a partir da aplicagao dos filtros
lineares e neurais ao problema de equalizacao de canais de comunicacao. Por se tratar
de um problema inverso, sabe-se que esta tarefa apresenta um grau de dificuldade maior
em relacao ao problema de identificagao de canais e, por isso, impoe maiores desafios aos
filtros.

Seguindo a mesma metodologia de avaliagao do capitulo anterior, todos os filtros em
questao serao avaliados conforme a sua velocidade de convergéncia e a sua sensibilidade
(ou dependéncia) em relagao a variacao de algum parametro de treinamento, tal como o

numero de neuronios utilizados.

Ao longo da apresentacao dos resultados, diversos pontos de discussao serao abordados
com respeito aos modelos propostos, para entao se chegar as conclusoes finais sobre o

emprego dos mesmos.

5.2 Simulacoes Computacionais

Os filtros lineares e as redes neurais sao avaliados conforme a velocidade do seu apren-
dizado, ou seja, como a convergéncia se comporta através de uma queda lenta ou abrupta
dos valores do erro médio quadratico visto na curva de aprendizagem do algoritmo no
decorrer do tempo. Cada algoritmo apresenta de uma forma singular o calculo do erro

que serd usado na andlise da convergéncia.

Os parametros gerais, tais como o tamanho da seqiiéncia de treinamento e teste, e o
tamanho do vetor de entrada x(t) sdo os mesmos do caso da identificagdo de canais. Para
andlise dos casos, segue-se 0 mesmo estilo apresentado no Capitulo 4, comecando a falar

sobre os resultados dos filtros lineares e, em seguida, comentando sobre as redes neurais.
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Figura 5.1 Curvas de aprendizagem: (a) Filtro FIR/LMS e (b) Filtro FIR/LMS-Newton, para
diferentes valores do passo de adaptacao.

5.2.1 Curvas de Aprendizagem

O mesmo canal nao-linear apresentado no capitulo anterior é simulado aqui, mantendo-
se também os mesmos parametros de simulagao. A titulo de completude, estes parametros
e os demais itens que configuram a simulacao do canal e o treinamento dos filtros sao apre-

sentados novamente a seguir.

Os parametros do canal nao-linear sio os seguintes: a=0,95, b=0,1, 02 =1, 62 = 0,03,
h =11 0,8 05]7. , Seqiiéncias de comprimento N=6.000 foram simuladas, tal que a
por¢ao inicial das seqiiéncias, de comprimento (5N/6 = 5.000), foi usada para treinamento
dos filtros, enquanto a porgao restante (N/6 = 1.000) serviu para avaliar a capacidade de
generalizacao (predi¢do) dos mesmos. A dimensao do vetor de entrada de cada filtro, seja

linear ou neural, foi escolhida por tentativa-e-erro como sendo p = 5.

Para cada curva levantada, foram geradas 500 realizagoes da seqiiéncia de entrada

{z(t)}, e os valores finais de MSE resultam da média sobre estas 500 repetigoes.

Filtros Lineares FIR/LMS e FIR/LMS-Newton - Apesar de os filtros FIR/LMS e
FIR/LMS-Newton terem sido originalmente propostos para lidar com processos lineares,
gaussianos e estacionarios, nada impede que seus desempenhos também sejam avaliados
para o presente caso. As curvas de aprendizagem para estes filtros, quando utilizados para
equalizar o canal nao-linear, estao mostradas nas Figuras 5.1(a) e 5.1(b), respectivamente,
para diferentes valores do passo de adaptagdao (a=10"1, 1072, 1072 e 107*). Para o filtro
FIR/LMS-Newton, foi adotado o mesmo valor do fator de esquecimento utilizado no

problema de identificacao de canais, ou seja, 3 = 0, 95.
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Figura 5.2 Curvas de aprendizagem para diferentes valores do passo de adaptagao: (a) Filtro
MLP e (b) Filtro LLM.

Pode-se perceber que o filtro FIR/LMS s6 convergiu para o = 107*, mesmo assim
muito lentamente, estabilizando em um valor alto (~0,4). Ja o filtro FIR/LMS-Newton
consegue convergir para os trés menores valores atribuidos a a, mesmo assim estabilizando
em patamares elevados do erro. Do exposto, conclui-se que o problema de equalizacao
torna mais evidente a inadequagao dos filtros FIR /LMS e FIR/LMS-Newton a modelagem

de sistemas nao-lineares.

Filtros Adaptativos Neurais - Os filtros nao-lineares sao apresentados a seguir de
acordo com o tipo de rede que foi adotada para realizacao da tarefa de equalizacao de

canal. Primeiro, os resultados para o filtro MLP sao apresentados e, em seguida, os
resultados do filtros LLM e do VQTAM.

O desempenho de cada filtro neural é ilustrado através de um gréafico contendo trés
curvas de aprendizagem, que correspondem aos maiores valores permitidos para os passos

de adaptacao.

Filtro MLP - Para este filtro foi adotado ¢ = 10 neurénios na camada escondida,
todos com funcao de ativacao tangente hiperbolica. Este ntiimero foi escolhido apenas por
conveniéncia para se comparar os resultados dos modelos de filtros nao-lineares, visto que
quanto mais neurdnios nesta camada menor serd o erro durante o treinamento. Contudo,
serd visto mais a frente que nao havera ganho de desempenho consideravel para valores
muito altos de ¢, devido a ocorréncia de over-fitting, perceptivel apenas durante a fase de

generalizacao.

O tnico neuroénio de saida tem funcao de ativacao linear. Os pesos inicias de todos os

neur6nios foram escolhidos aleatoriamente e com distribui¢ao uniforme na faixa de £0, 01.
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Figura 5.3 Comparagao entre as curvas de aprendizagem: (a) LLM x FIR/LMS e (b) LLM x
MLP, para «/=0,0001 e a=0,1.

Os resultados obtidos da simulac¢ao estao mostrados na Figura 5.2(a).

De modo similar ao ocorrido no Capitulo 4, o filtro MLP mostrou-se devidamente mais
robusto que os filtros lineares, permitindo utilizar valores mais altos para o passo de adap-
tacao, acelerando o processo de convergéncia. O erro também estabiliza em patamares

bem inferiores aqueles obtidos para o filtro FIR/LMS-Newton.

A justificativa para este comportamento é a mesma, ou seja, a nao-linearidade da
funcao de ativacao dos neuronios do filtro agrega maior poder computacional e estabilidade
ao processo de aprendizagem, em funcao do efeito estabilizador causado pela introducgao
da derivada da funcao de ativacao na regra LMS, dando margem ao aparecimento da regra

Delta Generalizada, descrita na Equagao (2.14).

Filtro LLM - A dnica curva de aprendizagem para este filtro, treinado com 10
neur6nios, estd mostrada na Figura 5.2(b). Isto ocorre porque o filtro LLM é baseado no
algoritmo de adaptacao LMS, que se mostrou instavel para o problema de equalizacao. As-
sim, o tnico valor permitido para o passo de adaptacdo foi o' = 107* e o = 10~*. O passo
de adaptagao relativo a quantizagao vetorial do espago de entrada (ver Equacao (3.6)),

implementada pela rede SOM, foi mantido constante e igual a a=0,1.

A titulo de comparagao, a Figura 5.3(a) traz as curvas de aprendizagem dos filtros
LLM e FIR/LMS, para o’ = 10~*. Para esta figura, o filtro LLM continuou sendo treinado
com 10 neurdnios e passo de aprendizagem da quantizacao vetorial igual a a=0,1. Nota-se
que a unica diferenca esta no fato de o filtro LLM convergir mais rapido que o filtro LMS,

muito embora ambos convirjam para o mesmo patamar de erro.

E feito também um comparativo entre a rede MLP e o LLM, visto na Figura 5.3(b).
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Figura 5.4 Curvas de aprendizagem: (a) Filtro VQTAM para varios passos de adaptagio e (b)
MLP x VQTAM, para a=0,1.

Nesta figura, observa-se que o desempenho do filtro LLM é bem inferior ao do filtro MLP,

tanto em velocidade de convergéncia quanto no patamar final atingido para o erro.

Filtro VQTAM - O filtro VQTAM foi treinado com 10 neuro6nios, para diferentes
passos de adaptacdo, i. e. a = 1074, 1073, 1072 e 107!, As curvas de aprendizagem
resultantes estao mostradas na Figura 5.4(a). Somente a curva de aprendizagem associada

a o = 107* & omitida para nao sobrecarregar a figura.

O filtro VQTAM é o tunico que, ao lado do filtro MLP, se mostrou robusto as variacoes
de «, ou seja, convergiu para todos os valores do passo de adaptacao adotados. A Fi-
gura 5.4(b) mostra a compara¢ao de desempenho entre os filtros MLP e VQTAM, usando
a=0,1.

Embora tenham praticamente a mesma velocidade de convergéncia, o valor final do
erro para o filtro MLP é menor do que o valor para o filtro VQTAM. Isto pode ser
explicado pelo fato de se ter usado um nimero muito pequeno de neuronios na simulacao
de ambos os filtros. Para que o filtro VQTAM forneca melhores resultados deve-se utilizar
muito mais neurdnios, encarecendo seu custo computacional. Conforme serda mostrado
adiante, os modelos GRBF, KRBF e KSOM, todos construidos sobre o filtro VQTAM,
tém boa capacidade de generalizagao em funcao dos métodos de interpolacao por eles

implementados.
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Figura 5.5 Erro de generalizagao dos filtros em funcao do ntmero de neurénios: (a) MLP X
VQTAM e (b) MLP x GRBF.

5.3 Avaliacao do Erro de Generalizacao

Nesta secao, os filtros neurais sao avaliados segundo sua capacidade de generalizacao,
ou seja, sua habilidade em fornecer respostas coerentes com o problema de equalizacao
apos a etapa de treinamento. Serao apresentados os desempenhos dos modelos propostos
por este trabalho e dos demais modelos que ja sao utilizados como aproximadores de

funcoes na literatura cientifica.

Conforme mencionado no capitulo anterior, este tipo de analise de desempenho é
importante porque serve para indicar se o filtro neural capturou corretamente a dinamica
inversa do canal. Além disso, esta andlise permite avaliar também o desempenho dos
filtros baseados na rede VQTAM, tais como GRBF, KRBF e KSOM.

A avaliacao do erro de generalizacao, feita com base no quadratico médio produzido,
serve também como uma medida qualitativa da sensibilidade de cada filtro em relacao
a variagoes em alguns de seus parametros mais importantes, em particular o nimero de
neuronios (¢) das redes MLP, VQTAM e GRBF e o niimero de vencedores (K) das redes
KRBF e KSOM.

O primeiro resultado interessante obtido a partir da avaliacao do erro de generaliza-
¢ao é mostrado na Figura 5.5(a). Nesta figura, o filiro MLP é comparado com o filtro
VQTAM. Para cada valor de ¢, variando de 1 até 20, cada filtro é treinado 500 vezes, para
500 realizacoes distintas das seqiiéncias de entrada e saida. Assim como verificado para o
problema de identificagao de canais, pode-se notar que, a medida que o nimero de neurdo-

nios cresce, o desempenho do filtro VQTAM melhora, a ponto de superar o filtro MLP a
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Figura 5.6 Erro de generalizacao dos filtros MLP e LLM em fun¢do do nimero de neurénios.

partir de ¢ = 14. O filtro MLP, por outro lado, atinge seu melhor desempenho para ¢ = 6.
Deste valor em diante o erro de generalizacao tem uma tendéncia de crescimento, devido
a ocorréncia de over-fitting. Ja para o filtro VQTAM, por ser baseado num quantiza-
dor vetorial, a existéncia de muitos neuronios significa que mais vetores-prototipos estao

povoando os espagos de entrada e de saida, reduzindo assim o erro de generalizagao.

O mesmo tipo de comparagao foi feita para os filtros MLP e GRBF, conforme mostrado
na Figura 5.5(b). Verifica-se que, para a tarefa de equalizagdo de canais, o filitro GRBF
supera o filtro MLP ja a partir de ¢ = 12, com menos neurdnios que o exigido para o filtro
VQTAM superar o MLP. Isto demonstra que a interpolagao promovida pelo filtro GRBF

é eficiente.

Outro resultado foi obtido com as simulacgoes dos filtros LLM e MLP, e é visto na
Figura 5.6. A anélise feita com base nestas simulagoes demonstra que o filtro LLM apre-
sentou um comportamento diferente daquilo que era esperado, com base no seu resultado
obtido anteriormente para o problema de identificacao de canais. Isto foge do compro-
misso visto inicialmente na Figura 4.11, em que a quantizacao vetorial do sinal de entrada
auxiliara na escolha do melhor vetor de coeficientes a ser usado na interpolacao linear da

saida desejada.

As ultimas simulagoes deste capitulo visam avaliar como o erro de generalizacao para
os filtros KRBF e KSOM varia em funcao de K. Os resultados estao mostrados na
Figura 5.7. Para obter as curvas mostradas nesta figura, o niimero de neurdnios usado

pelo filtro VQTAM ¢ fixado em 20 neur6nios, enquanto o valor de K é variado de 8 até 20.
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Figura 5.7 Erro de generalizagao para os filtros KSOM e KRBF em funcao de K.

Para cada valor de K, 500 rodadas de treinamento sao realizadas e o erro de generalizagao

médio é calculado.

Analisando a Figura 5.7, observa-se que o erro de generalizagao do filtro KSOM se
mantém sempre maior que o erro do filtro KRBF. Além disso, o filtro KSOM é bem mais
sensivel (menos robusto!) a variagao de K, comportamento este demonstrado pela forma
de U da curva do seu erro de generalizacao. Em outras palavras, quando comparada com
a curva do filtro KSOM, a curva do erro de generalizacao do filtro KRBF é praticamente
constante. O valor minimo de K para o filtro KRBF foi estipulado em K = 8, enquanto
que para o filtro KSOM foi K = 15. Nesta simulacao, pode-se ver o mesmo comporta-
mento da rede que no caso da identificagao de canais, onde o algoritmo KSOM apresentou
resultados piores com o aumento do valor de K, ou seja, este algoritmo sofreu as mesmas
limitacoes em termos da escolha dos K neuronios vencedores para calcular os vetores de

coeficientes que auxiliaram na interpolagao linear da saida desejada.

Tomando por base a simulacao anterior, pode-se montar uma tabela comparativa
contendo os valores obtidos para os erros de generalizacao de todos os filtros neurais,
fixando o nimero de neurdnios em ¢ = 20, e também, dos valores obtidos para os dois
filtros lineares estudados anteriormente (ver Tabela 5.1). Os resultados apresentados nesta
tabela permitem concluir que todos os algoritmos baseados na rede SOM tém desempenho
melhor do que o filtro MLLP convencional na tarefa de equalizacao de canais nao-lineares.

E importante destacar nessa tabela o desempenho superior do filtro KRBF.
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Tabela 5.1 Erro de generalizagdo (NMSE) dos filtros lineares e nao-lineares para o problema de
equalizacao de canais.

Filtros NMSE
média \ minimo \ maxrimo \ variincia
FIR/LMS 0,0925 | 0,0324 0,3237 0,0011

FIR/LMS-Newton | 0,1460 | 0,0229 | 1,8880 | 0,0337
MLP (¢ =20) |0,0785 | 0,0185 | 1,3479 | 0,0065
LLM (¢ =20) | 0,1360 | 0,0438 | 0,3537 | 0,0026

VQTAM (¢ = 20) | 0,0583 | 0,0265 | 0,1428 | 3,33x10 "
GRBF (¢ =20) | 0,0500 | 0,0177 | 0,2198 | 6,79x10 "
KRBF (K =8) | 0,0487 | 0,0190 | 0,1723 | 4,67x10 7

KSOM (K = 15) | 0,0091 | 0,0251 | 0,7721 | 0,0076

5.4 Conclusao

Este capitulo avaliou o desempenho de filtros lineares e neurais na tarefa de equa-
lizacao de canais nao-lineares. Tais filtros foram avaliados segundo sua velocidade de
convergéncia e sua capacidade de generalizagao. Em particular, buscou-se comparar o
desempenho dos filtros neural classico, baseado na rede MLP, com aqueles baseados na
rede SOM (GRBF, KRBF e KSOM).

Como conclusao geral, pode-se afirmar que o problema de equalizagao adaptativa
serviu para enfatizar os resultados gerais obtidos para o problema de identificacao de
canais, ou seja, que os filtros baseados na rede SOM sao alternativas viaveis ao filtro
MLP e RBF tradicionais. Os filtros lineares tiveram desempenho abaixo da média para

o problema de equalizacao aqui estudado.

Para o problema de equalizacao em particular, o filtro VQTAM teve melhor desem-
penho que os filtros FIR/LMS, FIR/LMS-Newton e LLM durante a fase de treinamento,
apesar de nao ter superado o filtro MLP. Por outro lado, os filtros VQTAM, GRBF
e KRBF superam o filtro MLP na fase de generalizacao para um nimero ligeiramente
maior de neuronios. A desvantagem estd no aumento do custo computacional resultante.
Porém, no caso do filtro VQTAM e derivados, ha a garantia de que o desempenho tende

a melhorar.

O proximo capitulo traz um resumo dos topicos abordados e dos principais resultados
e conclusoes obtidas. Discute-se também alguns possiveis temas para futuros trabalhos

na area.
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6 CONCLUSOES E
PERSPECTIVAS

Os algoritmos apresentados neste trabalho foram avaliados conforme as curvas de
aprendizagem e do erro de generalizagao. Iniciando com anélise dos filtros lineares, pode-
se ver que a aplicacao dos mesmos neste tipo de canal nao-linear foi limitada, com base
na convergéncia dos algoritmos em relacao aos valores adotados para as taxas de apren-
dizagem. Os resultados obtidos para o erro de generalizagao estiveram acima dos valores

correspondentes para os algoritmos propostos por este trabalho.

Os resultados obtidos para os algoritmos cléssicos de aproximagao de fun¢oes usando
a rede SOM, tais como LLM e VQTAM, demonstraram bem o emprego da técnica de
quantizacao vetorial da informacao de entrada e saida, sendo que no caso do filtro LLM
a sua capacidade de realizar somente a quantizacao da informacao da entrada levou-o
a resultados satisfatorios no problema de identificacao de canais, mas obteve resultados
nao muito satisfatorios na tarefa mais dificil que é a equalizagao de canais, ofuscando os
resultados obtidos no primeiro problema. Passando para o filtro VQTAM, pdde-se ver
resultados satisfatorios nos dois casos, e verificou-se nos graficos do erro de generalizagao
uma diminui¢ao no valor do NMSE com o aumento no niimero de neurdnios ¢, demons-
trando assim a evolu¢ao dada a quantizacao vetorial da informacao de entrada/saida feito
pelo mesmo filtro. Esta caracteristica do filtro VQTAM vai de encontro com o filtro MLP,
ja que este demonstrou um crescimento do valor do NMSE em relagao a ¢, explicitando
bem a presenca de “over-fitting” devido ao crescimento no niimero de neurodnios utilizados
pelo filtro. Para valores menores do nimero de neurdnios, ha uma reducao no esfor¢o
computacional e, nesta situacao, o filtro MLP se apresenta como a melhor opg¢ao pois ele

demonstra uma diminuicao no valor do NMSE, tendo um rendimento superior ao do filtro
VQTAM.

Passando para os modelos propostos, tém-se os filtros que realizam interpolacao nao-
linear através da funcao gaussiana e que adotam a técnica VQTAM. Pode-se ver que
os filtros GRBF e KRBF apresentaram resultados satisfatorios nos dois problemas. Os
filtros VQTAM e GRBF sao modelos particulares do filtro KRBF para o valorde K = 1e
K = ¢, respectivamente. Os resultados dos dois primeiros (VQTAM e GRBF) foram bem
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proximos e o filtro KRBF foi o que apresentou os menores valores, demonstrando bem a
eficiéncia do processo de interpolacao feito pela funcao nao-linear gaussiana. Um ponto
importante a se comentar sobre o filtro KRBF é que ele demonstrou robustez a variacao
no valor de K, sendo capaz de manter sempre uma caracteristica constante no valor do
NMSE visto no grafico.

O 1ultimo modelo proposto por este trabalho e que utiliza também a técnica VQTAM,
foi o filtro KSOM. Este filtro realiza interpolagao linear com base nas informacoes ar-
mazenadas nos prototipos de entrada/saida. Como foi visto nos graficos do erro de ge-
neralizacao em funcao do parametro ¢, este filtro sofreu restricoes devido o aumento no
nimero de neurodnios vencedores que dificultou na obtencao dos coeficientes a partir do
calculo da pseudo-inversa para entao montar os hiperplanos e poder assim calcular a saida
estimada, caracterizando uma nao-robustez a variacao de K. Analisando os problemas
de identificacao e equalizacao de canais, os resultados obtidos nao foram satisfatorios,
pois demonstrou-se uma limitagao no processo de interpolagao linear na qual este filtro se
baseia, devido a obtencao de erro de aproximacao na estimagao da saida, figurando assim

as suas respostas sempre acima dos valores obtidos pelo filtro MLP.

Analisando todas as respostas obtidas pelos filtros lineares e nao-lineares, conclui-se
que os modelos propostos baseados na interpolacao nao-linear, tais como GRBF e KRBF,
apresentaram resultados melhores que os resultados do filtro MLP, o que era esperado por

este trabalho.

Para finalizar, serao listadas as futuras contribuicoes que possibilitarao a continuidade
deste trabalho e, com isso, demonstrarao o aproveitamento do conhecimento adquirido no

decorrer dos estudos desta dissertacao. Segue abaixo:

e implementacao de um modelo auto-regressivo linear local usando uma versao cres-
cente (growing) do Mapa de Operadores (Operator Map) para extracao de caracte-
risticas de sinais de EEG, e compara-lo com modelos auto-regressivos alternativos,

tais como auto-regressivos lineares uni- e multi-variavel;

e modificacao do modelo do filtro LLM para obter uma estrutura que seja capaz de

fazer interpolacao nao-linear;

e implementacao de técnicas de predicao de séries temporais baseadas na rede auto-

organizavel de Kohonen;

e andalise do efeito do niimero de entradas, ou seja, o tamanho da seqiiéncia apresen-
tada ao filtro;

e implementacao de mapas auto-organizaveis com meta-dinamica;
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e realizagao de experimentos com outros tipos de canais;
e emprego em equalizacao cega;
e adocao de um processo de definicao automatica de parametros dos filtros;

e outras propostas para otimizacao de parametros dos filtros.
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APENDICE A - Algoritmo de Geracdo dos
Sinais de Entrada e Saida do

Canal nao-Linear

Segue abaixo o programa (feito em Matlab®) utilizado para gerar a seqiiéncia de

simbolos de entrada {z(t)}, o canal nao-linear e a saida do canal {y(t)}:

% %
function [X,Y,N_train,N_test]l=nlsignal(N)

% N: NUMERO TOTAL DE AMOSTRAS DE SINAL
N_distribution=[5/6 1/6];
N_train=floor(N_distribution(1)*N) ;
N_test=floor(N_distribution(2)*N) ;

% %
% 1. GERAGAO DO SINAL. Sinal X, modelo Gauss-Markov AR,

% poténcia X_P, N amostras

% 1.1 Filtro FIR, modelo AR de ordem 1
X_tau=20; Constante de Tempo Associada com a
X_a = exp(-1/X_tau); % Coeficiente a
X_N_transiente=5*X_tau;

X_b=.1; % Coeficiente b

% 1.2 Ruido branco de entrada
E_P=1; % Potencia do Ruido
E=sqrt(E_P)*randn(1,N + X_N_transiente); % Ruido branco N(0,Pe);
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% 1.3 Sinal Gauss-Markov, normalizado pela potencia S_P
X_P_filtro = X_b~2/(1 - X_a~2)*E_P; \J), Potencia da saida do filtro
X_P=1; % Potencia do Sinal de Entrada
tmp=filter ([X_bl,[1 - X_al,E);

X=sqrt (X_P/X_P_filter)*tmp(X_N_transient:X_N_transient + N-1);

% %
% 2. TRANSFORMAQKO DO CANAL . Ruidoso, ndo-linear, com

% memdria. Saida Y, N amostras

% 2.1 Geragdo do ruido. Ruido W, modelo AWGN, poténcia W_P, N amostras
W_P=0.03; % Potencia do Ruido
W=sqrt (W_P) *randn(1,N);

% 2.2 Ruido mais Sinal. Sinal ruidoso V, N amostras
V=X+W,;

% 2.3 Efeito do canal LTI FIR. Saida U, (dltima) N amostras
C_h=[1.0 0.8 0.5]; % Artigo do Cowan
C_h=C_h./norm(C_h); % Resposta ao impulso do canal C_h
U=filter(C\_h, [1]1,V);

% 2.4 Efeito do canal nio-linear. Saida Y, N amostras
0.2%U - 0.2%U."2+ 0.04x%U."3;

_ 0.9%atan(U - 0.1%U.~2 + 0.5%U."3 - 0.1%U."4 + 0.5);
Y =G_1 + G_2;

G_1

% 2.5 Varidncia dos dados de entrada e saida
X_sigma=var(X); \% Variancia de Entrada

Y_sigma=var(Y); % Variancia de Saida
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