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Citacao

« 32. Hoje nos enviamos nossos filhos a escola, para terem entendimento. Entdo, depois que
eles concluem o curso de primeiro grau, nos os enviamos ao curso de segundo grau, para um
melhor entendimento de conhecimento. Entéo, depois que eles o terminam, algumas criancgas
sdo mesmo suficientemente afortunadas para ir a universidade, e passam através da
universidade, para completar sua educacao e seu entendimento de conhecimento. O que eles
pretendem... Muitas vezes, para obter um emprego, vocé tem que ter no minimo um
entendimento de nivel de segundo grau, ou uma educacao universitaria, ou assim por diante.
33. O sabio Salomdo ainda nos disse que: “ndo te estribes nisto, ndo no nosso proprio
entendimento, ndo aprender destas coisas . Porque, nos nos perguntamos o motivo pelo qual
ele nos diria tal coisa como essa. E porque nosso moderno entendimento é, usualmente, a
sabedoria do homem, a qual é contraria a Palavra de Deus. E eu penso que é isto que
Salomao estava tentando aconselhar a seus filhos. N&o era para ser iletrados, mas néo se
estribar em seu préprio entendimento.
34. E eu penso que esta seria uma boa exortagédo hoje, se nds disséssemos a nossos filhos, e
aos filhos de Deus, que, esta tudo bem ter uma educacdo, ndo ha nada contra isto; mas
quando essa educacdo é contraria a Palavra de Deus, entdo estribe-se na Palavra e deixe
sua educacdo ir-se, esta vendo, por causa da Palavra. A educacao sustentara e lhe dara um
bom emprego, provavelmente lhe dara uma boa posicéo entre pessoas intelectuais, mas isso
esta bem, o que provavelmente sera uma grande ajuda para vocé, ajuda-lo-a em suas financas
e sua — sua subsisténcia, talvez faré a vida um pouco melhor para vocé.
35. Mas lembre-se de uma coisa, meu filho, vocé tem que morrer. Nao importa quanta
educacao vocé tenha, quanta cultura vocé é capaz de acumular, vocé ainda tem que encarar
a morte, porque esta escrito que: “O homem tem que morrer, e depois disso, vem o
Julgamento”. E Deus, quando...A morte ndo é tdo ma, mas vir ao Julgamento, é a parte ruim.
Agora, vocé pode morrer, “Depois disso, porém, é o Julgamento”. E Deus ndo lhe ird
perguntar quanta instrucdo vocé tinha quando estava aqui na terra, quanto conhecimento
vocé acumulou, quer vocé tenha seu titulo de Bacharel de Artes, ou qualquer que seja o
diploma que vocé possa ter tido, mesmo como um ministro. Isto ndo vai ser requerido de
VOCE.
36. Sera, porém, requerido de vocé, o que vocé fez acerca do entendimento da Palavra de
Deus. Aqui é onde a exigéncia vem, por causa d’Isto. Sua educacgdo é otima, mas a Palavra
de Deus é Vida. “Minha Palavra é Vida”, e sabe-La é Vida. E Ele, Ele disse: “Conhecei-O".
Ele é a Palavra. Assim vocé s6 podera conhece-lo pela Palavra, porque Ele é a Palavra. E
esta é a unica maneira como vocé O conhecera: através de Sua Palavra. »

William Marriom Branham
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RESUMO

Neste trabalho mostramos o funcionamento da equalizagéo cega usando a rede neural artificial,
funcdo de base radial (RBF). Explorando as caracteristicas do sinal de entrada, a rede neural é
utilizada para prever qual a saida esperada do filtro inverso (filtro de equalizacdo). A obtencéo
dos coeficientes do equalizador é realizada utilizando-se os algoritmos least squares (LS) e
improved least squares (ILS), sendo o udltimo de desempenho superior ao primeiro em
ambientes com ruido do tipo branco. Os resultados de simulacdo mostrados incluem a
capacidade da RBF em predizer o comportamento do sinal de entrada, o erro quadratico médio
dos algoritmos de treinamento e suas taxas de convergéncia.

Palavras chaves: Sistema Autoregressivo (AR), mapa logistico, funcdo de base radial, least
squares, improved least squares, sistema caotico.

ABSTRACT

In this work we show the operation of blind equalization using the artificial neural network,
radial base function (RBF). By exploring the characteristics of the input signal, the neural
network is used to predict the expected output of the reverse filter (equalization filter). Equalizer
coefficients are obtained by using least squares (LS) and improved least squares (ILS)
algorithms, the latter being superior to the first one in white noise environments. The simulation
results shown include the ability of RBF to predict the input signal behavior, the mean squared
error of the training algorithms and their convergence rates.

Key words: Autoregressive System (AR), logistic map, radial base function, least squares,
improved least squares, chaotic system.
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CAPITULO 1: INTRODUCAO

1.1. REDES NEURAIS

A ideia de se construir uma maguina ou mecanismo autdnomo, que seja dotado de inteligéncia, se
constitui um sonho antigo dos pesquisadores das areas de ciéncias e engenharias. Embora os primeiros
trabalhos em redes neurais artificiais (RNA) tenham sido publicados h4d mais de 50 anos, tal tema
comecgou a ser fortemente pesquisado a partir do inicio dos anos 1990, tendo ainda um potencial de
pesquisa imenso [1].

A era moderna das redes neurais comegou com o trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts em 1943.
McCulloch foi um psiquiatra e neuroanatomista por treinamento; passou cerca de 20 anos refletindo
sobre a representacdo de um evento no sistema nervoso, Pitts foi prodigio matematico que associou a
McCulloch em 1942, De acordo com Rall em 1990, o artigo de 1943 de McCulloch e Pitts surgiu dentro
de uma comunidade de modelagem neural que tinha estado em atividade na University of Chicago por
pelo menos cinco anos antes de 1943, sob a lideranca de Rashevsky.

/

No seu cléssico artigo, McCulloch e Pitts descrevem um célculo l16gico das redes neurais que unificava
os estudos de neurofisiologia e da l6gica matematica. Eles assumiam que o seu modelo formal de um
neurdnio seguia uma lei “tudo ou nada”. Com um numero suficiente dessas unidades simples e com
conexdes sinapticas ajustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e Pitts
mostraram que uma rede assim constituida realizaria, a principio, aproximacdo de qualquer fungéo
computavel. Este era um resultado muito significativo e som ele é geralmente aceito o nascimento das
disciplinas de redes neurais e inteligéncia artificial.

O artigo de 1943 de McCulloch e Pitts foi amplamente lido naquele tempo e ainda é. Ele influenciou
von Neumann a usar chaves de atraso idealizadas, derivadas do neurdnio de McCulloch e Pitts na
construgdo do EDVAC (Electronic Discrete Variable Automatic Computer) que foi desenvolvido a
partir do ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer) [2]. O ENIAC foi o primeiro
computador eletrénico de propdsito geral, que foi construido na Escola de Engenharia Elétrica Moore
da University of Pennsylvania de 1943 a 1946. A teoria de McCulloch-Pitts sobre redes neurais formais
se destacou de forma proeminente na segunda das quatro palestras proferidas por von Neumann na
University of Illinois em 1949 .

Em 1948, foi publicado o famoso livro Cybernetics de Wiener, descrevendo alguns conceitos
importantes sobre controle, comunicag¢do e processamento estatistico de sinais. A segunda edi¢do do
livro foi publicada em 1961, adicionando material novo sobre aprendizagem e auto-organizacdo. No
capitulo 2 de ambas edi¢des desse livro, Wienner parece compreender o significado fisico da mecénica
estatistica no contexto desse assunto, mas foi com Hopfield (mais de 30 anos depois) que se conseguiu
consumar a ligacdo entre a mecénica estatistica e os sistemas de aprendizagem .

O proximo desenvolvimento significativo das redes neurais veio em 1949, com a publicacgéo do livro
de Hebb the Organization of Behavior, no qual foi apresentada pela primeira vez uma formulacéo
explicita de uma regra de aprendizagem fisioldgica para modificacdo sinaptica. Especificamente, Hebb
prop6s que a conectividade do cérebro é continuamente modificada conforme um organismo vai
aprendendo tarefas funcionais diferentes e que agrupamentos neurais séo criados por tais modificacoes.
Hebb deu seguimento a uma sugestdo anterior de Ramén y Cajal e apresentou o seu agora famoso
postulado de aprendizagem, que afirma que a eficiéncia de uma sinapse variavel entre dois neurénios é
aumentada pela ativacao repetida de um neurénio causada pelo outro neurdnio, através daquela sinapse.
O livro de Hebb foi imensamente influente entre os psicologos, mas lamentavelmente ele teve pouco ou
nenhum impacto sobre a comunidade de engenharia .

O livro de Hebb tem sido uma fonte de inspiracdo para o desenvolvimento de modelos computacionais
de sistemas de adaptativos e de aprendizagem. O artigo [3] talvez seja a primeira tentativa de usar
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simulacdo computacional para testar uma teoria neural bem-formulada com base no postulado de
aprendizagem de Hebb; nos resultados de simulacéo relatados naguele artigo mostram claramente que
se deve adicionar inibicdo para que teoria realmente funcione. Naquele mesmo ano, [4] demonstrou que
uma rede neural com sinapses modificaveis pode aprender a classificar conjuntos simples de padrdes
binarios em classes correspondentes. Uttley introduziu o assim chamado neur6nio integra e dispara com
fuga, o qual foi mais tarde analisado formalmente por Caianiello [5]. Em um trabalho posterior, Uttley
[6] formulou a hipdtese de que a eficiéncia de uma sinapse variavel do sistema nervoso depende da
relacdo estatistica entre os estados flutuantes em ambos os lados daquela sinapse, fazendo assim uma
associacdo com a teoria da informacao de Shannon.

Em 1952, foi publicado o livro de Ashby, Design for a Brain: The Origin of Adaptive Behavior, que é
tdo fascinante de ser lido hoje em dia como deve té-lo sido naquela época. O livro trata da nogédo basica
de que o comportamento adaptativo ndo é inato, mas sim é aprendido, e que através da aprendizagem o
comportamento de um animal (sistema) normalmente muda para melhor. O livro enfatiza os aspectos
dindmicos do organismo vivo como uma maquina e o conceito correlacionado de estabilidade.

Em 1954, Minsky escreveu uma tese de doutoramento em “redes neurais” na University of Princeton,
intitulada “Theory of Neural-Analog Reinforcement Systems and Its Aplication to the Brain-Model
Problem”. Em 1961, foi publicado um artigo excelente de Minsky sobre Inteligéncia Artificial (IA)
intitulado “Steps Toward Artificial Intelligence”; este artigo contém uma grande se¢do sobre 0 que agora
é denominado redes neurais. Em 1967, foi publicado o livro de Minsky, Computation: Finite and Infinite
Machines. Este livro, escrito de forma clara, estendeu os resultados de 1943 de McCulloch e Pitts e os
colocou no contexto da teoria dos autdmatos e da teoria da computacéo [1].

Também em 1954, a ideia de um filtro adaptativo néo-linear foi proposta por Gabor, um dos pioneiros
da teoria da comunicagdo e o inventor da holografia. A aprendizagem era realizada alimentando-se a
maquina com amostras de um processo estocastico, juntamente com a funcdo-alvo que a maquina
deveria produzir .

Nos anos 50, iniciou-se o trabalho sobre a memaria associativa por Taylor em 1956. Ele foi seguido
por Steinbruch [7] que introduziu a matriz de aprendizagem; esta matriz consiste de uma rede planar de
chaves interpostas entre arranjos de receptores “sensoriais” e atualizadores “motores”. Em 1969, foi
publicado por Willshaw, Buneman e longguet-Higgins um elegante artigo sobrea memdria associativa
ndo-hologréfica. Este artigo apresenta dois modelos engenhosos de rede: um sistema 6tico simples
realizando uma memadria de correlacdo e uma rede neural intimamente relacionada com ele, inspirada
na memoria Optica. Outras contribuigdes significativas ao desenvolvimento inicial da memoria
associativa incluem os artigos de [8], [9] e [10], que de maneira independente e no mesmo ano
introduziram a ideia de uma memdria por matriz de correlacéo, baseada na regra de aprendizagem do
produto externo.

Cerca de 15 anos ap6s a publicagdo do classico artigo de McCulloch e Pitts, uma nova abordagem para
o0 problema de reconhecimento de padr&es foi introduzida por Rosenblatt [11] em seu trabalho sobre o
perceptron, um método inovador de aprendizagem supervisionada. O coroamento do trabalho de
Rosenblat foi o chamado teorema da convergéncia do perceptron, cuja primeira demonstragdo foi
delineada por Rosenblatt [12]; outras provas do teorema também apareceram em Novikoff [13] e outros.
Em 1960, Widrow e Hoff introduziram o algoritmo do minimo quadratico médio (LMS, Least Mean-
Square) e usaram para formular o Adaline esta no procedimento de aprendizagem. Uma das primeiras
redes neurais em camadas treinaveis com multiplos elementos adaptativos foi a estrutura Madaline
(muti-adaline) proposta por Widrow e seus estudantes [14]. Em 1967, Amari utilizou o método do
gradiente estocastico para classificacdo adaptativa de padrdes. Em 1965, foi publicado o livro de Nilson,
Learning Machines [15] que ainda é a exposi¢do mais bem escrita sobre padrdes linearmente separaveis
por hipersuperficies. Durante o periodo classico do perceptron nos anos 1969, parecia que as redes
neurais poderiam realizar qualquer coisa. Mas entdo veio o livro de Minsky e Papert [16], que utilizaram
a matematica para demostrar que existem limites fundamentais para aquilo que os perceptrons de
camada Unica podem calcular. Em uma breve secdo sobre perceptrons de multicamadas, eles afirmam
que ndo havia razdo para supor que qualquer uma das limitag6es do perceptron de camada Unica poderia
ser superada na versdo multicamadas.



Um problema importante encontrado no projeto de um perceptron de multicamadas € o problema de
atribuicdo de crédito, quer dizer, o problema de atribuir crédito a neurbnios ocultos da rede. A
terminologia “atribui¢do de credito” foi utilizada primeiro por Minsky [17], sobre o titulo de “O
problema de atribuigdo de credito para sistemas de Aprendizagem por Refor¢o ”. No final dos anos
1960, ja havia sido formulado a maioria das ideias e conceitos necessarios para resolver o problema de
atribuicdo de crédito do perceptron, bem como muitas das ideias que fundamentam as redes neurais de
atratores recorrentes gque sao agora denominadas redes de Hopfield. Entretanto, tivemos que esperar até
0s anos 80 para que emergissem as solucdes para esses problemas classicos. De acordo com Cowan [18]
houve trés razbes para este atraso de mais de 10 anos: uma razdo foi tecnoldgica, outra razdo foi em
parte psicologica e em parte financeira e em fim a analogia entre redes neurais e spins de grade foi
prematura.

Uma atividade importante que emergiu nos anos 70 foram 0s mapas- autos-organizéveis utilizando
aprendizagem competitiva. O trabalho em simulagdo computacional feito por Von der Malsburg [19]
talvez tenha sido primeiro a demonstrar a auto-organizacdo. Em 1976, Willshaw e VVon der Malsburg
publicaram o primeiro artigo sobre a formacdo de mapas-auto-organizaveis, motivados pelos mapas
ordenados de forma topolégica de cérebro.

Nos anos 80, foram feitas importantes contribuigdes em vérias frente a teoria e ao projeto de redes
neurais, e com isso houve um ressurgimento do interesse pelas redes neurais .

1.1.1. Caracteristicas principais.
As caracteristicas mais relevantes envolvidas com aplica¢Oes de redes neurais artificiais sao:

e Os parametros internos da rede, chamados de pesos sinapticos, sdo ajustados a partir de um
treinamento sucessivo de padrbes, amostras ou medidas relacionadas ao comportamento do
processo.

o Capacidade de aprendizado: apds um método de treinamento, a rede tem capacidade de fazer
o relacionamento que existe entre a entrada e a saida.

¢ Organizagdo de dados: baseado em caracteristica similar de um conjunto de informagdes a
respeito de um processo, a rede interna consegue agrupar os padrdes que apresentam elemento
em comum

e Facilidade de implementar: apés o processamento de treinamento, 0s seus resultados sdo
normalmente obtidos por algumas opera¢des matematicas elementares.

1.1.2. Neurénios biol6gicos

O cérebro humano aqui é visto como uma rede neural que tem capacidade de receber
informac0es exteriores, de processa-las e de dar resposta. Algo que fazemos na dia a dia. Por exemplo,
pelos olhos, conseguimos distinguir as cores das coisas. O esfor¢o para entender o cérebro se tornou
mais facil pelo trabalho pioneiro de Ramén y Cajal [20], que introduziu a ideia dos neurénios como
constituintes estruturais do cérebro humano. O cérebro compensa a taxa de operagéo relativamente lenta
de um neurénio pelo numero realmente espantoso de células nervosas, com conexdes macicas entre-se.
Estima-se que haja aproximadamente 10 bilhdes de neurbnios no cértex humano e 60 trilhdes de
sinapses ou conexdes [21]. O cérebro é uma estrutura extremamente eficiente, a eficiéncia energética do
cérebro é de aproximadamente 10716 joules por operagéo por segundo [22].

As sinapses séo organizadas e funcionais para interligar os neurénios entre eles. Ha varios tipos
de sinapses, porém a mais comum é a sinapse quimica. Nosso objetivo ndo é falar profundamente sobre
sinapse quimica, no entanto é mostrar para os leitores de onde veio a ideia dos neurdnios artificias. Para
quem quiser entender melhor, sugerimos o livro do Shepherd e Kosh [21] para vocés. A seguir, ha a
Figura 1.1 que mostra a estrutura de um neuronio :



Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma

Terminacdes sinapticas

AxoOnio

Dendritos Soma

Figura 1.1. Neurénios bioldgicos [26]
1.1.3. Neurdnios artificiais.

Como foi dito no inicio, ndo podemos estudar a rede neural artificial sem falar dos neurdnios
biolégicos, pois a estrutura das redes neurais artificiais foi desenvolvida a partir dos modelos conhecidos
de sistemas nervosos bioldgicos e do proprio cérebro humano. Os neur6nios artificias sdo modelados de
acordo com o0s neurdnios biolégicos.

Os neurdnios artificiais utilizados nos modelos de redes artificiais sdo ndo lineares, fornecem
saidas tipicamente continuas, recebem uma entrada, fazem célculo em relacdo a sua funcédo de ativagdo
apresentam resultados. O modelo de neurdnio mais simples e que engloba as principais caracteristicas de
uma rede neural biolégico, isto é, paralelismo e alta conectividade, foi proposto por McCulloch & Pitts
[23], sendo ainda 0 modelo mais utilizado nas diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais.

Nessa sec¢do, mostraremos como funciona cada neurdnio da rede. Ele recebe informagé&o vindo do
exterior, que representaremos pelo conjunto {x;, x,, X3... x,,} $d0 analogas aos impulsos elétricos captados
pelos dendritos no neurdnio bioldgico.

A ponderagdes exercidas pelas jungdes sinapticas do modelo biol6gico sdo representadas no
neurdnio artificial pelo conjunto de pesos sinapticos {w;, w,, ws ...w,,}. Cada uma das entradas {x;} do
neurdnio é entdo executada por meio de suas multiplicacBes pelos respectivos pesos sinapticos {w;}
ponderando-se, isso sera feita para todos 0s sinais externos que chegam ao neur6nio. Assim, a saida do
neurdnio sera a soma ponderada de seus sinais de entradas, denotado por U.

o
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Figura 1.2. Modelo de um Neurdnio artificial [22].



Ut = it xwi() + © (L1)

Y = ¢o(UMD) (12)

Como pode ser visto pela Fig. (1.2), temos sete (7) elementos principais, que n6s vamos detalhar agora.

a)
b)
c)
d)

€)
f)

9)

Sinais de entradas: {x;, x5, x3... x, }, sd0 variaveis que receberdo os valores de aplicagdo
especifica e vém do sistema exterior. Eles variam de um sistema para outros.

Pesos: {wy, w,, ws ...w, }, sdo valores que serdo ponderados com os sinais de entradas.
Simbolo sigma {>}: somatdrio ponderados.
Bias {©}: ajuda orientar o valor do item ¢ na direcdo da saida do neurénio. Pode assumir
um valor negativo ou positivo.
Valor de ativacdo {U}: é a funcgdo de ativacéo.
Funcdo de ativacdo {¢}: seu objetivo é limitar a saida do neurdnio dentro de um intervalo
de valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional
Sinal de saida {Y}: € o resultado final de um neurdnio, que pode ser utilizado para outro
neurdnio como sinal de entrada quando estdo sequencialmente interligados.
As duas express@es seguintes sintetizam o resultado produzido pelo neurdnio artificial por
McCulloch e Pitts, ou seja:

Com todo esse detalhe podemos resumir assim o funcionamento de um neuronio artificial por
seguintes passos [22]:

e Precisa ter um conjunto de valores que representam as varidveis de entrada do
neuronio;

e Multiplicagdo de cada entrada pelo seu respectivo peso sinéptico;

e Somar todos valores do item anterior para obter um potencial de ativacao;

e Escolher uma fungdo de ativacdo apropriada com objetivo de limitar a saida do
neurdnio

e Por fim, calcular a saida do neurdnio, aplicando o potencial de ativa¢do dentro da
funcg&o de aplicagéo escolhida.

Os diferentes tipos de neurdnios dependem da sua funcédo de ativacdo. As principais fungdes sao: funcao
degrau, funcéo bipolar, funcdo rampa simétrica, funcéo logistica, funcdo tangente hiperbdlica, gaussiana
e a funcdo linear.

Vamos enfatizar mais sobre a funcdo degrau e a funcdo gaussiana. Uma é parcialmente
diferenciavel e outro totalmente diferenciavel.

a) Funcéo degrau

O resultado dessa fungdo assumird o valor unitério. 1 ou 0.

_(L,seU =0
(p(')_{O,seU <0 (13



O
1

Figura 1.3: Gréfico da fun¢do grau

b) Funcdo Gaussiana:

Em relacdo a utililizacdo da funcdo de ativacdo gaussiana, a saida do neurbnio produzird
resultados iguais para aqueles valores de potencial de ativacdo {U} que estejam posicionados a uma
mesma distancia de seu centro(média), sendo que a curva é simétrica em relagdo a este. A funcgdo

gaussiana é dada por:
(u-0)?

pU)=¢e 202 (1.9)
Em que c é um parametro que define o centro da funcdo gaussiana e o denota o desvio padréo associado

amesma, isto €, 0 qudo dispersada esta a curva em relagdo ao seu centro. A representacao grafica desta
funcg&o € ilustrada na Fig.(1.4).

o) |

=

C

Figura 1.4. Funcéo de ativagcdo Gausiana

1.2. PROBLEMA DE EQUALIZACAO CEGA USANDO REDES NEURAIS

Nos ultimos anos, a arte de se usar redes neurais artificiais para comunicacdes sem fio ganhou muito
impulso. Os equalizadores lineares geralmente usam filtros lineares com estrutura transversal ou de rede
com algoritmo de adaptacdo como por exemplo, o minimo quadrado recursivo (RLS), minimo
quadratico médio (LMS), RLS rapido, RLS de raiz quadrada, RLS de gradiente, etc. No entanto,
equalizadores lineares ndo funcionam nem com canais com nulos espectrais [4].

Redes neurais artificias s@o capazes de formar limites de decisdo arbitrariamente néo lineares para
assumir tarefas complexas de classificacdo [4]. Esse trabalho mostra o funcionamento da funcéo de base
radial, uma das técnicas de redes neurais artificiais para a modelagem do fenémeno ndo linear de
equalizacdo de canal de comunicacao.

A equalizacdo refere-se a qualquer processamento de sinal. Técnica utilizada no receptor para
combater a interferéncia Inter simbolo (ISI). Em canais dispersivos, as técnicas padrdo de equalizacdo
comegam pela modelagem de um canal de comunicagdo como um filtro adaptativo com uma funcéo de
transferéncia. O equalizador, que faz parte do receptor, entdo estima os parametros do filtro inverso.
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Para desfazer os efeitos desta distor¢do de canal variavel no tempo [4], o equalizador extrai o sinal
desejado aplicando algoritmo adaptativo usando redes neurais artificiais, que minimiza o erro entre a
saida do equalizador (filtro inverso) e o sinal de teste atrasado.

1.3. POTENCIAS AREAS DE APLICACOES.

As aplicacdes que envolvem a utilizacdo de sistemas considerados inteligentes sdo as mais variadas
possiveis, por exemplo [22]:

Avaliacdo de imagem captadas por satélite;

Classificacdo de padrdes de escrita e de fala;

Reconhecimento de faces em visdo computacional;

Previsdo de acdes no mercado financeiro;

Identificacdo de anomalias em imagens médicas;

Identificacdo automatica de perfis de crédito para clientes de institui¢bes financeiras;
Equalizacéo cega.

No artigo [24], mostra que na area de quimica, as redes neurais artificiais sdo utilizadas para
obten¢do novos compostos poliméricos.

A area de biologia usa as redes neurais artificiais com objetivo de se identificar espécies de morcegos
a partir de seus sinais de eco localizacdo (biosonar) emitidos durante os voos [25].

O ramo da ecologia se beneficia da capacidade das redes neurais artificiais em extrair informacdes,
sendo possivel realizar analises entre a influéncia do clima atual frente a taxa de crescimento de arvores

A habilidade das redes neurais artificiais em classificar padrées pode ser observada até mesmo no
ramo da etologia, no qual se busca a diferenciagdo entre as diversas expressdes faciais que caracterizam
0s sentimentos humanos. Outra aplicagdo relacionada a classificagdo de padrdes € dissertada em que
redes neurais artificiais sdo usadas para classificar fontes de correntes harmdnicas em sistemas de
distribuicdo de energia elétrica.

A industria de alimentos também tem sido beneficiada com a utilizagdo de redes neurais artificiais,
tal como aquela usada na classificacdo de diversas variedades existentes de cha Outra abordagem em
rede neural foi abordada para implementar uma ressonancia magnética nuclear visando a classificacéo
de sexo e raga dos animais [22].

No setor automotivo e aeroespacial encontram-se aplicacdes de redes neurais artificiais para auxiliar
no mapeamento de processos gque envolvem estimativas de variaveis de controle e pardmetros de projeto.
Como alguns destes exemplos, foram propostos esquemas de modelagem e estratégias de controle para
veiculos aéreos ndo-tripulados .

1.4. OBJETIVO DO TRABALHO E ORGANIZACAO

Aqgui nesse trabalho tratamos de uma nova abordagem de um equalizador cego baseado sobre a rede
neural artificial de base radial. A RBF (Fungdo de base radial) é usada como preditor para achar 0s
coeficientes da saida do filtro inverso. Temos dois casos, 0 primeiro caso € um meio sem ruido e o
segundo um meio com ruido. Cada caso tem uma abordagem diferente em relacdo as técnicas de
recuperacao do sinal. Para um meio sem ruido usamos o LS (least square) e para 0 meio com ruido
usamos o ILS (improved least square). No capitulo 4 explicaremos com detalhe cada um desses casos.

A motivacdo desse estudo é devido ao seu uso em Varias areas, por exemplo, na area militar, € usado
na intercepcdo de um sinal incognito. Isso ajudard para recuperar a mensagem dos inimigos e prevenir
os ataques imprevisiveis. Ha também na area de comunicacdo, como, controle e processamento de sinais.

Neste trabalho falaremos da importancia de usar uma rede neural artificial de base radial para resolver
o problema de equalizagdo cega. A RBF é usada como preditor para achar os coeficientes do filtro
inverso no receptor por meio da deconvolucéo.



Este trabalho € dividido como seguinte: capitulo 2, mostra como € feito uma rede neural artificial, a
forma e seus diversos arranjos. Fala do funcionamento do Perceptron de Unica e multicamada e suas
estruturas e diferencias. Também inicia a implementacdo do algoritmo de backpropagation. No capitulo
3 é implementado a funcédo de base radial, que € a técnica usada neste trabalho para recuperar o sinal de
entrada. No capitulo 4 fala-se da equalizagdo cega usando RBF como preditor. E no Gltimo capitulo é a
concluséo do trabalho e proposta para o préximo trabalho e pesquisa.

1.5. RESUMO

Vimos o historico das redes neurais artificiais e suas respectivas areas de aplicacdo. No proximo capitulo
vamos aprender as arquiteturas e os algoritmos de aprendizagem das redes neurais artificiais.



CAPITULO 2: ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS E PROCESSOS DE TREINAMENTO

2.1. INTRODUCAO

Esse capitulo mostra como é feito uma rede neural artificial, a forma e seus diversos arranjos ou
disposicdo, uns aos outros. Esses arranjos sdo essencialmente estruturados através do direcionamento
das conexdes sinépticas dos neurénios.

Ja a topologia de uma rede neural, considerando determinada arquitetura, pode ser definida como
sendo as diferentes formas de composicGes estruturais que esta podera assumir. Por exemplo, uma rede
neural pode ter 10 neurdnios e outra 20 neurodnios, e dentro uma rede neural artificial pode haver
diferentes fungdes de ativacdes [22].

Por outro lado, o treinamento de uma arquitetura especifica consiste na aplicagdo de um conjunto
de passos ordenados com o intuito de ajustar os passos e os limiares (bias) de seus neurdnios. Assim, 0
tal processo de ajuste, também conhecido como algoritmo de aprendizagem, tem como objetivo
sintonizar a rede para que as suas respostas estejam proximas dos valores desejados.

2.2. PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Basicamente uma rede neural tem trés diferentes partes, que sdo nomeadas de:

e Camada de entrada: é uma parte da rede que recebe os sinais (amostras) a partir de um meio
externo.

e Camada escondida: ou camadas intermediarias, ocultas ou invisiveis. Sdo aquelas compostas
de neurbnios que possuem a responsabilidade de extrair as caracteristicas associadas ao processo
ou sistema a ser inferido. Quase todo o processamento interno da rede € realizado nessas
camadas.

e Camada de saida: é também constituida de neurdnios, sendo responsavel pela producéo e
apresentacao dos resultados finais da rede, os quais s@o advindos dos processamentos efetuados
pelos neurénios das camadas anteriores.

As principais arquiteturas de redes neurais artificiais, considerando a disposi¢&o de seus neurénios,
assim como suas formas de interligacdo entre eles e a constituicdo de suas camadas, podem ser divididas
em: redes feedforward (alimentagcdo a frente) de camada simples, redes feedforward de camadas
maultiplas, redes recorrentes e redes reticuladas .

2.2.1. Arquitetura de camada simples:

S6 tem neur6nios na camada intermediaria. A camada de entrada é diretamente ligada aos
neurdnios da camada intermediéaria, que, por sua vez, estd conectada diretamente com a saida. Seu fluxo
de informac&o € unidirecional, quer dizer, da camada de entrada em direcdo & camada de saida. Essas
redes sdo tipicamente empregadas em problemas envolvendo classificacao de padr@es e filtragem linear.
A partir ainda da analise da Fig. (2.1), observa-se entdo que a quantidade de saidas nas redes pertencentes
a arquitetura sempre coincidira com o nimero de neurdnios.



Camada de entrada Camada de saida

Figura 2.1. Arquiteta de Gnica camada

2.2.2. Arquiteturas de multicamadas

Essa arquitetura de redes neurais possui mais de uma camada de neurdnios. ha camada de
entrada, camada intermediéria h4d uma ou mais camadas, e hd camada de saida. As saidas de certos
neurdnios constituem entradas de outros neurbnios. A Fig. 2.2 mostra essa arquitetura. Entre os
principais tipos de redes com arquitetura de camadas multiplas se encontram o Perceptron multicamadas
e as redes de base radial, cujos algoritmos de aprendizado utilizados em seus processos de treinamento
sdo respectivamente baseados na regra generalizada e na regra delta, conforme os capitulos posteriores
[22].

camada de saida

Camada intermediaria p, Camada

intermediaria p,

Figura 2.2. Arquiteturas de camada multiplas

Como mencionado acima, ha varias arquiteturas, mas explicamos somente as duas que usaremos mais
para frente.

2.3. PROCESSOS DE TREINAMENTO

Um aspecto importante das redes neurais artificiais esta na sua capacidade de aprender a partir de
amostras apresentadas na entrada que exprimem o comportamento do sistema, em seguida, apds a rede
ter aprendido o relacionamento entre as entradas e saidas, esta é capaz de generalizar. A rede sera entao
capaz de produzir uma saida proxima daquela desejada a partir de quaisquer sinais inseridos em suas
entradas.
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Portanto, processo de treinamento de uma rede neural consiste na aplicacdo de passo ordenados
gue sejam necessarios para sintonizacdo dos pesos sinapticos e limiares de seus neurénios, tendo-se
como objetivo final a generalizagdo de solucbes a serem produzidas pelas suas saidas, cujas respostas
sdo representativas do sistema fisico em que estas estdo mapeando.

O conjunto desses passos ordenados visando o treinamento da rede é denominado algoritmo de
aprendizagem. Ao longo de sua aplicagdo, a rede sera capaz de extrair caracteristicas discriminantes do
sistema a ser mapeado por intermédio de amostras que foram retiradas de seu contexto. O conjunto total
das amostras disponiveis sobre o comportamento do sistema é dividido em dois subconjuntos, os quais
séo denominados de subconjunto de treinamento e subconjunto de teste. O subconjunto composto
totalmente de 60 a 90 % das amostras do conjunto total, ser4 usado para aprendizado da rede. Ja o
subconjunto de teste, cuja composicao esta entre 40 a 10% do conjunto total de amostras serdo utilizados
para verificar o funcionamento do sistema e sua validagéo. [22]

Durante o processo de treinamento de redes neurais artificiais, cada apresentacdo completa das
amostras pertencentes ao subconjunto de treinamento visando, sobretudo, o ajuste dos pesos sinapticos
e limiares de seus neurénios, sera denominada de época de treinamento. No préximo capitulo quando
falarmos de algoritmo de aprendizagem de cada modelo, explicaremos melhor sobre subconjunto de
treinamento, ajusto de pesos e época de treinamento.

2.3.1. Treinamento supervisionado.

Treinamento supervisionado consiste em se ter disponivel uma entrada e uma saida correspondente.
Geralmente costumamos chamar de amostras, ou padrdo que € uma entrada e uma saida. Desta forma,
hé entdo a necessidade de se disponibilizar uma tabela de dados (entradas, saidas) representativa do
processo, também conhecida por tabela atributos/valores, e que contemple inclusive o seu
comportamento, pois é a partir de tais informag6es que as estruturas neurais formulardo as “ hipoteses”
sobre aquilo a ser aprendido .

Neste caso, aplicacdo do treinamento supervisionado depende apenas da disponibilidade dessa
tabela, que tem o valor da entrada e da saida ja conhecido a priori. E um treinamento que se comporta
como se houvesse um professor durante seu ajuste de peso, ele terminara somente quando a saida sera
igual ou proxima a sua saida dada no comeco do treinamento.

Os pesos sinapticos e limiares sdo continuamente ajustados mediante a aplicacdo de agdes
comparativas, executadas pelo préprio algoritmo de aprendizagem, que supervisionam a defasagem
entre as respostas produzidas pela rede em relagdo aquelas desejadas, sendo esta diferenca usada no
procedimento de ajuste. A rede sera considerada treinada quando a tal defasagem estiver dentro de
valores aceitaveis, levando-se em consideracao os propdésitos de generalizacao de solucdes .

2.3.2. Treinamento ndo-supervisionado.

Diferentemente do treinamento supervisionado, durante a aplicacdo de um algoritmo de
aprendizado baseado em treinamento ndo-supervisionado ndo existe as respectivas saidas desejadas.
Lembrando que, no algoritmo supervisionado, h4 uma entrada e saida correspondente, ou seja, 0
problema a ser resolvido ja te oferece as saidas, mas na aprendizagem ndo supervisionada, ndo tem
saidas, ha somente entradas.

Consequentemente, a propria rede deve se auto organizar em relagdo as particularidades existentes
entre os elementos componentes do conjunto total de amostras, identificando subconjuntos que
contenham similaridades. Os pesos sinapticos e limiares dos neur6nios da rede sdo entéo ajustados pelo
algoritmo de aprendizado de forma a refletir esta representacéo internamente dentro da propria rede.

Todavia, este projeto abordara somente a aprendizagem supervisionada por conta da aplicacéo
explorada.

2.4. FUNCIONAMENTO DO PERCEPTRON

Como pode ser visto na Fig. (2.1), a arquitetura de Perceptron de Unica camada € bastante
simples. As entradas apresentadas no sistema as informagdes vindo do exterior, cada entrada sera
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associado a um peso et depois somado a um bias para gerar 0 que chamamos de sinal de ativacgdo.
Depois, aplicamos esse sinal na funcdo que geralmente é a funcéo degrau que explicamos acima. Nesse
trabalho s6 usaremos a fungdo de grau. Em relacéo a saida produzida, 1 ou 0 ser classificado em uma
das regides.

Em termos matematicos, o processamento interno realizado pelo Perceptron pode ser descrito
pelas seguintes expressoes:

U) = Xitgx.wi(t) — 0 1)
Y(t) =eU®) (2.2)

O Perceptron de Unica camada serve para separar padrfes em duas classes ou grupos diferentes.
Mas primeiramente esses padrdes devem ser linearmente separaveis.

Classe A

%
%
@
Figura. 2.3. Linha de fronteira de um classificador de padrdes de duas classes.

Olhando a Fig. 2.3. Vemos uma linha que separa duas classes A e B. Nosso objetivo é de achar ou
descrever a equagdo matematica dessa linha ou reta.

2.5. PROCESSO DE TREINAMENTO DO PERCEPTRON DE UNICA CAMADA

Antes de falar sobre o treinamento do Perceptron de Unica camada, vamos ilustrar o
funcionamento de um pequeno exemplo primeiro. Suponha que temos um sistema com somente duas
entradas. Ele funcionarad como um classificador, quando a fung&o de ativacao for maior ou igual a
zero, a saida ira por um lado, se for menor que zero, a saida ird por outro lado.

X1

Wy
\ X1.wq +x.wq — 1
W2
Xy —— @
-1

Figura 2.4. Modelos do Perceptron com duas entradas [22].

v
<

Suponhamos que as variaveis de entrada do Perceptron se originem de duas classes linearmente
separaveis. Seja T; o subconjunto de vetores de treinamento, x; (1), x;(2), ... que pertence a classe A e
seja T, 0 subconjunto de vetores de treinamento, x,(1), x,(2), ... que pertence & classe B. A unido de
classe T, e T, é 0 conjunto de treinamento completo T. Dados os conjuntos de vetores T; e T, para
treinar o classificador, o processo de treinamento envolve o ajuste do vetor de peso w de tal forma que
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2.6.

as duas classes A e B sejam linearmente separaveis. Isto é, existe um vetor de peso w para o qual
podemos afirmar:

(wy,w,, wp)x > 0 Paratodo vetor de entrada x pertencente a classe A 23)

(wy,w,, wp)x < 0 Paratodo vetor de entrada x pertencente a classe B '
O problema de treinamento de para o Perceptron elementar €, entdo, encontrar um vetor de peso w tal
que as duas desigualdades da Eq. (2.3) sejam satisfeitas. O algoritmo de aprendizagem pode ser descrito
COmo segue:

1. ldentificar as entradas e suas respectivas saidas. Se os pesos levam diretamente a saida
correspondentes, entdo ndo precisa atualizar o peso de acordo com a regra:

w(t+1) =w(t) 2.4)

2. Caso o0s pesos ndo levem para as saidas correspondentes, entdo 0s pesos serdo atualizados de
acordo com a regra delta:

w(t+1) =w() £tne()x (2.5)
Em que:

1n: Representa o passo de aprendizagem, geralmente varia entre 0 e 1;
€: erro, que é a diferenca entre a saida dada e saida calculada;
x: valor de entra.

O algoritmo de aprendizagem ficara dentro de um controle até que a condicéo seja satisfeita,
que é aproximagcdo da saida calculada com a saida dada. Com este procedimento, constatamos que se 0
produto interno (wy, w, wjy)x na iteragdo passada tiver errado, ou seja, ndo leva a saida dada, entdo
(w1, w,, _wp)x Na iteragdo seguinte tera uma saida correta, dada. Em outras palavras, cada padréo é

apresentado repetidamente ao Perceptron até que aquele padrdo seja classificado corretamente.
Independentemente do valor atribuido a w como inicial, a convergéncia do Perceptron esta assegurada.

Vamos resumir a convergéncia do perceptron:

Inicializamos os pesos como um valor arbitrario; w,= 0

Associa 0 vector de entrada x(t) com sua saida respectiva dada d(t)
Calcule a resposta do Perceptron, Y(U)

Atualize os pesos do Perceptron conforme a Eq. (2.5)

Incremente o passo de tempo t até satisfazer a condicao de parar.

arwn =

PROCESSO DE TREINAMENTO DO PERCEPTRON MULTICAMADAS

Contrariamente ao Perceptron de Gnica camada, o Perceptron multicamadas ¢ composto de uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de saida. O sinal de entrada se
propaga para frente através da rede, camada por camada. Estas redes neurais sdo normalmente chamadas
de Perceptron de multiplas camadas (PMC, multilayer perceptron), as quais representam uma
generalizacdo do perceptron de Unica camada mencionado na secao anterior.

Os perceptrons de multicamadas tém sido aplicados com sucesso para resolver diversos
problemas dificeis através do seu treinamento de forma supervisionada, com um algoritmo muito
popular, conhecido como algoritmo de retropropagacéo de erro (error backpropagation). Este
algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por corre¢ado de erro.
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O PMC consiste em dois passos através das diferentes camadas da rede: um passo para frente,
gue chamamaos de propagacao, e um passo para tras, a retropropagacdo. No passo para frente, os vetores
de entradas séo aplicados aos neuronios da rede diretamente ligados e seus resultados se propagam
através da rede até os ultimos neurdnios das Ultimas camadas, sabendo que outras saidas dos neur6nios
fardo objetos de entradas de outros neurdnios ligados, assim sucessivamente. Durante 0 passo de
propagacao, 0s pesos sindpticos da rede sdo todos fixos. Durante 0 passo para tras, por outro lado, 0s
pesos sinapticos sdo todos ajustados de acordo com a regra de correcdo de erro. Eq. (2.5).
Especificamente, a saida desejada é subtraida pela saida calculada para produzir um sinal de erro (&).
Este sinal de erro é entdo propagado para tras através da rede, contra a dire¢do das conexdes sinapticas.
[1]. Vindo dai o nome de “retropropagacéo . O processo de aprendizagem realizado com o algoritmo
é chamado de aprendizagem por retropropagacao.

Um perceptron de multicamadas tem trés caracteristicas principais:

1. Cada neurbnio da rede tem uma funcéo de ativacdo ndo-linear. E a ndo linearidade é suave,
quer dizer, diferencavel em qualquer ponto. Ao contrario do perceptron de Unica camada onde
tinhamos uma limitacdo abrupta que assumia somente o valor de 0 ou 1. Uma forma
normalmente utilizada de néo-linearidade que satisfaz esta exigéncia é uma ndo-linearidade
sigmoide definida pela funcdo [1]:

1
Yl (t) = W (26)

Em que U; € a soma ponderada de todas as entradas sinapticas do neur6nio j acrescentadas do
bias, e Y]- ¢ a saida do neur6nio.

2. A rede tem uma ou mais camadas de neur6nios intermediarias que ndo sdo parte da entrada ou
da saida da rede. Estes neur6nios intermediarios capacitam a rede a aprender tarefas complexas
extraindo progressivamente as caracteristicas mais significativas dos vetores de entradas.

3. Arede apresenta um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da rede.

E através da combinagdo destas caracteristicas, juntamente com a habilidade de aprender da
experiéncia atraves de treinamento, que o perceptron de multicamadas deriva seu poder. A presenca de
uma forma distribuida de ndo-linearidade e a alta conectividade da rede tornam dificil a analise tedrica
de um perceptron de multicamadas. E também a utilizagdo de neurdnios intermediérios torna o processo
de aprendizagem mais dificil de ser visualizado.

A Fig. 2.5 mostra a arquitetura de uma rede de perceptrons multicamadas com trés camadas de neurdnios
intermedidrios. A propagacao e a correcdo de erro no sentido contrario.

Camadas intermediarias ou ocultas

Figura 2.5. Arquitetura funcional de PMC com ilustracéo de dois fluxos

=  Sinais funcionais
Sinais de erro
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2.7.

Sinais funcionais. Um sinal funcional é um sinal de entrada que se propaga de neurdnio por
neurdnio através da rede até a saida. Ele realiza uma funcéo Util na saida da rede e, a cada
neurdnio que passa, o sinal é calculado como uma funcéo de suas entradas e pesos associados,
aplicados aquele neurénio.

Sinais de Erro (g). Um sinal de erro comega nos neur6nios da camada de saida e se propaga de
camada por camada até a entrada da rede.

Os neurdnios de saida constituem a camada de saida da rede. Os neurdnios restantes constituem as
camadas intermediarias da rede. Cada neurbnio da camada intermediaria ou da saida de um perceptron
multicamadas é projetado para realizar dois célculos :

1.

2.

Em cada neurdnio terd o calculo do sinal funcional, que é calculado como uma funcdo néo-
linear do sinal de entrada e dos pesos sinapticos associados diretamente com aquele neurdnio.

A primeira derivada do erro que chamamos de gradiente da superficie de erro, serd em relacao
aos pesos conectados as entradas de um neurdnio, que é importante para a retropropagacdo
através da rede.

O gradiente do algoritmo de retropropagacdo é muito importante, pois ele serve para atualizacdo dos
pesos. Essa derivada precisa de um pouco de atencao:
Notacéo:

ji :
'. ‘. cee
Figura 2.5. llustragdo das conexdes de neuronios de diferentes camadas

Os indices i, j e k se referem a neurdnios diferentes na rede; com os sinais se propagando através
da rede da esquerda para a direita, 0 neurdnio j se encontra em uma camada a direita do neurénio
i, e 0 neurdnio k se encontra em uma camada a direita do neurdnio j, quando o neurdnio j é uma
unidade oculta como mostrado na Fig. 2.5.

O simbolo e(t) representa a soma instantanea dos erros quadraticos ou energia do erro na
iteracdo t. A média de g(t) sobre todos os valores de t.

O simbolo &(t) representa o sinal de erro na saida do neurdnio k

O simbolo d,(t) representa a resposta desejada para o neurénio k e é usada para calcular & (t)
O simbolo Yy (t) representa a resposta do sinal funcional que aparece na saida de cada neur6nio
em cada iteragéo.

O simbolo wj;(t) representa o peso sinaptico conectando a saida do neur6nio i a entrada do
neurdnio j como ilustrado na Fig.2.5

A soma ponderada de todas as entradas sinapticas acrescida do bias em relagdo ao neurénio j na
iteracdo t é representado por U;(t); constitui o sinal aplicado a funcdo de ativagdo associada com
0 neurdnio j.

A funcdo de ativacdo, que descreve a relacdo funcional de entrada-saida da n&o-linearidade
associada ao neurénio k, é representada por ¢(.).

O bias aplicado ao neurdnio j € representado por &;; muitas vezes sera por wj, = 6.

O sinal de entrada ou vetor de entrada é representado por x;(t).

O parametro de passo de aprendizagem é representado por 7.

ALGORITMO DE BACKPROPAGATION

O sinal de erro é calculado somente nos Ultimos neur6nios da camada de saida porque somente a
camada de saida que tem a saida desejada d(t). Entdo o erro seré definido como:
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e (D) = di (1) - Y (1) 27)

. A s 1
A energia do erro para o neur6nio k como - & 2(b).

Depois de ter calculado os erros de todos os neurdnios da camada de saida, vamos somar esses
erros. Podemos assim escrever:

o(t) =5X & 2 (1) (28)

Seja N o nimero total de vetores de entrada contidos no conjunto de treinamento. A energia média do
erro quadrado é obtida dividindo e(t) por N.

Omed = Xn-10(t) 29)

Os ajustes dos pesos sdo realizados de acordo com os respectivos erros calculados para cada
vetor de entrada apresentado a rede. A média aritmética destas alteragBes individuais de peso sobre 0
conjunto de treinamento &, portanto, uma estimativa da alteracdo real que resultaria da modificacdo dos
pesos baseada na minimizagdo da funcédo de custo g,,.4 Sobre o conjunto de treinamento inteiro.

Vejamos entdo a Fig. 2.6, que mostra como calcular os sinais funcionais produzidos por uma
camada de neurdnios para outros.

o

Figura 2.6. Demonstragéo de como calcular o sinal funcional.
Para o neurdnio i teremos como sinal funcional:
Ui(t) = Xizq Wip(©)xp () (2.10)
Para o neurdnio j teremos como sinal funcional :
Uj(t) = By wi (Y (1) (2.11)
Assim, o sinal funcional que aparece na saida do neurénio j €
Y, = ;(U;(1)) (2.12)
O algoritmo de backpropagation aplica uma corre¢do Aw;; (t) aos pesos sinapticos wy; (t) que resulta da
_0e(®)

awji (5
Aplicando a regra da cadeia, podemos expressar este gradiente como:

derivada parcial
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2.8.

do(t) __ do(t) 9e(t); Y(t); AU(L);

awji () 9ej (1) Y (t) AU (t) dwjj; (1) (213)
Fazendo a derivada de cada termo, teremos:

;fj((tt)) = () (2.14)

% =T (2.15)

aag,-(z) = ¢;(U;®) 2.16)

Onde o uso da apostrofe no lado direito do simbolo da funcéo de ativacao significa a diferenciagdo em
relacdo ao argumento. Por exemplo, no caso da funcdo sigmoide ficaréa:

, _ —e Ui®
®j (U,-(t)) = —(1+e“’f“))2 (2.17)
U _
m =Y (2.18)
do(t) __ I
Tty =~ 5® 0} (1) ¥ 2.19)
A correcdo Awj;(t) aplicado a wy;(t) € definida pela regra delta:
_ do(t)
Aw;;(t) = Mow;© (2.20)
Para facilitar nossas contas, vamos ter uma variavel chamada gradiente local:
51 = &) ¢} (U;®) (2.21)

O gradiente local aponta para as modificagfes necessarias nos pesos sinapticos. Um fator chave
envolvido no calculo do ajuste de peso Awy;(t) € o sinal de erro que aparece na saida dos ultimos
neurdnios da camada de saida. Percebemos que o calculo de erro é somente nos neurbnios da camada
de saida porque la se encontra a saida desejada. A questdo é, entretanto, saber como penalizar ou
recompensar 0s neurdnios ocultos pela sua parcela de responsabilidade. Ele é resolvido de forma
elegante retro propagando os sinais de erro através da rede.

IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO BACKPROPAGATION.

Na aplicagdo do algoritmo de backpropagation, distinguem-se dois passos distintos de computacao.
O primeiro passo € conhecido como passo para frente, ou propagacdo, e 0 seguinte como passo para
tras, ou backpropagation.

No passo para frente, 0s pesos sinapticos se mantém inalterados, até porque ainda ndo temos o sinal
de erro. Lembre-se que o sinal de erro s6 aparece na camada de saida e os sinais funcionais da rede séo
calculados individualmente, neurénio por neurénio. Quando chegar nos Ultimos neurénios da camada
de saida tera uma saida final y, (t) que sera comparada com a saida desejada d (t), obtendo-se o sinal
de erro g, (t) para o k-ésimo neurdnio de saida. Assim a fase de propagacdo comecga na primeira camada
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intermedidria, com a presenga do vetor de entrada, e termina na camada de saida calculando o sinal de
erro de cada neurdnio desta .

O passo de backpropagation, por outro lado, comeca na camada de saida passando-se 0s sinais
de erro para a esquerda através da rede, camada por camada, e recursivamente calculando o gradiente
local de cada neurdnio. Este processo recursivo permite que os pesos sinapticos sofram modificacGes de
acordo com a regra delta. Para um neurdnio localizado na camada de saida, o gradiente local é
simplesmente igual ao sinal de erro daquele neurénio multiplicado pela primeira derivada da sua ndo
linearidade. Assim, utilizamos a formula das atualiza¢fes dos pesos de todas as conexdes que alimentam
a camada de saida.

Como falamos aqui, s6 explicamos brevemente sobre redes neurais artificiais porque fizemos
uso deles como ferramenta para resolver um problema mais a frente. Ha varios tipos de fungdo de
ativacdo, mas aqui usaremos a funcdo sigmoide. Também vale ressaltar que nosso modo de
aprendizagem é por lote, quer dizer, o ajuste dos pesos é realizado ap6s a apresentacdo de todos 0s
exemplos de treinamento que constituem uma época. Lembrando que falamos de erro quadratico médio
na Eqg. 2.8.

Com essas informacgdes, podemos descrever como implementar o algoritmo de
backpropagation. A atualizagdo sequencial dos pesos é o método preferido para a implementacdo em
tempo de execucdo on-line do algoritmo de backpropagation. Para este modo de operacao, o algoritmo
circula através da amostra de treinamento. Amostra de treinamento é a entrada e saida correspondente
{x(t), d(t)}N_, . O algoritmo funciona da seguinte maneira :

1. Primeiro passo € inicializacdo de varidveis. Nao se preocupe de valores iniciais dos pesos pois
serdo modificados nas alteracdes. Inicializa com inteligéncia para ndo leva muito tempo na
aprendizagem, sendo a divergéncia serd muito demorada e o sistema acaba sendo enjoado.

2. Apresente as entradas a rede. A cada entrada apresentada faz-se computacdo para frente,
calculando o valor de ativagdo que sera aplicado na funcdo de ativagdo em cada neurdnio para produzir
a saida. Calcule os campos locais induzidos e os sinais funcionais da rede prosseguindo para frente
através da rede, camada por camada. O campo local induzido ch(t) para o neur6nio j na camada ¢ é

U9 (@) = S wf (Y @2

Em que Yf_l(t) é o sinal funcéo de saida do neurdnio i na camada anterior c-1, na iteracéo t, e wij; (t)
€ 0 peso sinaptico do neur6nio j na camada c, que é alimentado pelo neur6nio i da camada c-1.
Assumindo-se o uso de fungdo sigmoide, o sinal de saida do neurénio j na camada c é

Yi = ;U;(1)

3. Quando se chega a ultima camada, entdo podemos calcular o erro do sinal, fazendo a diferenga
entre a saida desejada com a saida calculada.

& (t) = di(t) = Yie(8) (2.23)
i, j e k sdo indices dos neurénios. Por exemplo na Eq. (2.23), k se refere ao neurdnio da camada de saida.

4. Chegamos no final, agora é a computacdo para tras, backpropagation. Primeiro o calculo do
gradiente local da rede, como ja foi dito.

5 & i (Uf (1) para o neurdnio j da ultima camada de saida
c = 2.24
] <p]'-(UjC ®) Xk 5,§+1(t)w,€;-’1(t) para o neurdnio j na camada intermediaria (2.24)
Ajuste 0s pesos sinépticos da rede na camada c de acordo com a regra delta generalizada:

wi(t +1) = wi(®) +néf (YT (2.25)
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Em que 7 representa o passo de aprendizagem.

5. Repita os itens 3 e 4 para frente e para tras até satisfazer a condicdo de treinamento.

Conforme se pode observar ao longo deste capitulo, inimeros sdo os parametros possiveis de serem
ajustados, com o intuito de se melhorar o desempenho do processo de treinamento do PMC [22].

2.9. RESUMO

Finalmente, considerando também outros aspectos importantes envolvendo as fases de treinamento
e operacao do PMC, apresentam-se as seguintes notas praticas [22]:

e Atentaao fato de que o aumento de neurdnios e de camadas do PMC ndo implica diretamente
em melhoria de seu potencial de generalizacdo;

e Iniciar todas as matrizes de pesos com valores aleatorios pequenos;

¢ Impor uma quantidade maxima de épocas como critério adicional de parada do algoritmo de
treinamento do PMC, pois € uma estratégia simples e eficiente para cessar o treinamento
quando a precisdo especificada se torna inalcancavel;

¢ Normalizar os valores de entrada e saida das amostras visando evitar as regides de saturagdo
das funcdes de ativagéo.

e Adotar preferencialmente a tangente hiperbolica como funcéo de ativagdo para os neurénios
das camadas escondidas, pois a sua carateristica de anti-simetria (funcéo impar) contribui
para melhorar o processo de convergéncia da rede durante o respeito treinamento;

e Assumir sempre os dados dos subconjuntos de testes para avaliacdo do potencial de
generalizag&o.

No préximo capitulo vamos falar de uma rede neural multicamada, chamada fungéo de base radial, que
apresenta técnicas e arquiteturas diferentes do PMC.
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CAPITULO 3: FUNCOES DE BASE RADIAL

3.1. INTRODUCAO

As funcGes de base radial podem resolver todos os problemas que PMC solucionam, inclusive aqueles
gue envolvem aproximacdo de funcgdes e classificacdo de padrdes. Diferentemente das redes PMC, que
sdo compostas de varias camadas intermediarias, porém, a estrutura tipica da RBF é composta por
apenas uma camada intermediaria, na qual as funcdes de ativacao sdo do tipo gaussiana. A estrutura dela
tem uma camada de entrada, seguida de uma camada intermediaria, que tem um ou mais neurdnios, por
fim uma camada de saida. Veja a Fig. 3.1.

Camada de entrada Camada de saida

Camada intermediaria

Figura 3.1 Arquitetura de um RBF

Uma das principais particularidades da rede RBF esta na estratégia de treinamento utilizada para
0s ajustes dos seus pesos que serd detalhado na proxima sec¢éo. Olhando a Fig.3.1, pode se observar que
a camada escondida usa a funcdo de ativagdo ndo linear que € a funcdo gaussiana e a camada de saida
por sua vez usa uma fung&o linear, que é uma particularidade da rede RBF.

A rede RBF pertence também a arquitetura feedforward de camadas multiplas, cujo treinamento
é efetivado de forma supervisionada a partir da Fig. (3.1), verifica-se que o fluxo de informacdes na sua
estrutura se inicia na camada de entrada, percorre entdo a respectiva camada intermediaria, neurdnio por
neurdnio com a fungao de ativacdo gaussiana, finalizando seguidamente na camada neural de saida com
uma funcéo de ativacao linear.

3.2. PROCESSO DE TREINAMENTO DE REDES RBF

O processo de treinamento das redes RBF nédo foge muito da rede PMC, em que cada uma de
suas entradas {x;}, representando os sinais vindo da aplicagdo, serd entdo propagada pela referida
camada intermediaria em direcdo a camada de saida.

Entretanto, diferentemente do PMC, a estratégia de treinamento da RBF é constituida de dois
estagios bem distintos entre si. O primeiro estagio tem como objetivo transformar uma funcédo néo linear
dos dados de entrada para uma funcao linear. Ele faz uma distancia euclidiana entre os dados de entradas
e 0 centro por cada neurdnio da camada intermediéria. Ja o segundo estagio, vinculados aos ajustes dos
pesos dos neurdnios da camada de saida, utiliza um critério de aprendizagem similar aquele usado na
Gltima camada do PMC, ou seja, a regra delta generalizada [22].

20



3.2.1. Camada intermediéria (estagio 1)

Conforme mostrado na Fig. 3.1, os neur6nios da camada intermediaria da RBF sdo constituidos
de funcgdes de ativacdo do tipo gaussiana. A funcao gaussiana é representada como o seguinte:

U

pU) = e 22 3.1)

o € o desvio padrdo, mostra o quao larga esta a funcéo de ativacdo em relagdo ao centro.
No primeiro estagio calculamos essa distancia:

2
U(t) = X224 |1xi(6) — k| (3.2)
Em que ||.|| € a distancia euclidiana.

Essa conta é feita para cada neur6nio da camada escondida

v

ok Kk a+k

Figura 3.2. Funcéo de ativagdo do RBF do tipo gaussiana
Assim, o principal objetivo dos neurdnios da camada intermediaria € posicionar os centros de
suas gaussianas de forma mais apropriada possivel. Um dos métodos muito bem utilizados para esta

finalidade é denominado de k-means (k-médias), um dos propdsitos é posicionar os centros de k-
gaussianas em regides onde os padrdes de entrada tenderdo a se agrupar.

3.2.2. Camada de saida (estagio 2)
Aqui vamos transformar a fungéo néo linear para uma funcéo linear

V() = XiZiwipi(UD) (33)
Vale ressaltar que 0s pesos sinapticos existem somente na camada de saida, sendo isso, a atualizacéo
dos pesos que ligam a camada intermediaria e a camada de saida. A escolha dos centros aqui ndo importa
muito, mas o numero de centros deve ser menor que o numero de amostras. As atualizacdes dos pesos
utilizam a regra delta implementada no algoritmo backpropagation, que é a diferenca entre a saida
desejada e a saida real ou calculada. Comparando com o algoritmo backpropagation, a rede RBF é
bastante simples para implementar. [22].

3.3. ALGORITMO DE APRENDIZAGEM DE REDES RBF

A sequéncia de passos para a aprendizagem do algoritmo:
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1. Identificar as amostras, ou seja, as entras e suas respectivas saidas,{(x;, d;)}.

2. Especificar o passo de aprendizagem (n) e a precisdo de treinamento;

3. Iniciar os pesos;

4. Calcular as distancias euclidianas entre as entras e 0s centros que se encontra nos neurdnios da
camada intermediaria;

Aplicar essas distancias na funcédo de ativacao (gaussiana)

Associar as saidas dos neurdnios da camada intermediarias com respectivos pesos para obter Y;
Calcular os erros (d; — Y;) correspondentes para cada amostra;

Calcular o erro médio;

Atualizar os pesos usando a regra delta;

10 Repetir o ponto (7) até que a condicdo da precisdo requerida seja satisfeita.

© oo N oO

3.4. APLICABILIDADES DAS REDES RBF

As redes RBF tém sido largamente utilizadas em problemas que envolvem aproximacdo de
funcdes (identificacdo de sistema) e classificacdo de padrdes, embora haja ainda diversos tipos de outras
aplicagdes em que tenham sido implementadas com sucesso.

3.4.1. Classificacao de Padréao

A rede RBF e PMC tém possibilidades classificar os padrdes de entradas. A RBF consegue
classificar um conjunto de amostras que ndo sejam linearmente separaveis. Basicamente, um
mapeamento nado-linear € usado para transformar um problema de classificagdo nao-linearmente
separdvel em um problema linearmente separdvel. Faremos um exemplo na proxima sessdo para
esclarecer melhor essa aplicacéo.

3.4.2. Aproximacao de funcéo

O motivo de incentivar a aplicabilidade das redes RBF como problema de interpolacéo é devido
ao seu uso nesse projeto. A rede RBF é projetada para realizar um mapeamento ndo-linear de espaco de
entrada para o espago intermediario, seguindo de um mapeamento linear do espaco intermediario para
0 espaco de saida. O problema geral de aproximacdo de uma funcdo multidimensional (véarias entradas
e uma saida), se trata de maneira seguinte: seja f(x) uma funcdo continua de R¢ — R, e F(w, x), uma
funcéo que depende somente de w € R? e x, onde d é a dimens&o no espaco de fungdes.

Nesse contexto, o problema de aprendizagem se trata de determinar os pardmetros de uma
funcéo de aproximacdo tendo um conjunto finito | de pontos (x;,d;), ou seja, achar um hiperplano
passando 0 maximo possivel pelos pontos dados. Essa fase de treinamento constitui a otimizacdo de
procedimento de ajuste do hiperplano, baseando nos pontos dos dados conhecidos apresentados a rede
na forma amostras entradas e saidas. Mas ao mesmo tempo, estamos procurando obter uma solugdo
generalizada, quer dizer, uma estimacao correta da funcdo sobre uma regido onde os pontos ndo sdo
dados [2].

Isso nos leva diretamente ao problema de interpolagdo. A interpolacéo, em si, se define como:
Dado um conjunto de N pontos diferentes ( (x;,d;) | i =1,2,3 ... N), encontre uma fungdo F: RN — R
que satisfaz a condicdo de interpolagéo:

F(xl-) = di,i = 1,2, ..N (34)
A funcéo F é obrigada a passar por todos os pontos dos dados de treinamentos. Lembrando quando tem
amostras, separa um conjunto para treinamento da rede e outro conjunto para o teste da rede, €

exatamente aqui precisaremos dessa nogao.

A funcéo de base radial (RBF) consiste em escolher uma funcéo F que tem a seguinte forma:

F(x) = T wio(|lx = kil], ) = T, wihi (%) (3.5)
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onde (¢(|Ix — k;||) representa a fungéo de base radial, e ||.|| representa a distancia euclidiana. Igualando
as duas equac0es lineares Eqg. (3.4) e Eq. (5.5) para coeficientes desconhecidos da expansao {w;}:

Wihi = di (3.6)
w=nh"1d (3.7)

Onde h é uma matriz formada pela funcédo de base radial e w é uma matriz pesos.
3.5. DIFERENCAS ENTRE RBF E PMC

o As duas redes sdo feedforward

e As duas sdo redes aproximadores universais

e RBF tem Unica camada escondida e 0 PMC tem uma ou mais camada escondida

e A camada es condida do RBF é ndo linear, e a camada de saida é linear

e A camada escondida e a camada de saida do PMC s&o n&o lineares

e O argumento da funcdo de ativagdo de cada neurdnio da camada escondida na rede RBF é
calculado fazendo a distancia euclidiana entre o vector de entrada e o centro do neurénio

e O argumento da funcdo de ativacéo de cada neurénio da camada escondida do PMC é calculado
fazendo a soma ponderado de todos vetores de entrada com seus respectivos pesos sinapticos.

3.6. RESUMO

Contrastando com os perceptrons de multiplas camadas treinados com o algoritmo de
retropropagacéo, o projeto de redes RBF usa somente a regra delta para atualizar seus pesos. Escolhe
um centro adequado para cada neurdnio da camada intermediaria, e calcular as distancias euclidianas
com os sinais de entradas.

Concluindo, as fungdes de base radial foram inicialmente introduzidas nas solugdes do problema de
interpolagdo multivariada real.
No proximo capitulo mostra o uso da rede radial para resolver o problema de uma equalizagdo cega.
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CAPITULO 4: EQUALIZACAO CEGA

4.1. INTRODUCAO

Um transmissor transmite uma informacgdo através um meio de comunicacdo. Essa informacéao é
transmitida até o receptor e, sendo corrompida pelo ruido introduzido no percurso ou pelas as
interferéncias devido ao canal de comunicacdo. A pergunta é, como fazer para recuperar essa
informacao? Ao longo desse capitulo, vamos mostrar que € possivel recuperar essa informagao sem
precisar do sinal piloto. Esse tipo de situacdo esta presente no mundo real de comunicacéo e em tantas
outras areas, onde a informacao enviada ndo chega inteiramente como enviada.

Geralmente, nos sistemas de comunicacdo, o canal é conhecido ou tem alguns tragos para permitir
a sua identificacdo. No entanto, aqui ¢ diferente, ndo conhecemos o canal ou ndo temos nenhum trago
que possa ajudar na identificacdo, a partir disso vem o nome de identificacdo do sistema cego:
Equalizagdo cega.

Aqui neste trabalho tratamos de uma abordagem de um equalizador cego baseado na rede neural
artificial RBF. A RBF é usada como preditor para achar os coeficientes da saida do filtro inverso. Temos
dois casos, o primeiro € um meio sem ruido e o segundo com ruido. Cada caso tem uma abordagem
diferente em relagéo as técnicas de recuperacdo do sinal. Para um meio sem ruido usamos o LS (least
square) e para 0 meio com ruido usamos o ILS (improved least square). Na se¢do seguinte explicaremos
com detalhe cada uma dessas técnicas [27].

4.2. MODELO DO SISTEMA

Considere o sistema mostrado na Fig. 4.1, c(t) representa o sinal gerado ou sinal de entrada.
Podemos representar o sistema a ser identificado pelo modelo auto regressivo (AR). Auto regressdo é
um modelo matematico que permite descrever o comportamento futuro de um sistema em relagéo as
suas acgdes anteriores. Escolhemos esse modelo devido a suas caracteristicas e por ser muito utilizado
nos sistemas de aplicagcbes como a comunicacdo mével e radio indoor, nesse caso a saida do sistema
fica assim:

x(t) = —hTx(t — 1) + c(t) @.1)

Esta é a representacdo matematica de um modelo autoregressivo, (AR). A saida x(t) depende
de um conjunto de resultados anteriores, x(t — 1) = [x(t — 1), x(t — 2),x(t — 3), ..., x(t —p)]",ep é
a ordem do modelo de autoregressdo, que devera ser um nimero inteiro. Essa ordem é conhecida a
priori. A notacéo [.]7 representa uma matriz transposta. Depois disso, o sinal x(t) é transmitido. O
receptor final recebe o sinal y(t) [27].

\

(®) Mgistora x(®) y®i| Filtro, | ¥® | Preditor | #®—a®
Sinal gerado PR g e i INVETSO »| RBF [
h fC)
v(t)

Canal de equalizador

Figura 4.1. Diagrama de blocos do sistema de identificacdo cega [27].
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O objetivo da equalizacdo cega € justamente estimar os coeficientes h se-baseando somente no
sinal y(t).

y(©) =x(t) +v(t) (4.2)
Em que v(t) é o ruido Gaussiano branco, com média O e a variancia o2 .

A abordagem da equalizagdo cega € baseada sobre a habilidade do preditor de rede neural
artificial, RBF. A ideia é concentrada sobre um conceito chamado minimum nonlinear predict error
(MNPE) [27]. Assumimos que o sinal de entrada deve ser ndo linear, esta é a primeira condi¢do. Entéo
podemos dizer que:

c(t) = f(c(t—1))
onde c(t — 1) = [c(t — 1),c(t — 2),c(t — 3), ...,c(t — d)]" ed éadimensdo do sinal de entrada e as
letras em negrito séo vetores [27].

O preditor RBF esta colocado no sistema ja treinado e testado, chamado treinamento off-line..
O treinamento e teste da RBF é feito com as amostras do sinal gerado ¢(t). O RBF tera varias entradas
com uma Unica saida. Lembrando do capitulo anterior, onde foi comentado que o0 RBF também poder

ser usado para aproximar uma funcdo n&o linear, portanto, usaremos o RBF para aproximar a funcéo
nao linear do sinal c(t).

c®=g(ct-D)+ ¢ @3)
B ||c(t—1)— kj||2)

glet—1)= M we 27 (4.9)

Emaque g(.) é o RBF, { é o erro de aproximacao, e k é o centro.

c(t—1)

c(t—2)

o
@/@
'

c(t — d)

Figura 4.2. Rede RBF com d-entradas e uma saida.
A partir das Eq. (4.3) e Eq. (4.4) o sinal de entrada ja pode ser substituido pela funcdo de RBF. A Fig.
4.2, mostra o funcionamento do RBF, com varias entradas e uma Unica saida. Vamos mostrar sua ligacdo

com o filtro inverso. O y(t) chega no filtro inverso e a saida sera representada por u(t). Como o modelo
é autoregressivo, entdo a saida do filtro inverso pode ser escrita desta forma [27]:

u(t) = y() + KT (y(t — 1)) (4.5)

Se conseguimos obter perfeitamente a saida do filtro inverso, podemos dizer que é igual ao nosso sinal
de entrada que foi aproximada pela funcéo de base radial (RBF). Isso sera nossa hipotese, que diremos
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(u(t) = c(t)) e, baseando-se nisso, percebemos que sé temos uma incognita, que sio os coeficientes A.
A solucdo dos coeficientes do filtro inverso € feita sobre a regra do minimo quadrado.

min .5 () = min E[(u(®) - £ (u(t ~ 1)) ] )

Com as Eq. (4.3) e (4.4), aequagdo (4.7) muda, pois, a fungdo f(.) é aproximada pela rede neural RBF

min dsnsr (£) = min E[(u(®) - g(u(e — 1)) ] @
Emque g(u(t —1)) = 4(t), é a saida da RBF

Agora que temos a diferenca entre a saida do filtro inverso e a saida do RBF, podemos por meio de
gradiente decrescente achar os coeficientes do filtro inverso. Quando aplicamos o método do MNPE
(minimum nonlinear preditor error), teremos o seguinte [27]:

h(t+1) = h(t) - g—a%;,f;fg ) 4.8)
d¢rsrar () _ a
—Shay = 2@® — am)y(t - 1) (49)

Emaque, (u(t)— @(t)) = erro(e).

Essa técnica de achar os coeficientes h do filtro inverso é baseado na regra delta, também visto
nos capitulos anteriores. Este método trata-se da minimizagédo da regressdo do erro quadratico médio da
saida do filtro inverso u(t) com seus respetivos vetores de atrasos u(t — 1).

O segundo caso do algoritmo ILS RBF é quando u(t) estd corrompido com os ruidos e a
equacao (4.8) ndo sera mais adequada para recuperar o sinal de entrada c(t), mostra-se sua ineficiéncia
nos resultados. Neste caso, usaremos outra equacao que vem da técnica ILS-RBF-MNPE [28], onde
teremos:

r2(t)
1+ Vg (u(t—1)VEg(u(t—1))h(t)

DiLsrBF (fl) = E| ] (4.10)
Em que 7(t) = y(t) — RT(H)g(u(t — 1)),

_ ag . . ~
evVyg = a1’ derivada parcial da fun¢do RBF.

Se, ¥(t) = 1+ V,g(u(t — 1))Vig(u(t — 1))h(t), entdo a equacdo (4.10) fica:

~ 20t
®iLsRBF (h) =E [ngti] (4.11)

Faz-se a deriva primeira da fungdo do RBF, teremos:
(ute-1- kj)z)

V.9 = Z?”zl —wjut—1) — k]-)e(_ 202 (4.12)

Seguindo a mesma derivada feita na Eq. (4.8), a técnica do gradiente procura minimizar o erro do
quadratico medio. Neste caso o ILS-MNPE fica:

~ ~ d h
h(e+1) = A(t) — g%’g() (4.13)
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0pusrer (B) _ 5 r(®0g(u(t-1)¥ORO+r*(OVxg(u(t=1))Vig(u(t-1)R®
an(t) - w2(t)

Em que, (4.14)

4.3. IMPLEMENTACAO DO SISTEMA

A implementacéo foi dividida em duas partes. A primeira parte é um sistema sem ruido e segunda parte
um sistema com ruido no canal de comunicacao.

1°. Implementacdo do sistema sem ruido (LS RBF-MNPE):

Definir o sinal de entrada;

Descrever a saida do sistema em relag¢do ao sinal de entrada;

Calcular o sinal de saida y(t);

Com as amostras definidas em funcao do sinal de entrada, treinar o RBF e testa-lo também;
Descrever a saida do filtro inverso;

Aplicar os respectivos atrasos de u(t — d) no RBF para obter (t);

Calcular o erro (&) conforme a Eq. (4.7);

Atualizar os coeficientes do filtro inverso conforme a Eq. (4.8);

Repetir os itens 5 a 8 até que o erro convirja.

©WooNo Ok WN R

2°. Implementagdo do sistema com ruidos (ILS RBF-MNPE):

Definir o sinal de entrada;

Descrever a saida do sistema em relacdo ao sinal de entrada;

Calcular o sinal y(t);

Achar os centros dos neurénios e os pesos do RBF para usar na derivada;
Com as amostras definidas em funcdo do sinal de entrada, treinar o RBF e testa-lo também;
Descrever a saida do filtro inverso;

Aplicar os respectivos atrasos de u(t — d) no RBF para obter #(t);
Calcular a derivada primeira da funcdo RBF conforme a Eq. (4.12);
Calcular o erro (€) que chamamos de r(t) aqui;

10 Atualizar os coeficientes do filtro inverso conforme a Eq. (4.14);

11. Repetir os itens 6 a 11 até que o erro convirja.

©ONOU R WNE

4.4. FUNGCAO DE MAPA LOGISTICO

Um mapa logistico é uma fungdo matematica que associa um dado nimero x,, a um outro nimero
Xn41 através da equacdo (4.15). [29]

Xny1 = Axp(1—xp) (4.15)
Onde A é um pardmetro de controle.
O modelo de mapa logistico foi descrito pelo bi6logo Robert May em 1976 como um modelo
populacional para insetos, com x,, sendo o0 numero de individuos na enésima geracdo e A como uma

taxa de crescimento da populacdo. A equagido do mapa logistico é estudada por varios motivos e
por possuir muitas vantagens [29]:

I.  Ele é acessivel. Os estudantes de ensino médio podem estudar este modelo dispondo apenas de
uma calculadora de mao ou um pequeno computador.
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.  Ele é exemplar. E um simples exemplo que ilustra muitas nogdes fundamentais de dinamica
ndo-linear, apresentando equilibrio, periodicidade, caos, bifurcacao e fractais.

. Apresenta uma matematica cheia de vida e de riqueza. Muitos aspectos da equacdo logistica
ainda ndo sdo rigorosamente entendidas e sdo estudadas por alguns dos melhores matematicos.

IV.  Ele é relevante para a ciéncia. Previsdes derivadas do mapa logistico foram verificadas em
experimentos em fluidos com fraca turbuléncia, oscilacbes de reacBes quimicas, circuitos
elétricos ndo-lineares e uma variedade de outros sistemas.

Obtemos a série temporal {x,,n = 0,1,2,3, ...} do mapa logistica dado pela equacgdo 4.13 iterando
recursivamente o mapa a partir de um ponto inicial x,, condicéo inicial, que depende da escolha de um
valor para o pardmetro A, mantido fixo durante a iteracdo da série, mas que pode ser alterado para que
possamos obter outra série.

O grafico do mapa logistico é uma pardbola com concavidade voltada para baixo. O vértice desta
parébola esté diretamente ligado ao valor do pardmetro A. Para construir o mapa logistico € escolhido
um valor inicial qualquer x, € [0 1]; por este ponto traga-se uma reta perpendicular ao eixo x,, que cruza
a parabola; o ponto de encontro entre a reta e a parabola corresponde a uma valor x; no €ixo x,,4.
Encontrado este valor devemos passar uma reta horizontal exatamente por cima desse ponto e que
encontre a reta y = x que, por possuir propriedades simétricas, nos auxilia a encontrar exatamente o
mesmo valor x;, mas no eixo x,. [29].

O méaximo da parabola, mostrado na Figura 4.3 é encontrado fazendo-se a derivada da funcéo logistica,
onde obtemos:

y=X

v
x
3

Xo X1 l
2

Figura 4.3. Demonstra o funcionamento de um mapa logistico com diferentes valores [29].

Para encontrar o0 ponto x, que é maximo da parabola, devemos igualar a derivada da funcéo a zero.
Sabendo que, quando a derivada for zero, teremos 0 seu maximo ja que esta equagdo nos da uma
pardbola com concavidade voltada para baixo e, sendo assim, ela s6 terd um maximo. Isolando a
variavel, temos:

f(x)=A—2x (4.16)
1-2x=0 => x=1

s . 1
Agora que sabemos o valor de x, onde teremos 0 maximo da parabola, fazemos a f (E) da
equacao logistica e encontramos, finalmente, 0 maximo:
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Na subsecdo 4.4 fizemos um estudo do mapa logistico e falamos que suas carateristicas dependem
diretamente do valor de A. Nosso objetivo agora é introduzir a no¢édo do comportamento caético. Vamos
mostrar que tal comportamento cadtico aparece em sistemas nos quais conhecemos a equagdo que
descreve a sua evolucdo temporal.

No diagrama da Fig. 4.3 observamos gue o mapa logistico vai sofrendo uma serie de bifurcactes

e aproximadamente a partir de A = 3.6 é praticamente impossivel, apenas observando o gréfico,
distinguir que tipos de orbitas aparecem. No entanto, como veremos, essas Orbitas se tornam cadticas.
Vamos analisar duas propriedades importantes que caracterizam 0 comportamento cadtico,
aperiodicidade e sensibilidade as condicd@es iniciais.

Aperiodicidade: sabemos que numa érbita periddica, apds certa quantidade de iteracBes, um
determinado ponto da oOrbita volta ao ponto de partida, ou seja, a Orbita apresenta um padréo e
podemos fazer previs@es futuras sobre o modelo. No caso de aperiodicidade, temos um sistema
gue ndo atende nenhum ponto, nem a um ciclo periddico e também ndo diverge par o infinito.
As iteracdes do mapa ficam andando aleatoriamente dentro de um determinado intervalo. Essas
Orbitas sdo chamadas de drbitas caoticas, pois ndo apresentam nenhum tipo de padrdo ou
periodo. Em tais drbitas € muito dificil fazer precis@es futuras sobre o sistema devido a auséncia
de um comportamento padréo. [33].

Sensibilidade as condigdes iniciais: vimos anteriormente que para determinados valores do
pardmetro A1 o sistema pode passar de um regime estavel para um regime cadtico. Para
exemplificar uma das caracteristicas mais importantes do caos, a sensibilidade as condi¢des
iniciais vdo analisar a orbitas do mapa logistico com A = 4 para duas condic¢Oes iniciais
préximas. Podemos observar na Fig. 4.4, que duas condicOes iniciais, mesmo sendo bem
préximas, deram origem a duas 6rbitas diferentes ap6s 2500 amostras. Uma figura gerou o sinal
esperado, portanto outra gerou somente quatros pontos espalhados na superficie. Em sistemas
que ndo sdo cadticos duas condic¢des iniciais proximas geram Orbitas que continuam proximas.
Por outro lado, no regime caotico, uma pequena mudanga nas condi¢fes iniciais gera uma
grande diferenca nas Orbitas a longo prazo. Mesmo que houvesse uma forma de determinar o
comportamento de um sistema cadtico a partir de sua condicao inicial, isso seria impraticavel,
pois 0s instrumentos utilizados para fazer medi¢des sdo limitados, tornando impossivel
conhecermos com exatiddo o estado inicial de um sistema. Sendo assim, o desconhecimento do
estado inicial com precisdo acarreta na impossibilidade de fazermos previs@es futuras sobre o
sistema. Novamente recaimos sobre o problema o problema de prever sistemas cadticos. A
ideia de que pequenas causas geram grandes efeitos € uma maneira informal de enunciar a
sensibilidade nas condigdes iniciais, que € uma questao central quando se fala de caos. [10]

1 1

03 i 03 |

A=) A [ik=)

07 1 07
06 1 06
zos , Tos
04 1 04
03 1 03
02 1 02

a1 . 01

0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1 o7 0z 03 o4 05 s 07 08 09
of) clt

Figura 4.4. Dois mapas logisticos com valores iniciais proximos, mas com rea¢es bem diferentes

4.5.

PROBLEMAS E RESULTADOS
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Seja uma func¢do de mapa logistico cadtico com A= 4.
c®)=Ac(t—1DA—-c(t—-1)) (4.17)

O ponto inicial do mapa logistico foi 0.8. Nosso modelo AR € de dimensdo 2 com coeficientes
h = [0.195,—0.95]. O sinal ¢(t) foi gerado com 2500 amostras. Veja a Fig. (4.5).

o | T T T

+  fungdo mapa logistica

1
O 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
e(t-1)

Figura 4.5. Sinal de entrada, mapa logistico cadtico.

n] 1 1 1 1

A Fig. 4.5 mostra o sinal gerado pelo c(t), este é o sinal de entrada. Escolhemos um sinal representado
por mapa logistico cadtico para mostrar o funcionamento e a importancia de se usar as redes neurais
artificiais para resolver problema da equalizacdo cega. Ja na figura seguinte Fig. 4.6, mostra o sinal de
entrada no dominio do tempo, em que, o sinal é aperiédico. Nenhum ponto se repete em nenhuma
iteracdo, a cada ponto a funcdo apresenta caracteristicas diferentes.

1 T T T T T T T
Wap logistic

09

0ar

07r

0B

0ar

Armplitude

o4t .

03f b

0.2 A

0.1 B

D 1 1 1 1 1 1 1 1
500 &10 A20 B30 A40 ERD EBOD EYD 530 590 BOD
Amostras

Figura 4.6. Estimacdo do sinal de entrada no dominio do tempo.
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Figura 4.7. Erro quadratico médio estimado entre a saida do sistema inverso e a saida do preditor, RBF.

Na Fig. 4.7, mostra a evolucédo do erro quadratico médio do algoritmo LSRBF,

MapLogic
———LSRBF
1 - -

[IR:] R
oy
2z
Z 06
=
=
Py

0.4F

02k 1

1 1 1 1 1 1 1 1
1220 1230 1240 1250 1260 1270 1280 1290
Amaostras

Figura 4.8. Funcionamento do algoritmo LS RBF MNPE.

A Fig. 4.8, depois de aplicamos o algoritmo de LSRBF, como deve-se observar o sinal de entrada esta
representado pela cor azul, e o sinal aproximado pela cor vermelha. Um perfeito funcionamento do
sistema, o sinal vermelho segue ou faz uma perfeita superposi¢éo sobre a cor azul, que nos mostra
justamente o bom funcionamento do algoritmo e a grande importancia de se usar as redes neurais
artificiais. Depois da simulagéo, a saida do filtro inverso nos da esses coeficientes A = [0.195 0.95]
gue sdo iguais aos coeficientes do sistema.
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Figura 4.9 (c). Figuras demonstrativos do algoritmo LS-RBF-MNPE no meio ruidoso.
Observe-se as Fig. 4.9. (a, b, e ¢) o algoritmo LS-RBF funciona no meio ruidoso, mas nao apresentou

0s resultados esperados como na Fig. 4.8. Logo em seguindo, mostra a implementacédo o algoritmo ILS-
RBF.
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Figura 4.10 (b)
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Figura 4.10. (c). Figuras demonstrativos do algoritmo ILS RBF MNPE no meio ruidos.

Olhando as Fig. 4.10 (a, b e c¢) vé-se o funcionamento do algoritmo ILS-RBF no meio ruidoso. O sinal
da cor vermelha consegue acompanhar o sinal azul com uma pequena diferenca que se justifica pela
presenca dos ruidos. Para comparar os dois algoritmos no meio ruidoso, foi variado o SNR de 0 a 40, e
comparando os erros quadraticos médios.
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Figura (4.11). Comparacdo do MSE dos dois algoritmos LSRBF e ILSRBF

Deve — se observar na Fig. 4.11 o bom funcionamento do algoritmo ILSRBF no meio ruidoso. O
algoritmo tem uma melhor performance do que LSRBF. Os resultados dos algoritmos LSRBF e ILSRBF
foram obtidos em uma Unica iteragdo com 2500 amostras. O MSE foi calculado fazendo a diferenca
entre o sinal geral e o sinal calculado na saida do filtro inverso, depois foi feito a média das 2500
amostras, por fim convertido em decibel.

4.6. RESUMO.
Este capitulo tratou-se de equalizacdo cega, usando a rede neural artificial do tipo RBF como

preditor para identificar um sistema ndo-linear num ambiente sem ruido e com ruido. Usando a fungéo
de base radial para prever a saida do filtro inverso, é mostrado aqui que o sistema desconhecido pode
ser identificado minimizando o erro na saida do filtro inverso. Para mostrar que o sistema funciona, foi
implementado dois algoritmos LSRBF e ILSRBF cujos os resultados encontram-se nas Fig. 4.8 e Fig.

4.9.
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CAPITULO 5: CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

Este trabalho tratou da proposta de um equalizador cego utilizando uma rede neural do tipo RBF. A rede
RBF usou 20 neurdnios na camada escondida, com um MSE de 2.6507910~12. A rede RBF teve 2001
amostras para o treinamento e 499 para teste. A taxa de aprendizagem dos algoritmos LSRBF e ILSRBF
foi de 0,05.

O capitulo 1, tratou do histérico e criagdo das redes neurais artificiais. A ideia comegou a partir
das observagdes dos neurdnios biolégicos e do cérebro humano. A capacidade e a eficiéncia que um ser
humano tem de aprender as coisas simultaneamente, entdo isso levaram os primeiros pesquisadores para
criar os neurdnios artificiais, dai vem, as redes neurais artificias.

O capitulo 2, fala das estruturas e algoritmos de aprendizagem dos neurdnios artificiais,
principalmente do algoritmo de Backpropagation. As diferentes camadas de uma rede neural artificial
foram vistas, e os funcionamentos de cada uma. As funcgdes de ativacdo que sdo implementadas em cada
neurdnio e suas importancias. Mostra-se 0 uso da regra delta para atualizacdo dos pesos sinapticos.

O capitulo 3, na sua vez, fala da rede RBF que é um modelo de rede neural multicamadas,
portanto, com uma particularidade. Ela tem uma Unica camada escondida e aplica fungdes de ativacdes
diferentes. Uma para camada escondida que é a fungdo gaussiana e outra para a camada de saida, que é
uma combinacao linear. Por isso, diz-se, que a RBF transforma uma funcdo néo linear para uma funcgao
linear. As atualizacdes dos pesos respeitam a mesma regra delta, que é baseada na diferenca das saidas
desejada com a saida real.

O capitulo 4, por fim, trata da equalizacdo cega usando a rede neural artificial do tipo RBF para
identificar os coeficientes do filtro inverso. Usa-se um sinal de entrada to tipo mapa logistico, um sistema
caotico, aperiddico e sensivel nas condi¢Bes iniciais, justamente para mostrar o funcionamento dos
algoritmos LS-RBF-MNPE e ILS-RBF-MNPE. O equalizador identifica um sistema ndo linear,
minimizando o erro, entre a saida do filtro inverso e a saida do RBF. Com a regra delta, pode-se
recuperar o sinal, identificando os coeficientes do filtro inverso.

Como trabalhos futuros, pode-se verificar o desempenho do equalizador cego estudado em

problemas de detecgéo de radar, equalizacdo de sinais de voz e enlaces de comunicagéo para equalizagdo
do canal movel variante no tempo, substituindo o modelo logistico por outras fontes de informagé&o.
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