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Resumo— A predicao de €ries temporaisé€ uma atividade de
extrema importancia que encontra diversas aplicages no campo
do processamento de sinais. Geralmente, osétodos de predi@o
envolvem o relacionamento linear entre a amostra predita e &
amostras anteriores de uma sedgncia. Nem sempre, no entanto,
esse relacionamentcoé linear: diversos sinais reais, como, por
exemplo, a fala humana, exigem modelosao-lineares para que
a predicao seja feita de forma eficiente. Este artigo mostra uma
nova forma de realizar a predigio ndo-linear de amostras de um
sinal discreto. O método &€ baseado no algoritmo ISAT, origi-
nalmente desenvolvido para solucionar equdgs diferenciais em
processos quimicos. O artigo apresenta resultados de sitagdes
e compara@es com nétodos A conhecidos de predigo.

Palavras-Chave— Algoritmo ISAT, Predi¢ &o ndo linear, Proces-
samento de sinais.

Abstract— Prediction of time series is an activity of extreme
importance that finds numerous uses in signal processing. In
general, prediction techiniques stablish a linear relatioship
among the predicted sample and past samples in a discrete pig).
However, this is not always the case: many types of real-watl

signals, such as speech, are more efficiently modelled with a

nonlinear relation. In this paper, we present a hew method fo
nonlinear prediction of samples of a discrete signal. The ntaod
is based on the ISAT algorithm, which was originally developd
to solve differential equations of chemical reactions. Theaper
shows the results of simulations, and compare them with aledy
known methods.

Keywords— ISAT algorithm, Nonlinear prediction, Signal pro-
cessing.

I. INTRODUCAO

do sinal, ou seja

zln+1] = f(z[n],zln—-1],...;2[n— N +1])), (1)

em queN & a ordem da predi¢ao. Tipicamente, a predi¢ao
é feita de forma linear, ou seja, a amostra predita & obtida
através de uma combinacao linear das amostras conkecida
Um conhecido e bem estudado método de predi¢ao linear
€ realizado pela adequacgao dos coeficientes de um filtro de
topologia conhecida (por exemplo, um filtro FIR) através do
algoritmo LMS [7].

No entanto, ndo sdo incomuns 0s sinais em que o relaci-
onamento nao pode ser colocado facilmente na forma linear.
Os artigos citados anteriormente fornecem exemplos déssina
em que isso acontece. Esses trabalhos desenvolvem t&cnica
para a predicdo ndo-linear de amostras. A técnicasickas
utilizada na tarefa & através dos conhecidos filtros denKal
[7], que fornecem meios para o calculo de estimativas mesmo
na presenca de diversos tipos de ruido. No entanto, elges fi
podem ser sensiveis as estimativas iniciais das matdees
correlacdo envolvidas, e podem fornecer resultado$tidms
ou até mesmo divergir nesses casos.

Entre as técnicas nao-classicas, as mais utilizadasasa
redes neurais [3] e redes de fungbes de base radial [4],
ambas com modifica¢des para tornar a predicdo maisspreci
Particularmente, em [3], os autores sugerem uma rede neural
realimentada com bom desempenho. Redes neurais, no en-
tanto, ttm o conhecido problema do projeto da arquitetura
[8][9]: & necessario determinar a quantidade de neasdni

Um sinal discreto pode ser encarado como a realizagaorig camadas escondidas e um niimero de outros parametros
um processo naturalmente discreto ou proveniente da amesmo taxa de aprendizado e fator de esquecimento. A escolha

tragem de um sinal continuo [1][2]. Em qualquer situagio

inadequada desses parametros pode fazer com que a rede

amostras do sinal sdo uma sequéncia de medidas ao longo atinja um comportamento adequado. Alem disso, sistem
do tempo e descrevem a variacao de alguma grandeza.réaimentados correm sempre o risco de divergéncia.
aplicacdes de sinais discretos sao inUmeras, e em wpralqg Uma técnica alternativa que n&o exige a criagio de medel
uma delas, a predicao das amostras futuras da sequ&uiga parametricos & a tabulacido das relacdes entre aéveiri
ser uma informacao til, desde que possa ser feita deletroindependentes e dependentes. Esse tipo de estratégim rece
uma margem de erro aceitavel. Entre as aplicacdes d&hceda designacio “armazenar e recuperatoie and retrieve

de amostras, incluem-se a predi¢do de sinais de voz fiissi
cabticos [4], sinais de radar [5], cancelamento de ecaf@te
outros.

O ISAT (In-Situ Adaptive Tabulation[10][11] & um algo-
ritmo dessa natureza. Criado para aumentar a eficiéncia da
solucao de equacgdes diferenciais em reacdes gasmé na

O problema da predi¢ao pode ser colocado de forma sigerdade um método adaptativo para a tabulagio de valeres

ples. Sejac[n] um sinal discreto, em queé o indice temporal.

funcdes. Isso significa que pode ser usado para estabelece

A predicao consiste em encontrar uma estimativa adequadmapeamento descrito na Eqg. (1). Basicamente, consiste em
para a amostra futura[n 4 1] dadasN amostras anterioresum algoritmo que realiza aproximacdes lineares locaisiem
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trecho do dominio de definicdo da funcao, associadasia u
método para encontrar eficientemente o melhor mapeamento.
Adicionalmente, caso a aproximacao esteja alem de uma
margem de erro arbitraria, o algorimo permite o cresciment
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da tabulagcdo, de modo a manter a aproximagdo em niveis
adequados.

Como nao & um método paramétrico, o algoritmo ISAT N Fora da regi&o
encontra algumas vantagens em relacao aos métodosibasea N
por exemplo, em redes neurais. Entre essas vantagenspsitam s
a convergéncia garantida do mapeamento; e a flexibilidade e N ‘/“

\
N

mapear desde relacionamentos lineares até outros com alto

grau de complexibilidade. No entanto, como qualquer neétod a~

de tabulagao, o ISAT pode ser moderadamente exigente em N

seus requisitos de memoria, o que pode fazer com que sua AN

aplicacdo em sistemas em que esse recurso seja limitgdo se N

infactivel. Dentro da regido N
Este artigo descreve o algoritmo ISAT e sua utilizaca@ par N

a predicdo nao-linear de amostras de uma sequéncitesTes

foram feitos com sinais de voz, mas a técnica &€ genérica

o suficiente para que seja aplicada em outros processos em o N _ _

. .y . ig. 1. Determinagao da regiao em que o vetor |nspecm)rmjencontra,

gue o mapeamento do relacionamento entre variaveis Uas dimensdes.

necessario. Este artigo se organiza da seguinte form&aa se

Il descreve o algoritmo ISAT e como utiliza-lo para a prégdic

de amostras; a secao Il descreve os experimentos réadizarelacionamento de muitos—para—muitos seja possivelgjau s

e seus resultados, comparando-0s com as técnicas mais usua t

de predicao néo—linear;pa sec3o IV estabelece as usbes e ) =[ h(x) L) - fu) ] (3)

o direcionamento para pesquisas futuras. Apesar da aproximacao em cada regidao ser realizada de
forma linear, a divisao do dominio em diversas regidoas co
Il. O ALGORITMO ISAT aproximacdes diferentes da o carater nao-linear dtodu.

. . . o, Para determinar em que regiao da tabulacdo o vetor ins-
gglgorlltn;o ISA-I; 0 Sm: Adaptwg 'I;abglattlfj)ne_ um Eecionado se encontra, o algoritmo as organiza em uma
metodo relativamente recente no conjunto de tecnicad-cagy, e hingria [12], na qual os nbs sdo decisdes sobre a

zes de aprender o mapeamento entre diversas variévas.d%cgigao do vetor no dominio mapeado, e as folhas contem

ad aproximacdes. A aplicacao de uma arvore binaria-é

aumentgr a %f'c'encla ga solugao de }eq_uac;oeDs d;j;mencferessante pois reduz significativamente a complexidade da
assocladas a descricdo de processos quimICos. Dalarézsa |, ., gy, 6 g profundidade da arvore, entao a busca sera

das equacdes solucionadas, métodos de aproxmagfmrpoterminada, no pior caso, apbss, I operacdes. Embora esse

apresentar garjho d? ate 3.0.rderls de m_agnltude [10], Uma ¥itfce nao seja significativo para pequenas partigiesa-se
gue as equacdes diferenciais nao precisam ser soluziona,

 nadas. P ih do d Si Rificativo guando a arvore atinge grande magnitude. Em u
apenas aproximadas. Pequenos melhoramentos de desempg NBma regiao & delimitada por um hiperplano definido por

foram apresentados em [11]. um vetor unitario ortogonak e um pontca a ele pertencente.

A!gorltmos d-e tabulagao em geral, € o algoritmo ISAI €18 ponto investigado estara dentro da regiao definida pelo
particular, realizam uma troca comum quando a ef'c'encﬂ?perplano se [14];

computacional esta em jogo: permitem o0 aumento do consumo
de memoria para que a quantidade de calculos diminua. Esse (x—a)-n <0, (4)

tipo de técnica constroi uma tabela ou estrutura de dagigs e ,
P em quex-n & 0 produto escalar entre 0s vetorese n.

valente que permite a consulta rapida a valores ja calosla . . . e ..
que p P ! 0 O, algoritmo percorre a arvore a partir do primeiro n6 até

Se aproximagdes sao permitidas, dentro de uma margem ! . -
P Goe P ) . | marg eﬂgontrar uma folha, que contera uma aproximacao liear
erro, a tabulacdo entdao associa uma aproximacao adaqu:

m intervalo n | & valida. Se um FOXIMAcS ':ﬁ ura 1 ilustra o conceito para duas dimensoes

au ervalo na qual € valida. S€ Uma a aproximacao Naq .., 4proximagao linear pafix) & dada por

for possivel, entdo o método deve permitir o crescimelato A

tabela. Um bom algoritmo dessa natureza permite que iSso f(x) =f(x;) + A(x — x;), (5)

seja feito de maneira rapida dentro de uma margem de erro i . -

o . em quex; € o centro da regiao do dominio em que se encontra
arbitrariamente estabelecida. 0 vetor inspecionaddE direto reconhecer que a Eq. (5) € a
O ISAT divide o dominio de definicao da fungdo a ser, P 9 9.

. - . .~ série de Taylor até a primeira ordem para uma funca |
mapeada em diversos subdominios, nos quais a aproxdma y P P caoqes

a . :
é feita de maneira linear. Seféx) a fungao sob inves;tiga(;é\o,ge cor_1$|derarmos a matu como o gra,d|ente da funcaex),
- N ou seja cada elementg; da matrizA & dado por
e f(x) sua estimativa sobre um vetgy sendo
Ofi
x:[zl To ... IN ]t (2) aij:a_xj- (6)

o vetor das variaveis independentesx’eé a transposta da As componentes da matrix podem ser encontradas direta-
matriz x. A funcao f(x) & definida de tal forma que ummente por inspecao, quando a relacao estéa dispoiNuetaso
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da predicao, no entanto, a relagdo ndo & conhecidtmo,
A precisa ser estimada, o que pode ser feito através de um
método adequado, usando os proprios dados disponigeis d
sequéncia [13].

A gqualidade da aproximacao & medida pelo erro:

e=|f(x) — Ex)ll, ()

A matriz de linearizacao tem propriedades que permitem
determinar em que regido essa aproximacao é validauCa
lando o erro cometido na aproximacao, substituindo-se.a E
(5) na Eq. (7), e tomando-se o quadrado do resultado, obtemos
0 erro quadratico da aproximacao, dado por

2 = [[£(x) — £(xi) — Alx = x,)||*.

A regido delimitada por essa equacao é

8
é de dificil agalo,

Fig. 2.

Elipsoide de precisao, dentro do qual se garanteeeigdio da

mas & possivel obter um limite conservador adequado, zp&ximacao linear.

considerarmos que a aproximacao & constante, ouf$ej)a_

f(x;) na i-ésima regiao. Essa hipotese & adequada porque

a aproximagao por uma constante acarretara em erros dg)
maior magnitude que a aproximacao linear. Portanto, se um

ponto & encontrado dentro da regido de precisao indicada

por uma aproximacao constante, ele também estara i&oreg

de precisdao de uma aproximacao linear. Nesse caso, 0 erro
cometido & dado por

€ = JAx-x)|’
AxtATAAX,

3)
)

em queAx = x — x;. Se 0 erro maximo tolerado for dado
por ¢;, entdo 0 que se deseja & que

Ax'ATAAx/e2 < 1. (10)

A matriz A*A pode ser decomposta em seus autovalores e
autovetores [14], resultando em

A'A = Q'AQ, (12)

em queQ & a matriz cujas colunas sao 0s autovetordés & 4)
a matriz diagonal em que os elementos na diagonal principal
sdo os autovalores; da matrizA!A. Substituindo (11) em

(10), obtemos
A QAQ

€

Essa equacao representa um hiperelipsoide no dominio de
definicdo das variaveis independentes. A Eq. (12) reptas
a regiao do dominio em que a aproximacao € valida. Essa
regiao & chamada elipsoide de precisao, e & ilustradduas
dimensdes na figura 2.

Tendo disponiveis os métodos para a aproximac¢ao em u
determinada regido e um critério para checar a adeqdadéi

Ax < 1.

(12)

dessa aproximagao, o algoritmo ISAT pode ser resumido na x = [ z[n] [n —1]

sequéncia de passos abaixo:

1) Inicializa-se a arvore binaria contendo apenas uma
aproximacao, dada por um ponto inspecionado arbitra-

Dado um vetorx e uma resposta desejada para esse
vetor f(x), determina-se a qual regido o vetor pertence.
A decisao € feita seguindo o ramo que indica que o vetor
esta dentro da regiao caso a Eq. (4) seja satisfeita, e 0
ramo alternativo caso contrario, até que uma folha da
arvore binaria seja encontrada.

Caso o vetor esteja dentro do elipsoide de precisao
da regiao encontrada, retorna-se a aproxima¢ao. Caso
contrario, verifica-se se a aproximagao satisfaz a pre-
cisdo desejada. Em caso positivo, o elipsoide de precisao
da regidao é atualizado. Isso & feito manipulando-se
os autovetores enQ e autovalores emA para que

o elispoide inclua o ponto inspecionado. A figura 3
ilustra o processo. O autovetor associado ao menor semi-
eixo deve ter sua direcao modificada, e o autovalor
correspondente deve ter sua magnitude alterada. Note-se
gue a matriz gradientd nao deve ser modificada.

Caso a precisao nao seja atendida, a regidao €& par-
ticionada para que uma folha contendo uma nova
aproximacdo seja adicionada a arvore. Isso & feito
determinando-se o hiperplano ortogonal ao vetor que une
0 centro da regido ao ponto inspecionado, passando pelo
ponto que divide a distancia em duas partes iguais. A
folha criada deve conter os dados necessarios para que
as aproximacdes sejam calculadas, ou seja, 0 centeo
matriz gradienteA e sua decomposicao em autovalores
e autovetores.

O uso do algoritmo ISAT na predicdo de amostras se faz
com poucas adaptagdes. A funcao a ser estimada é admela
IL—_Tlf (1), portanto,

zn-N+1]" (@13)

f(x) = z[n +1]. (14)

riamente. Ou seja, a arvore inicial consiste em apenasé importante notar que o algoritmo & executam®eling
uma folha. Para essa folha armazena-se o centr@ ou seja, as estruturas de dados sao atualizadas conforme
matriz gradienteA correspondente e a decomposi¢caos resultados se fazem necessarios. Quando a aproximaca

em autovalores e autovetores da Eqg. (11).

nao & adequada o suficiente, o algoritmo apenas retorna o
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2[n], Kalman

Fig. 3. Crescimento do elipsoide de precisao, incluindonavo ponto. 02

=0,1
o
=

0.0

valor desejado. Isso faz com que as primeiras aproxinsaci ,?,1, } } } } |
contenham poucos erros, como se verificara na proxingose( @

Em um problema de predicdo, no entanto, o valor desejado _ T ’ ’ ’ ’ 1
funcdo n&o esta, por definicao, disponivel quandiyoramo o
é executado. Portanto, uma fase de treinamento & neieess -
para que as primeiras aproximacdes sejam calculadasofami ° 02k e e i i 4

isso represente um processamento adicional, esse & um p @
comum em algoritmos que realizam aproximacoes.

z[n], €

0,01

0.0

i

[1l. EXPERIMENTOS ESIMULAG OES Fig. 4. Resultado da aplicac&o do algoritmo de predigdoum sinal de
' voz. Em (a), o sinal original; em (b) o resultado com a aphcade filtro de

Esta secao apresenta o resultado de simulacdes dggmwedialman; em (c) o resultado da aplicag&o de redes neuraigdo algoritmo
nao-linear usando o algoritmo ISAT. Comparamos 0s restiff’ come: = 0,1 e em (€) o ISAT com; = 0,01.
tados com os obtidos pelo uso dos filtros de Kalman, e do
algoritmo descrito em [3]. Os resultados sdo apresentados
forma de graficos mostrando o resultado da predicéo eoo err A figura 5 mostra os sinais de erro obtidos. O sinal original
cometido. O erro quadratico médio e, no caso do algoritr@0 € mostrado. O grafico em (a) representa o erro cometido
ISAT, a ocupacio em memoria, sao registrados como rasdi@elo filtro de Kalman; em (b), o erro cometido com o uso das
do desempenho. Em todos os resultados de prediciio, o siRfES neurais segundo o algoritmo descrito em [3]; em (c) o
original & mostrado em linha tracejada, e o sinal predito €0 Pelo algoritmo ISAT com ordem de predicdd = 4 e
linha cheia. margem de erre; = 0, 1; e, por fim, em (d), o algoritmo ISAT
Realizou-se a predicio de um sinal de voz de um locug®m ordem de predica®’ = 4 e margem de erre; = 0, 01.
masculino pronunciando a silabiai” , amostrado a 8 kHz. Em todos os gréaficos, o eixo horizontal representa o tempo
O sinal original ocupa 0,3 s, totalizando 2400 amostrasa P&liscreto.
tornar os graficos mais legiveis, sdo mostradas aquicape A figura 4(b) mostra o resultado obtido pelo filtro de
primeiras 500 amostras do resultado final. As amostras for&alman, e a figura 5(a) o erro cometido. O erro quadratico
normalizadas para situarem-se no intervalo entde5 e 0,5. mMédio obtido através desse método de predicao foi deace
Como a codificagao foi feita em Igits, & possivel determinarde -22,9 dB. A figura 4(c) mostra o resultado da predicao
o tamanho do dominio. S& & a ordem da predicio, esegundo o algoritmo descrito em [3]. Para essa simulago,
cada variavel independente pode assumir 256 valoreap erparametros utilizados foram conforme sugeridos no mesmo
o dominio sera composto d&&6” valores. artigo. O erro cometido na predicdo & mostrado na figura
A figura 4 mostra o resultado da aplicacao dos algoritmdgb). O erro quadratico médio obtido através desse daeto
Em (a), o grafico representa as 500 primeiras amostras do s predicao foi de cerca de -23,7 dB.
original; em (b), as respectivas amostras preditas pelo @ik O gréfico na figura 4(d) mostra o resultado do processa-
Kalman; em (c), as amostras preditas pelo método descritento do sinal utilizando o algoritmo ISAT, com ordem de
em [3]; em (d), o resultado obtido pelo algoritmo ISAT conpredicdo N = 4 e margem de erre; = 0,1. E possivel
ordem de predicad’ = 4 e margem de erre; =0, 1; e, por notar que a predicdo nao é especialmente eficiente quand
fim, em (e), o algoritmo ISAT com ordem de predigdio= 4 treinamento & completado, ou seja, ap0s as primeirasteanos
e margem de erre; = 0,01. Em todos os graficos, o eixoserem apresentadas. A analise desse resultado revelasgue i

horizontal representa o tempo discreto. acontece porque a margem de erro & excessivamente alta,
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Fig. 5. Erros cometidos nas predi¢cdes de um sinal de voz(&no erro
cometido pelo filtro de Kalman; em (b), redes neurais; emqdBSAT com
et = 0,1; e em (d), o ISAT come; = 0,01.

Ihor desde que adotada uma margem de erro baixa o su-
ficiente. Como o algoritmo ISAT permite a especificacao
desse parametro, € facil escolher o desempenho necessa
Algoritmos baseados em redes neurais, por sua vez, exigem a
manipulacdo do modelo, e nao existe uma relacao darera
o desempenho obtido e a arquitetura da rede utilizada.
Note-se, no entanto, que o ganho em precisdo aparece
ao custo de maior ocupacdo em memoria. Ainda que a
execucao do algoritmo seja rapida, requisitos de miamor
podem tornar proibitiva a implementacao quando essagecu
é limitado. Apesar disso, a velocidade de execucaceé adtis
as operacdes sao poucas e rapidas. Portanto, ISAT geamos
uma alternativa para situacdes em que o mapeamento deve se
realizado rapidamente e com alto grau de precisao.

IV. CONCLUSOES

Este artigo descreveu o algoritmo ISAIh (Situ Adaptive
Tabulatior) e 0 seu uso na predicdo nao-linear de amostras.
Esse algoritmo fornece um método para o rapido armazena-
mento, recuperagao e aproximacao de funcdes de umerml
arbitrario de variaveis dependentes. A aproximacdmear
e realizada localmente, obedecendo uma margem de erro
arbitraria.

A aplicacao do algoritmo a tarefa da predicao de sinais
nao-lineares, atividade comum em diversos campos do pro-
cessamento de sinais, foi testada contra um sinal de voz.
Notou-se que a predicdo obteve bons resultados, com erro
guadratico médio de baixo valor. Na compara¢ao comooutr
algoritmo tradicionalmente utilizado para a mesma tarefa,

20% da amplitude méaxima, o que faz com que aproximacd&AT mostrou resultados superiores.
inadequadas sejam utilizadas. A figura 5(c) mostra o erroApesar da aplicagdo restrita desse artigo, o ISAT & um
cometido a cada amostra. O erro quadratico médio ficou efgoritmo genérico de mapeamento. Pode ser aplicado em

torno de -21,9 dB. A arvore resultante apresentou um tatal

dualquer tarefa que exija o aprendizado de um relacionament

2143 folhas e nobs. Ainda que o tamanho final da arvore par@gialquer entre diversas variaveis, seja esse relacianartie
excessivo para uma sequéncia de apenas 2400 amostragak ou ndo. Investigacdes futuras das aplicacdefgdadtano
preciso lembrar que esse numero inclui tanto nds coma$olhem telecomunica¢bes em geral, e processamento de sinais e
nao representando 2143 regides de aproximagao, mastam tespecifico estdo planejadas.

de aproximacdes e hiperplanos de decisao.

Para comprovar que o algoritmo pode alcancar a meta REFERENCIAS
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