XXVII SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES — SBr2009, DE 29 DE S

ETEMBRO A 02 DE OUTUBRO DE 20B&UMENAU , SC

Analise do Emprego de Ferramentas de
Computacao Natural no Problema de Separacéao
de Misturas com Nao-Linearidade Posterior

Filipe O. Pereir', Everton Z. Nadal

Resumo—Neste trabalho, investiga-se a aplicacdo de duas
técnicas de otimizacdo bio-inspiradas um algoritm
imunologico e um método de enxame de particulas 6 aroblema
de separacéo de misturas com ndo-linearidade poster (PNL, de
post-nonlinear mixtures). As técnicas sao analisadas em dois
cenarios distintos e os resultados obtidos atestaarsua robustez e
a sua eficiéncia no contexto do problema em questao
Consideramos que o estudo apresentado também se este de
interesse como uma avaliagdo do potencial de ferrantas bio-
inspiradas em dominios de processamento marcados lge
existéncia de nédo-linearidades e pelo uso de criigs baseados na
teoria de informacgao.

Palavras-chave—Separacdo Cega de Fontes, Misturas com
Nao-Linearidade Posterior, Computacéo Bio-Inspirada

Abstract— In this work, we investigate the application of wo
bio-inspired optimization techniques — an artificid immune
system and a particle swarm method — to the problerof source
separation under post-nonlinear (PNL) mixture modes. The
techniqgues are analyzed in two distinct scenarios nd the
obtained results attest their robustness and theiefficiency in the
context of the focused problem. We consider that th presented
study is also relevant as an assessment of the putal of bio-
inspired search tools in signal processing domairsharacterized
by the existence of nonlinearities and the use ohformation-
theoretic criteria.

Index Terms— Blind Source Separation, Post-Nonlinear
Mixtures, Bio-Inspired Computing.

I. INTRODUGAO

O problema de Separacdo Cega de Fontes (Blind &ou
Separation — BSS) se associa a idéia de recup®raomjunto
de sinais - denominados fontes - a partir de obgées que
sdo misturas desconhecidas deles. Até o fim daailtiécada,
a maioria das técnicas propostas havia sido dekédagara
resolver o problema de BSS no contexto de mistimeares e
instantaneas. Porém, em alguns cenarios praticastetesse
[1], como uma conseqiéncia, por exemplo, de cert
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caracteristicas de sensores e amplificadores, érdede
importancia lidar com modelos de mistura ndo-lissafendo
isso em vista, tornou-se como objeto de estudmbl@ma de
BSS nao-linear, e, desse esforco, emergiu 0 matetistura
com ndao-linearidade posterigodst-nonlinear— PNL) [2], o
gual é particularmente atraente por permitir, reb@m que as
fontes sdo estatisticamente independentes, a supemcao
por meio de metodologias de Andlise por Componentes
Independentedridependent Component Analysi$CA).

Uma forma bastante direta de aplicar a no¢do de &CA
problemas de BSS é lancar mdo de um critério basead
informac&@o mutua entre as estimativas das fonteq3F, uma
estratégia desse tipo foi usada, em contraste calpo@agem
original de Taleb e Jutten [2], tendo por base omtodologia
de otimizacdo baseada num algoritmo bio-inspiradam-
sistema imunolégico artificial denominado opt-aiNgt Em
relacdo a metodologias mais classicas, a estratdgia
computacao natural apresentava vantagens intetessaomo
1) o emprego exclusivo de informagdo de ordem gelwe a
funcéo custo estabelecida — evitando a necesséadalcular
derivadas da fungéo, que pode néo se prestar tatiéna tais
céalculos, uma vez que podem estar envolvidas estmsa
genéricas de densidades de probabilidade — e 8aiagde nédo
garantirem convergéncia global, estes métodos possuima
significativa capacidade de exploracdo do espachbudea,
tornando menor a probabilidade de convergéncia para
minimos locais ruins em relag@o as técnicas baseath
gradiente.

Tendo em mente as vantagens mencionadas antertesmen
propomos, neste trabalho, a realizacdo de umasarddi duas
ferramentas de otimizacdo baseadas na computagdaina
um algoritmo imunolégico e um método de enxame de
[)%rticulas — ao problema de separacdo de mistitas\Asto
que os resultados apresentados em [3] foram prorass
utilizaremos estas técnicas que tendem a levar a menor
complexidade computacional, com o intuito de obter
resultados semelhantes como em [3] e assim busssrem
analisar o desempenho desses métodos a luz deasé&amo
taxa de convergéncia global em mudltiplas realizacée
9demais, teceremos elementos de comparagdo com a
metodologia adotada em [3]. Com isso, pretenderoovdr
um quadro mais claro da aplicabilidade de métodias b
inspirados a tarefas de fronteira em processanaelatptativo.

Este trabalho esta estruturado da seguinte formaegéo
Il, sdo expostos os fundamentos do problema der&gpa
Cega de Fontes com misturas PNL; na Secao llluttisse a
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aplicacdo de uma metodologia baseada em informa¢dioa critério que permita quantificar o grau de indef@gia entre
e estatisticas de ordem, o que leva a formulacgmacidigma as safdas do separador e de um método de parampétridas
de separagdo que serve de base a nosso esforgecitalV, funcges ndo-lineares do separador. Um ponto impteréaque

discutem-se os algoritmos de otimizacdo escolhielogyanto essa parametrizacdo ndo deve permitir que funcdes n
a secgdo V é devotada a apresentacéo e andlissultades e a

a > O (B ek ok Ty wlk
secdo VI as conclusdes. (B (k) (70 () (50 ] (k)
A : : W
X O sn(k) en(k) —— &Nk} ——— yn(k)
Il. SEPARAGCAO DEMISTURAS CQMNAO LINEARIDADE v(k) m( ) enik) (0 k)
POSTERIOR ATRAVES DHCA ™ o ) o )
5 A H ~ L' "
Na formulagéo classica de um problema de separdedo Mistura PNL Sistema separador
fontes via andlise de componentes independentes),(IC Fig.1. Sistema com Né&o-Linearidade Posterior

procura-se estimar, de modo nao-supervisionadaamunto

de sinais de interesse, supostos mutuamente indeptes e Mmonotonicas sejam obtidas, poIS 1S50 pode dl_StO_lEef

ndo-gaussianos, a partir de versdes misturadasndssos. conteldo de informacgdo do qual inevitavelmente itereo

Seja s(t):[sl(t),...,s,\, (t)]TO vetor de sinais das fontes eescolhldo dependera. Neste trabalh_o, segum~do adpiegla
proposta em [3], adotaremos a informagdo mutua como

x(t):[xl(t), s Xy (t)]T o0 vetor de misturas (consideramos uneritério fundamental e uma parametrizagéo polinbro@n
numero igual de misturas e fontes). Caso se lide misturas festricdo de monotonicidade para as fungbes densast

instantaneas e lineares — 0 caso mais usual natlita [1] -, SePparador. Nessa abordagem, um ponto crucial selaid
matematicamente, as misturas sdo combinacéesdmetms estrutura da funcdo custo baseada na informacamamdit
fontes e podem ser representadas na forma matricial tratemos, pois, desse assunto em mais detalhe.

X(t) = As(t) @ m A FUNCAO CUSTOBASEADA NA INFORMACAOMUTUAE O

. . PROBLEMA DE OTIMIZAGAO DELA DECORRENTE
onde A denota a matriz de mistura. Neste caso, uma

possibilidade natural é realizar a separacio niighipdo o~ Para obter o sistema separador no ambito de uniepnab

vetor de mistura por uma matriz de separalEo de misturas PNL, podemos, como visto na secdo ianter
recorrer a ICA. E necessario, portanto, uma furegto para
y(t):Wx(t) (2) quantificar o grau de dependéncia estatistica ewnise

L . » componentes do vetor de saiga (omitiremos o indice
A aplicacdo de ICA ao problema de separacdo sepadiada  temporal para simplificar a notagéo). Uma grandsstatistica

idéia de escolheW de modo que os elementosy{§) sejam  ipteressante, nesse caso, é a informacio mutiaiddetomo:
estatisticamente independentes [1]. Nos casos eel @u

inversdo do modelo de mistura € possivel, isso lava I(y):ZiH(yi)—H(y) (5)
recuperacdo das fontes a menos de ambiglidades de
permutacio e fator de escala [5]. onde H(y) representa a entropia diferencial conjuntayde

Uma extensdo para o caso ndo-linear que permiteH&y) @ entropia diferencial de cada um dos elemenéog. d
manutenc&o desse arcabougo tedrico é baseadararuigito Considerando a estrutura de separacdo mostradagnd.,F
de nao-linearidades inversiveis posteriores a maistvear [2]. Pode-se expressar a informacdo mltua das saidas do
Esse modelo, mostrado na Fig. 1, recebe o nomendelmde separador, considerando que as fungpes sdo inversiveis,

mistura com nao-linearidade posterior (PNL).da seguinte forma:
Matematicamente, o processo de mistura é dado por: .
1(y)= X, H(y) - H (- logidetw| - E{log [ ] [ai ()} )

x(t) = f(As(t)) (3)
onde ¢'i(.) denota a primeira derivada da i-ésima néo-
ondef (J=[f,(01 ..., fy ()" s&o as n&o-linearidades inversiveiginearidade g(.) do sistema separador. Analisando (6),
e sem memoria associadas as diversas saidas desgmoge Percebe-se que, para minimizar a informagado mateer-se-

mistura linear. A matriA também deve ser inversivel pard@ estimar, a rigor, todas as entrogiy;) e H(x). A entropia
que a separagio seja viavel. conjunta das misturabl(x) ndo depende, no entanto, dos

parametros do sistema separador, 0 que torna eSS 0
seu calculo do ponto de vista de otimizacdo eslweaaina.
y(t) = wag(x(t)) (4) Com isso, resta apenas resolver o problema fundamée
estimacao da entropia de cada um dos elementpsadeseja,
onde g(=[g,(....gn (0" s&o funcBes ndo-lineares quedas entropias marginaisi(y), para que se disponha dos
devem ser corretamente ajustadas para “anulareitoefde  2licérces de um arcabouco eficiente de separacawisieras
f(.), ou seja, fazer com que a cascata de fungddse fi(.), PNL via lCA' N_este trabalhq, a estimagao das_erasop
parai = 1 N sempre seja uma funcéo linear marginais foi realizada por meio de uma metodolbgiseada
De poégé' desses modelos, o processo de éepa H02p em estatisticas de ordem [6], que sera descriéguirs
depender de dois aspectos fundamentais: a escelhamd

Um candidato natural a sistema separador nesse&caso
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A. Estimacao de Entropia Utilizando Estatisticas del€mn B. Uma Visao do Problema de Otimizacdo Resultante

A metodologia de estimacdo de entropia baseada emD arcabouco conceitual estabelecido se baseiaéia db
estatisticas de ordelf] apresenta um grau significativo deaplicar ICA ao problema de separacédo de misturdstBhto
robustez e uma complexidade computacional tipicéenerpor base uma funcdo custo de informacdo mutua. Tal
menor que a associada a métodos baseados na @ésticac¢ arcabouco, como discutido anteriormente, é, de uma
densidades de probabilidade. Tal metodologia telm ssada perspectiva ideal, adequado ao problema em quebido.
com sucesso tanto para separacdo de misturasengaanto entanto, para que a eficiéncia ideal se reflita ragequado
de nédo-lineares. desempenho do sistema separador em aplicacdesapraf

Considere um conjunto de variaveis aleatorig¥ ¥ ..., Y. preciso resolver adequadamente o problema de efjdnzda
A cada realizacay, Y», ..., yr deste conjunto, o valon=max estimativa da informac¢éo mutua relativamente aodnpetros
y; também representara a realizacdo de uma varibeatbea, do separador. Supondo que o estimador baseado em
que representaremos porr¥. De maneira equivalente, estatisticas de ordem esteja fornecendo valoresspsepara
poderiamos considerar o valor minimo em cada @iz, 0 as entropias marginais, restardo dois problemadafuantais
que por sua vez representa a realizacdo de uma\ariavel a serem convenientemente abordados:
aleatéria. Generalizando este conceito, chegamosma
conjunto de variaveis aleat6rias ordenadagy ¥ Yin <...<
Y 1, onde Y. corresponde &ésimaestatistica de ordene
representa a variavel aleatdria associada-é&imo menor

valor das realizacdes de,¥s, ..., Yr. ~2) Tendo em vista que a fungdo custo se baseia numa
Note que o conceito de estatistica de ordem tamp@e metodologia de estimacdo de estatisticas de orttemg-se

ser definido para uma unica variavel aleatoria.fle, cada complicado manipulé-la diretamente para obter mfmdes
realiza(;éo de um COﬂjUntO dE variaveis aleatérias com como derivadas com respeito a parémetros livres.

distribuicdes de probabilidade idénticas pode #ta\comor o ]
realizagbes independentes de uma Gnica varidval¢sie. O Esses problemas fundamentais indicam que métodos
interesse em se empregar o conceito de estatigtiosdem na alternativos as abordagens classicas de otimizag@dinear
estimacdo da entropia reside em sua ligacdo comngad S80 opgdes interessantes para o problema de s@patac

1) A funcéo custo resultante devera ter um caratétimodal
pronunciado, ou seja, existe a perspectiva condeetpue haja
6timos locais [2][3].

quantil de uma variavel aleatorig @, dada por: misturas PNL. Neste trabalho, adotaremos dois ialyos
bio-inspirados de estrutura relativamente simplesna

_ t _ alternativas que sdo capazes de realizar otimizagio

E{Y(‘:T)}_QY(T +1) t=L..T (7) grande potencial de busca global a partir, excimsiante, do

) y I conhecimento de valores da fungdo custo: um afgorit
Por sua vez, a entropla de uma variavel aleat@ike [ser imunok")gico e um a|goritm0 de enxame de particutﬂm

definida em termos da funcao quantil, e expressa po serdo descritos na proxima secdo. Nesse sentittabalho
1 corresponde a uma extensado do esfor¢o reportadi@leno

H(Y) - J|09Q' (u)du (8) sentido de buscar abordagens menos complexas ealifear

o Y uma andlise mais solida em termos de robustez eosqu

refere a convergéncia para solu¢des sub-Gtimas.
onde Q' denota a derivada da funcdo quantil. Empregando

uma aproximagao numerica para se calcular a iritegra(8) IV. COMPUTAGCAONATURAL E OTIMIZACAO : SISTEMAS
obtemos IMUNOLOGICOSARTIFICIAIS E INTELIGENCIA DE ENXAME

L
u )—Qulu_) [y —u,_ L oo .

H(Y):Zlog{QY( ') QY( ! 1)} A1 9 Técnicas de otimizagdo baseadas em computacdocalnatur

- U — U u_-u A - ;

1=2 (e (e tém se mostrado eficientes em termos de capaciatesca
obal em problemas de dificil ou impossivel tratato por
etodologias classicas de otimizacdo né&o-linear INgste
trabalho, optamos por dois algoritmos com inspieacd
diferentes: um sistema imunoldgico artificial (S|&ue pode

. . ser visto como uma extensao do algoritmo CLONAL
No caso em que ha apenas uma realizagdoaheostras da g Bna

. L : ~ z . sentido de lidar com codificagdo real, e uma impgletacao
variavel aleatéria Y, a estimacédo da funcdo quaade Ser 4o uma técnica de enxame de particytasticle swarn [9],

feita, de maneira apro,xir_nada, com base na reabzagaue tem por fundamento a nogéo de organizagaoivanled
correspondente das estatisticas de ordem, ou seja conhecimento. O primeiro se baseia em principiestias e
t ] modelos dos sistemas imunolégicos naturais, embora

T+1

onde u, ..u. & um conjunto de nlmeros crescentes rﬁ:
intervalo [0,1]. Portanto, empregando as estatistoe ordem
podemos obter informacéo sobre a funcdo quantl, por sua
vez, pode ser utilizada para calcular a entré{f.

t=1..,T (10) estruturalmente apresente pontos de contato calunfentas
mais classicas como algoritmos genéticos e estaatég

Para valores da funcdio quanti que ndo pertencem @@lutivas, enquanto o segundo método baseia-se na
conjuntot/(T+1), é possivel realizar uma interpolagéo lineagimulacdo do comportamento social. Ambos os métsédos

gerando um estimador de entropia simples e eficaz. estruturalmente mais simples que a rede imunol@iicial
empregada num contexto similar em [3], o que ctuistim

Yer) = QY(
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passo no sentido de buscar bases para um efetagsuma sempre valores positivos. Deste moditnesspode
compromisso  entre desempenho e  complexidader definido no seguinte modo:

computacional no que se refere ao problema de agjmaide
misturas PNL.

1 . (1)

Zi H(y; )-log|detw|- E{Iog I_li ‘g{ (x j}

O denominador desta expressdo vem de (6), porém, €
Sistemas Imunoloégicos Artificiais (SIAs) [7] sdochécas desconsiderada a entropia conjunta das misturaggaesta
que buscam representar em computador caractesistica medida ndo depende dos pardametros do sistema depaka
sistema de defesa de organismos superiores cowtiaores. entropias marginais sédo calculadas de acordo com a

Jgip =

A. Sistemas Imunolégicos Artificiais

Essas técnicas podem ter finalidades diversas, comoabordagem de estatisticas de ordem, discutidagda $k.

modelamento de sistemas biolégicos e a solucaoaldemas
de engenharia.

No contexto das aplicacdes praticas
imunoldgicos artificiais, merece grande destaqusmdessas
ferramentas em problemas de otimizagdo de fung®i].

A seguir, na Tabela I, apresentamos um pseudo-cdylig
ilustra o funcionamento do CLONALG.

de sistemas

TABELA |
Descri¢do do algoritmo CLONALG

Em otimizacdo, uma idéia importante é a de tragaparalelo
entre o problema a ser resolvido e o processo idézat;do
evolutiva que ocorre em nosSsSO oOrganismo numa es
microscopica e que permite que surjam anticorpaptados a
novos antigenos. Nesse caso, tipicamente, considerpie

cada solugdo do problema de otimizacdo correspande

estrutura de um anticorpo e que a funcéo custo atisgizada
€ uma medida da adequacdo dessa estrutura a um
antigeno (que chamaremosfileess.

Um algoritmo que emprega essas idéias é o CLONA
proposto em [8]. Tal algoritmo se baseia fundantergate no
principio da selecdo clonal que, em termos simples,
corresponde a um processo em que células de dsfesa
clonadas e sofrem modificacbes aleatdrias, havenua
tendéncia de células mais bem adaptadas ao redoEmnto
do antigeno a ser proliferarem mais. Uma formataliae
trazer essa idéia para o ambito de uma ferramentausca é
supor que cada solu¢do do problema da origem aarto ¢
namero de réplicas (clones), que, por sua vezesofum
processo de mutagdo por meio da adi¢cdo de vallmawaos
gaussianos, sendo a variancia da distribuicdo eyageetanto
maior quanto menos adaptado for o anticorpo. Adgm

caENquanto o numero maximo de geracdes nao ddiing

cert

LG,

1. Inicialize aleatoriamente a populacé;(
2. Determine ditnessde cada individualg;

faca;

3.1. CrieN, clones para cada individuo;

3.2. Mantenha o individuo original e aplique pracesso
de mutacéo para cada clone seguindo a equacao:

¢ =c+av(01)

% expl- I )

ondec ec representam o clone modificado pela mutac&o
original, respectivament&(0,1) corresponde a uma varia
aleatdria Gaussiana com média zero e variancianaigp €
um parametro de controle;

3.3. Avalie dfitnessde cada novo individuo e mantenha
populacdo somente a melhor solucdo de cada grupmdio
pelo individuo e seus clones mutados.

3.4. A cadat iteracdes, elimine osn elementos da
populacdo com os menores valoresfitteesse os substitua
por individuos gerados aleatoriamente;
4. Retorne ao passo 3.

12)

= (13)

el

na

adota-se, tendo por base a idéiaediécdo de receptores
insercao periddica de novas solugbes geradas adeatmte,
0 que permite ao algoritmo explorar novas regiGeeshbaco
de busca. O resultado da interacdo entre os meuasise
selecdo clonal e a insercdo de novos individuosmé
algoritmo com capacidade de busca local e de bgiedzsl,

adequado, portanto, a problemas de otimizagdo mmdgl
como 0S que nos interessam em separagdo nao-Ivalar.
ressaltar que a opt-aiNet, o algoritmo imunol6égogpregado
em [3], tem uma dindmica similar a do CLONALG, sendo
entanto, dotada de um mecanismo de controle autm e
populagdo que se baseia na idéiarede imunolégical4].

Esse mecanismo pode, se bem ajustado, ser Utilppeanmitir

O processo de mutagdo esta representado no passns
que as copias do vetor de par&dmetros estdo sugitasa
modificagdo proporcional ao valor di#ness Nessa etapa,

d’untamente com o passo 3.3, o algoritmo estabelene

eficiente mecanismo de busca local, apesar de handrém
um certo potencial de busca global na mutagéo. Birhd um
aumento determinante no potencial de busca glohakado
pela insercdo de individuos aleatérios na populagdque
aumenta a diversidade populacional e permite soexgio de
novas por¢des no espago de busca.

B. Métodos de Otimizacdo Baseados em Enxames de
Particulas

ao método uma maior adequagdo do tamanho de sua

eo

populacdo, mas, por outro lado, torna o algoritm® estudo do comportamento de animais que vivem em
estruturalmente complexo e o ajuste de seus pamdsriatres sociedade € uma riquissima fonte de idéias e éginat
mais delicado que o do CLONALG. Nossa escolha seuje relevantes para a solugcido de diversos tipos ddepnals de
portanto, a busca por uma solucdo que combinaissénefa e interesse préatico [7]. Neste trabalho, em que lmkmom
parciménia estrutural. problemas de otimizacdo de natureza continua, cests as

No algoritmo CLONALG, busca-se a maximizacdo doécnicas deenxames de particulagparticle swarn), que
fithness Porém, estamos interessados na minimizacdo klascam representar o deslocamento de um grupo de
informacdo mutua. Além disso, é desejavel quditmess individuos tendo por base o conhecimento individual
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adquirido sobre o ambiente e também o conhecimentudanca de posi¢cdo de um individuo, definem-sewddises,

construido pelo grupo como um todo.

Vmin e Vmax que ndo podem ser excedidos por nenhum

Na implementacéo classica de métodos de otimizacélemento déx (vide (15)).

baseados em enxames de particulas (PSO, do ipgtésle

Tendo apresentado as técnicas, estamos aptos darestu

swarm optimizatio)) cada solu¢éo do problema de otimiza¢éddesempenho delas no problema PNL descrito antegitien

abordado corresponde a uma particula que ocupacena
posi¢do no espacgo de busca. Essa particula termpaaidade
de armazenar a regido de melhor valor de custouenesteve,
e, ademais, € capaz de ter acesso a melhor pgaig&itada
pelas particulas com as quais tem uma relagdozitehanca
topoldgica [9]. A melhor posi¢cdo pessoal e a mejpmsicéo
relativamente aos vizinhos definem duas direcdedbudza
gue sdo combinadas para formar a expresséo deatdal de
cada particula. Uma escolha cuidadosa da relacédo

V. RESULTADOS

Para avaliar o desempenho dos algoritmos bio-iadp§,
realizamos simulagbes em dois cenarios de mistBidks
distintos, sendo que a tarefa é realizar separaega de
fontes de modo a se obter um desempenho (em tefeneso
quadratico médio) tdo bom quanto possivel sem qe s
glapreguem excessivamente 0S recursos computacionais

vizinhanca permite que o método seja capaz de muplodisponiveis.
convenientemente o espago de busca, enquanto, smome Foram considerados cendrios de separacdo de dués e

tempo, é possivel dispor de um certo grau de mefemdo das
solucgBes ja existentes. Uma anélise do pseudo-eédsgguir,
que detalha a implementacéo do algoritmo, revedar#eitor
que se trata de um método de estrutura simplesprampara
um nuamero elevado de individuos na populacgéo, jhader

uma certa demanda por recursos para que se impgkmen

determinadas rela¢Bes de vizinhanga. Outro fatercpama a

atencdo é o pequeno nimero de parametros que desfem

ajustados no algoritmo, o que o torna flexivel dagdio em
cenarios desconhecidos. Na Tabela I, apresentanmos
pseudo-cédigo que ilustra o funcionamento da técritale
ressaltar que, neste trabalho, optamos por umgielem que
todas as particulas séo vizinhas.

TABELAII
Descrigdo do Algoritmo de Enxame de Particulas

1. Inicializar as particulas, escolher os valores/elocidade
méaxima e minima\(maxe Vmin) e calcular ditness(custo)
inicial de todas as particulas.
2.Parai =1 atéN, fazer:
2.1 sef(x;) > f(p) entédop; = x;
2.2g=i
2.3 sef(p;) >f(py), paraj= indices dos vizinhogntéog=j
2.4 Atualizar velocidade e posicao:

DX« B +¢, 0(p; =x;)+ 6, Olpg %) (14)
Axi U Vmin ’Vmax] (15)
X; « X; +AX; (16)

3. Repetir procedimento a partir do passo 2 ageageritério
de parada seja satisfeito.

Da equagédo (14),
velocidade, temos qué; e ¢,
com valores positivos derivados de uma distribuigdiéorme
entre 0 e Ag e entre 0 e Ag respectivamente, send@, e

em que ocorre a atualizagéo

fontes, sendo que, em nosso estudo, optamos por dam
sinais uniformemente distribuidos no intervalo 13}1,
Seguindo, em linhas gerais, os cenarios estudaaing3k
definimos o sistema misturador PNL no primeiro cEna
como mostrado em (17) e no segundo como em (18):

|1 06 fl(el) = tanr(el)
A{o,e 1} Gle)=ge )
1 06 05 f(e)=2%e,
A=[05 1 04| e f,(e)=2%e, (18)
04 06 1 f1(e3)=23e,

Em ambos os casos, o sistema separador € corwtiaid
uma matriz quadradd/ e de funcdes nado-lineares polinomiais
de quinto grau do tipoy=ax’+bx+cx Para que as nao-
linearidades sejam sempre monotbnicas, 0os coefsiede
cada polinémio foram restritos a serem positivos.

Para realizar os experimentos para o cenario de fdages,
os parametros do algoritmo CLONALG foram ajustadas
seguinte maneiraN = 10,N, = 7 e = 60, sendo o nimero
méximo de geracdes igual a 10000. Os parametros do
algoritmo de enxame de particula fordhx 60, AG e AG, =
2.05, Vmax = 0.1 eVmin = -0.1, com uma quantidade de
geracdes foi igual a 4490. Em ambos 0s casos, ramp#&os
foram escolhidos de modo a permitir uma comparagao
adequada com [3].

Foram realizados dois experimentos diferentesgnass o0s
algoritmos foram executados 25 vezes com as mesmas
realizagbes das duas fontes e, no segundo, ostedgsforam
executados 50 vezes com realizacdes diferentesabigla lll,
apresentamos os valores de erro quadratico médpM]E
ghtidos para ambas as fontes com cada metodo res du

representam vetores aleatoriodnodalidades de teste. Ressaltamos que os valoré&Quie

foram calculados ap6s a normalizacdo da poténciadies os
sinais, de modo que se tenha uma base mais efetiva

AC, chamadas de constantes de aceleragio. O segumdp t&omparacao. Verificamos, primeiramente, que ambss a

do segundo membro da equacdo (14) é proporcional

diferenca entre a melhor posi¢cép;)(ja& visitada por um
individuo e a sua posi¢cdo atuat)(e o Ultimo termo é
proporcional & diferenca entre a melhor posicaqada por

um vizinho fg) e a posicéo atual. O simbdlb representa a

multiplicacdo de vetores elemento a elemento. Raitar a

tégnicas sdo capazes de atingir um nivel médio rde e
bastante reduzido, o que atesta a sua eficiénciteenos de
busca no ambito do problema PNL. Percebe-se, aqmdap
desempenho de ambas as técnicas foi razoavelmente
equivalente. Na Fig. 2, apresentamos uma representda
distribuicao das fontes, das misturas e das sdilasparador
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para uma realizacdo tipica com o algoritmo CLONALGentanto, afirmar, que ambas as metodologias bfuradas se
Percebemos que o separador € capaz de contrallalancanostraram bastante adequadas ao problema de s&parag
efeito nocivo do processo de mistura e obter ursgilliicdo formulado com base em estatisticas de ordem e medéa
proxima a ideal: uniforme e com sinais independeritesse de informagdo mitua. Tal constatacdo e as conseQi&uor
sentido, a andlise apresentada atesta a robustenétodos de ela trazidas no sentido de que métodos desse &f@ns
busca e mostra que as duas técnicas analisadaapszes de considerados com atencdo em dominios nédo-linedms e
obter um desempenho nao inferior ao da abordageifi8]de relacionados a teoria de informagdo sdo, em nogseado,
(embora no artigo ndo se tenha realizado um leraeito dos aspectos dignos de nota do esforgo aqui reportado.

erros quadraticos médios para um cendrio de duaesfo

restringindo-se a andlise ao estudo da distribulg&csinais). TABELA IV
EQM - Segundo Cenario

- Commuieses | EQM (109 | v v2 Vs
sy : o5 Clonalg 0,42 0,54 0,77
(a) (b) () Swarm 2,12 0,95 0,66
50 Clonalg 0,97 4,10 4,69
Fig. 2. Primeiro Cenario — Clonalg — fontes (a)stmias (b) e sinais separados Swarm 23,71 18,62 32,18

(©
VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, analisou-se a aplicabilidade des dua

propostas pertencentes a &rea de computagdo nataral

TABELA 111
EQM — Primeiro Cenario

Quantidade de ambito do problema de separacdo de misturas com néo

Simulagbes EQM (109 n Y2 linearidade posterior. Os resultados obtidos ers denérios
Clonalg 0,11 0,65 diferentes e sob duas metodologias experimentaisnidis

25 . . .

Swarm 0,73 0,52 revelaram que os metodos, particularmente o atgorit

50 Clonalg 0,77 0,43 imunolégico CLONALG, sédo ferramentas de busca rtasus
Swarm 0,62 0,47 eficientes no que se refere ao problema em queskdstrou-

se ainda que os dois algoritmos tém desempenhoadeie

Para realizar os experimentos para o segundo oemmarn ou superior ao da metodologia bio-inspirada prapest [3].
trés fontes, os parametros do algoritmo CLONALGaffor Os resultados obtidos indicam que algoritmos dépseséo
ajustados da seguinte manela= 50,N, = 15 e = 40, sendo opgdes promissoras quando se lida com processaméanto
a quantidade maxima de geragdes igual a 10000. Oar e baseado em teoria de informacéao.
parametros do algoritm@wvarmforamN = 200, AG e AG =
2.05,Vmax = 1 eVmin = -1, sendo a quantidade maxima de REFERENCIAS
geracOes igual a 13400. Os parametros foram apsstadr (1) Hyvarinen, A., Karhunen, J., Oja, Endependent Component Analysis
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