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Resumo— Neste trabalho, é proposto um novo ḿetodo
inspirado em um modelo de rede imunoĺogica artificial para
treinamento de equalizadores baseados em redes neurais
recorrentes. A abordagem tem por objetivo a superaç̃ao prática
das principais dificuldades existentes no treinamento desse tipo
de estrutura, como a presença de ḿınimos locais e o risco
de instabilidade. Os resultados obtidos atestam a eficiência da
metodologia proposta.
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Abstract— In this work, a novel approach to the training
of equalizers based on a recurrent neural network model is
proposed. The rationale of this new approach, which is founded
on an artificial immune network model, is to overcome in practice
the main drawbacks related to the training of this kind of
structure, such as the convergence to local minima and the risk of
instability. The obtained results show the efficacy of the proposed
methodology.
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I. I NTRODUÇÃO

Um dos principais empecilhos ao adequado funcionamento
de sistemas de comunicação digital de alta velocidadée a
exist̂encia de interfer̂encia inter-simb́olica (IIS). Por apresentar
boas soluç̃oes frente a este problema, a teoria de equalização
de canais vem sendo, há muitos anos, um tema de pesquisa
de grande relev̂ancia.

Na d́ecada passada, a introdução de equalizadores
baseados em redes neurais artificiais [1][2][3] tornou possı́vel
a equalizaç̃ao de certos canais intratáveis a partir de
equalizadores lineares. Em um primeiro momento, foram
utilizadas ferramentas clássicas, baseadas no emprego do
vetor gradiente [2][3], para realização do treinamento desses
equalizadores. Tal opção pode ser probleḿatica, pois a tarefa
de treinar uma rede neural implica, via de regra, em um
problema de otimizaç̃ao com caŕater multimodal.
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A crescente difus̃ao do estudo desses dispositivos não-
lineares popularizou a formulação da tarefa de equalização
como um problema de classificação de padr̃oes. Sob esta
nova óptica, foi posśıvel entender a razão da ineficîencia de
equalizadores sem realimentação em ceńarios onde o canal
apresenta zeros sobre -1 e +1, o que, em termos práticos, levàa
exist̂encia de estados coincidentes. Constatou-se também que,
nessa situaç̃ao,é imperativo o uso de equalizadores recorrentes
para que tenha lugar uma transmissão satisfat́oria [4].

Nesse contexto, uma possibilidadée a utilizaç̃ao de
equalizadores baseados em redes neurais recorrentes, pois,
além de apresentarem condições para superar o problema
mencionado, esses dispositivos são capazes de operar diante de
canais com caráter ñao-linear. Entretanto, no treinamento desse
tipo de estrutura,́e significativo, aĺem do caŕater multimodal
mencionado, o risco de instabilidade trazido pela presença
da realimentaç̃ao. Logo, caso se deseje aproveitar todo o
potencial de uma rede neural recorrente, tornar-se-á necesśario
buscar novos paradigmas de treinamento capazes de superar
as dificuldades mencionadas, em implementações pŕaticas.

Nesse sentido, no presente trabalhoé proposto um
novo ḿetodo de treinamento baseado em uma técnica
evolutiva, inspirada no funcionamento do sistema imunológico
artificial [5], e denominada opt-aiNet (Artificial Immune
Network for Optimization). O principal ponto que motiva nossa
propostáe que a opt-aiNet se sobressai, dentre outros métodos
da computaç̃ao evolutiva, por sua capacidade de realizar busca
em superf́ıcies onde existem um grande número de ḿınimos
locais. Ademais, em outros trabalhos [6][7], a eficácia da opt-
aiNet p̂ode ser verificada junto a problemas semelhantes de
processamento de sinais.

A organizaç̃ao deste trabalho será feita da seguinte maneira.
Na seç̃ao II, seŕa apresentada uma breve descrição do problema
de equalizaç̃ao, bem como as motivações para o uso de redes
neurais recorrentes neste problema. Na seção III, exporemos
a nossa proposta e também os fundamentos da opt-aiNet.
Em seguida, na seção IV, ser̃ao discutidos os resultados das
simulaç̃oes realizadas com o fim de avaliar a presente proposta.
Por fim, na seç̃ao V, uma conclus̃ao encerra o trabalho.

II. A U TILIZAÇ ÃO DE REDESNEURAIS RECORRENTES NO

PROBLEMA DE EQUALIZAÇ ÃO

A. Equalizaç̃ao de Canais

A idéia essencial de um sistema de comunicação é garantir
que a informaç̃ao enviada por um transmissor possa ser obtida
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de maneira t̃ao fiel ao original quanto possı́vel por um receptor.
Na Figura 1,é apresentado um modelo simplificado de um
sistema de comunicação. O canal representa o meio fı́sico
por onde a informaç̃ao se propaga, sendo responsável pela
introduç̃ao de dist́urbios no sinal transmitido, os quais, por
sua vez, fazem com que o sinal recebido difira do original.
Logo, qualquer tentativa de recuperar diretamente os dados a
partir da observaç̃ao da sáıda do canal sem que seja feito um
processamento adequado, pode conduzir a transmissões com
altas taxas de erro.

Canal ReceptorTransmissor

s(n) r(n)

Fig. 1. Modelo Simplificado de um Sistema de Comunicação

Uma posśıvel estrat́egia para evitar a degradação da
transmiss̃ao causada por estes distúrbios é a introduç̃ao,
no receptor, de um filtro que, em termos gerais, deve
contrabalançar a ação do canal. Esta estratégia, exibida na
Figura 2,é conhecida como equalização, e, analogamente, o
filtro inserido no receptoŕe denominado equalizador.

De modo geral, o projeto de um equalizador de canal
abrange tr̂es pontos principais. O primeiro deles nos remete
à definiç̃ao da estrutura do equalizador. O segundo ponto
diz respeito à determinaç̃ao de um crit́erio de otimizaç̃ao
que norteie a busca por um conjunto de parâmetros do
equalizador. Por fim,́e necesśario selecionar uma técnica
de otimizaç̃ao que realize a busca pelos valoresótimos
desses parâmetros.É importante frisar que esta divisão possui
um caŕater eminentemente didático, pois, como veremos,́e
posśıvel que haja uma estreita relação entre esses passos.

Quanto ao crit́erio de otimizaç̃ao, este deve representar de
uma maneira adequada o propósito da equalizaç̃ao, ou seja, o
critério deve ser capaz de discriminar as soluções que resultem
em uma transmissão satisfat́oria. É posśıvel classificar esses
critérios de acordo com a existência, ou ñao, de um sinal
piloto, o qual, na formulaç̃ao da funç̃ao custo,é comumente
uma ŕeplica do sinal transmitido. No primeiro caso, a busca
pelos par̂ametrosé dita supervisionada, enquanto noúltimo é
dita ñao-supervisionada ou cega.

Canal Equalizador

Receptor
y(n)r(n)s(n)

Fig. 2. O Esquema de Equalização

No paradigma supervisionado, merece destaque o critério de
Wiener, cuja funç̃ao custoé uma medida de erro quadrático
médio a ser minimizada (MEQM)

JW = E[(s(n− d)− y(n))2], (1)

ondes(n) é o sinal transmitido,y(n) é a sáıda do equalizador
e d é o atraso de equalização. Sendo a saı́da y(n) dependente
dos par̂ametros do equalizador,é posśıvel concluir queJW

tamb́em é uma funç̃ao desses parâmetros.

Um outro aspecto importante do projeto de um equalizador
é a escolha de sua estrutura. Nesta etapa, em vez de considerar
o problema de equalização sob a óptica da MEQM, é
interessante enxergá-lo como um problema de classificação, o
queé posśıvel devido ao fato de que, em sistemas digitais, as
amostras transmitidas sempre pertencem a um alfabeto finito.

O tratamento da equalização como um problema de
classificaç̃ao traz algumas vantagem que são particularmente
úteis no estudo de equalizadores não-lineares. Por exemplo,
esta abordagem permite verificar por que mesmo em
alguns ceńarios com canais lineareśe imperativo o uso de
equalizadores ñao-lineares. Um outro ponto relevanteé que
essa abordagem abre espaço para a utilização de ferramentas
originárias daárea de inteliĝencia computacional [8] capazes
de realizar tarefas de classificação (e.g. redes neurais).

Todavia, quando a estrutura do equalizadoré baseada
em uma rede neural (quée uma estrutura ñao-linear), a
função custo (1) possui caráter multimodal, ou seja, apresenta
mı́nimos locais que podem comprometer o desempenho de
métodos de otimizaç̃ao baseados no gradiente e mesmo em
derivadas de ordem superior. Logo, se por um lado as
redes neurais são eficazes numa ampla gama de canais,
por outro esses dispositivos tornam o processo de busca
pelos par̂ametros um tanto mais complicado. Neste sentido,
é de grande importância a busca por ḿetodos de otimizaç̃ao
que permitam o aproveitamento de todo o poderio de tais
estruturas.

De fato, essa buscáe um dos fatores que motivam nossa
proposta. Uma outra questão tratada neste trabalho refere-
se à necessidade de utilizar estruturas não-lineares com
realimentaç̃ao, na equalizaç̃ao de alguns canais. O emprego
deste tipo de estrutura dificulta ainda mais o processo de busca,
pois com a presença da realimentação problemas referentesà
estabilidade passam a existir. Na próxima subseç̃ao, trataremos
com mais detalhes da aplicação de redes neurais recorrentes,
bem como dos casos em que esta aplicação é necesśaria e das
dificuldades existentes no treinamento deste tipo de estrutura.

B. Aplicaç̃ao de Redes Neurais Recorrentes ao Problema de
Equalizaç̃ao

Sendo posśıvel abordar o problema de equalização como
uma tarefa de classificação, consideremos a seguinte situação.
Em certos canais, o problema de classificação resultante
pode apresentar uma peculiaridade capaz de comprometer o
desempenho do equalizador. Essa situação ocorre quando dois
ou mais padr̃oes distintos a serem classificados ocupam o
mesmo lugar no espaço, o que implica na impossibilidade de
separaç̃ao destes dois padrões.

Geralmente, essa situação ocorre em canais que apresentam
zeros sobre os pontos -1 e +1 [9]. A principal forma de superar
esse problemáe fazer com que os equalizadores utilizem
como entradas, além do sinal de saı́da do canal, suas saı́das
nos instantes anteriores. Esta nova informação permite ao
equalizador realizar a tarefa de classificação em um novo
espaço, ondée posśıvel classificar de maneira adequada os
padr̃oes distintos. Logo, para resolver esse problemaé preciso
migrar para o campo dos equalizadores recorrentes.

1171
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Uma possibilidadeé utilizar o bem conhecido DFE
(Decision Feedback Equalizer), um filtro quase-linear
cujo modo de operação é baseado em uma unidade
de processamento linear e na realimentação das decis̃oes
passadas. Entretanto, em canais com caráter ñao-linear
acentuado, o DFE pode apresentar uma severa degradação de
desempenho [3]. Assim sendo, caso se deseje um equalizador
que seja o mais genérico posśıvel, torna-se necessário adotar
estruturas que, além de poderem superar o problema de
padr̃oes coincidentes na classificação, sejam capazes de operar
em um ceńario ñao-linear. Uma possibilidade naturalé a
utilização de uma rede neural recorrente (RNR).

Um modelo t́ıpico de rede neural recorrente apresenta um
conjunto dek neur̂onios totalmente conectados entre si e com
as m entradas existentes. A peculiaridade deste dispositivo
frenteàs redes neurais sem realimentação é que, nesse caso, o
vetor de entradas contém, aĺem das entradas externas, as saı́das
de todos os neurônios obtidas no instante anterior. Destarte, a
dinâmica deste modelo de RNŔe dada por

t(n + 1) = W · u(n), (2)

o(n + 1) = f(t(n + 1)), (3)

ondeo(n + 1) é um vetor cujos elementos correspondemàs
sáıdas de cada neurônio no instanten + 1, o vetor u(n) é
resultado da concatenação do vetoro(n) com um vetor de
entradas externasx(n), e W é uma matrizk × (k + m)
cujos elementos correspondem aos pesos sinápticos da rede.
Adotamos em nosso trabalho a função tangente hiperbólica
como funç̃ao de ativaç̃ao f(·). Em aplicaç̃oes em queé
desejada a presença de apenas uma saı́da, comoé o presente
caso, basta atribuir como saı́da global do sistema a saı́da de
um neur̂onio qualquer.

No contexto de equalização, em [10] é apresentada uma
estrutura de RNR que considera, além da realimentação das
sáıdas dos neurônios, a realimentação das decis̃oes passadas
do equalizador, de uma maneira análoga ao que ocorre
no DFE. Nesse trabalho constatou-se através de simulaç̃oes
preliminares que esta modificação pode acarretar em um ganho
de desempenho. Diante disso, adotamos esse tipo de estrutura
em nosso trabalho.

No tocante às vantagens da utilização de RNR em
equalizaç̃ao, é importante ressaltar, além da capacidade de tal
estrutura lidar com canais com zeros sobre a circunferência de
raio unit́ario e com canais cuja solução śo é alcançada através
de dispositivos ñao-lineares, a parcim̂onia em termos do
número de neur̂onios das soluç̃oes obtidas por essa abordagem
frente a outros paradigmas de equalização baseados em
modelos de redes neurais que não possuem realimentação, o
que acarreta em um menor esforço computacional realizado
durante a transmissão.

Todavia, se por um lado os benefı́cios presentes em
equalizadores baseados em RNR são proporcionados pela
complexidade de sua estrutura, por outro esta complexidade
torna a etapa de ajuste dos pesos sinápticos uma tarefáardua.
O cerne de nosso trabalho está exatamente nesta questão, ou
seja, na de propor um ḿetodo de treinamento que consiga
realizar adequadamente esta difı́cil tarefa. Na pŕoxima seç̃ao,

apresentaremos os principais problemas a serem superados,
bem como os fundamentos de nossa proposta.

III. PARADIGMA DE TREINAMENTO DE REDESNEURAIS

RECORRENTES

Conforme temos visto ao longo deste trabalho, redes
neurais recorrentes são dispositivos com enorme capacidade de
aproximaç̃ao e, aĺem disso, classificadores privilegiados pela
disponibilidade de informações acerca das saı́das (ou decis̃oes)
passadas. Tais caracterı́sticas fazem dessas redes opções
naturais quandóe preciso equalizar sistemas reconhecidamente
complexos ou canais sobre os quais há pouca informaç̃ao
dispońıvel.

Tais virtudes, no entanto, serão meras idealizações a menos
que a rede seja projetada segundo um método capaz de lidar
adequadamente com três aspectos essenciais:

1) A significativa complexidade de qualquer função custo
que tenha como doḿınio aquele engendrado pelos parâmetros
da estrutura. Mesmo sob áegide do paradigma de Wiener,
deparar-nos-emos, por exemplo, com mı́nimos locais ruins
que, se escolhidos pela técnica de otimizaç̃ao, poder̃ao levar
a um desempenho bastante insatisfatório.

2) A presença de um laço de realimentação é uma fonte
perene de instabilidade potencial que, se tornada concreta,
pode comprometer decisivamente o processo de busca.

3) O ćalculo do gradiente de uma função custo com respeito
aos par̂ametros de um filtroé uma tarefa assaz complexa
quando se lida com uma estrutura recorrente e, além disso,
não-linear. Por esse motivo, métodos de otimizaç̃ao baseados
no ćalculo das derivadas da função custo dependem amiúde
de aproximaç̃oes.

Destarte, para que fosse obtido um paradigma de
treinamento verdadeiramente robusto, seria necessário que ele
tivesse tr̂es caracterı́sticas principais:

1’) Grande capacidade de busca global, ou seja, de evitar
mı́nimos locais ruins.

2’) Robustezà exist̂encia de eventuais soluções inst́aveis.
3’) Depend̂encia exclusiva dos valores da função custo em

si, sem a necessidade de informações de suas derivadas.
Dentre as t́ecnicas dotadas de caracterı́sticas que ṽao ao

encontro dessa trı́ade, optamos neste trabalho por uma rede
imunológica artificial, denominada opt-aiNet [5][11], por três
motivos principais:

a) Trata-se de uma ferramenta de otimização dotada de
mecanismos eficientes de busca local e global.

b) O algoritmo de busca em que se baseia a opt-aiNet
cont́em mecanismos de controle dos recursos computacionais
envolvidos.

c) A técnica vem sendo usada com sucesso em problemas
similares dáarea de processamento de sinais [6][7].

Tratemos, pois, de analisar mais detalhadamente a
ferramenta escolhida.

A. O Algoritmo Opt-aiNet

A rede imunoĺogica artificial opt-aiNet [5][11] é uma
técnica de busca cujo modus operandi tem por inspiração
o funcionamento do sistema imunológico das esṕecies
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superiores. O processo se baseia em duas teorias: o princı́pio
da seleç̃ao clonal e a teoria da rede imunológica.

De acordo com o princı́pio da seleç̃ao clonal, quando
determinadas ćelulas de defesa encontram agentes causadores
de doenças (patógenos), elas iniciam um processo de
replicaç̃ao cuja intensidadée proporcionalà sua capacidade
de reconhecer o corpo estranho. Assim, quanto mais preciso
for o reconhecimento, maior será a replicaç̃ao. Por outro lado,
no processo de geração de novas ćelulas ocorrem mutações
de caŕater inversamente proporcionalà afinidade (fitness) ao
ńıvel de ajuste entre defensor e invasor. A apreciação conjunta
desses dois fenômenos indica que um célula pouco adaptada
a um dado patógeno tenderá a sofrer uma mutação mais
pronunciada, enquanto uma célula mais eficiente tenderá a se
modificar menos. Esse mecanismo pode ser entendido como
um engenhoso ḿetodo de busca capaz de aliar varreduras mais
amplas a sutis refinamentos.

Já a teoria da rede imunológica nos oferece uma visão
bastante distinta, pois neláe contemplada a possibilidade
de ćelulas do sistema se reconhecerem mutuamente e, a
partir disso, engendrarem modificações mesmo na ausência
de ant́ıgenos.

A opt-aiNet surge a partir da aplicação do arcabouço
conceitual subjacente a essas duas teoriasà soluç̃ao de
problemas de otimização [5]. Na Figura 3, apresentamos uma
descriç̃ao completa das etapas que constituem o algoritmo.

O objetivo da t́ecnica expostáe otimizar uma funç̃ao que
expresse o grau de afinidade entre a célula defensora e o
pat́ogeno, uma medida que, naárea de computação evolutiva,́e
muitas vezes chamada de fitness. Os argumentos dessa função
são as posśıveis soluç̃oes do problema, parâmetros reais que
emulam, por assim dizer, o caráter estrutural das células do
sistema. Em termos simples, os passos 2.1 a 2.5 podem ser
entendidos como um processo de busca baseado num operador
de mutaç̃ao proporcional̀a qualidade (fitness) da soluç̃ao. A
eventual conclus̃ao desse processo depende, por sua vez, de
uma avaliaç̃ao descrita no passo 2.6. O passo 2.7é a base do
caŕater de rede imunológica, pois se baseia exclusivamente
nas caracterı́sticas da população de soluç̃oes. Do ponto de
vista t́ecnico, esse passóe um interessante mecanismo de
controle do tamanho da população, pois tende a eliminar
aglomeraç̃oes redundantes de indivı́duos em determinadas
regiões do espaço de busca. Por fim, o passo 2.8 permite
que sejam introduzidos novos indivı́duos, os quais, por sua
vez, potencialmente contribuirão com novas e enriquecedoras
configuraç̃oes.

Tendo definido o algoritmo, estamos prontos a analisar sua
aplicaç̃ao ao ajuste dos parâmetros de um equalizador neural
recorrente.́E disso que nos ocuparemos agora, e começaremos
por uma descriç̃ao mais detalhada dos modelos adotados e
das diversas opções pertencentes aos terrenos da estrutura de
filtragem e do algoritmo de busca.

IV. RESULTADOS

A. Consideraç̃oes Iniciais

Nas simulaç̃oes apresentadas neste trabalho, consideramos
que o sinal transmitido pertence a um alfabeto binário {-1,

Fig. 3. Descriç̃ao do algoritmo opt-aiNet.

+1} e que suas amostras são independentes e identicamente
distribúıdas (i.i.d.). É importante tamb́em tecer algumas
consideraç̃oes acerca da implementação da opt-aiNet. A
primeira delasé que, na descrição do algortimo mostrada
na Fig 3, um indiv́ıduo corresponde a um vetor real cujos
elementos representam os parâmetros do equalizador. Portanto,
no caso do equalizador RNR, a dimensão desse vetor deve
ser igual ao ńumero total de elementos (pesos sinápticos) da
matriz W que, no caso,́e k · (k + m).

Um outro ponto é que a opt-aiNeté uma ferramenta
que busca pelos ḿultiplos máximos de uma funç̃ao custo.
Entretanto, a base de nossa abordagemé utilizar essa t́ecnica
para minimizar o crit́erio de Wiener apresentado na Eq. 1. Por
conseguinte,́e conveniente definir o fitness como

JFIT =
1

JW + 1
, (4)

onde JW é uma estimativa da Eq. 1 obtida via média
temporal. Por fim, dado que estamos trabalhando com o ajuste
de par̂ametros de um sistema dinâmico, é preciso descartar
eventuais transitórios no ćalculo dessa estimativa.

Para verificar o desempenho de nossa proposta,
consideramos dois cenários diferentes. No primeiro deles, o
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canal apresenta zeros sobre -1 ou +1. Já no segundo, o canal
é ñao-linear. Voltemos, pois, nossa atenção aos resultados
obtidos.

B. Canal Linear com Zeros sobre a Circunferência Unit́aria

Neste primeiro ceńario, é considerado o seguinte canal

r(n) = s(n) + 2s(n− 1) + s(n− 2) + ν(n), (5)

onder(n) e s(n) correspondem, respectivamente, aos sinais
recebido e transmitido eν(n) representa um ruı́do aditivo
branco com distribuiç̃ao gaussiana de ḿedia nula (AWGN).

A estrutura da RNR utilizada como equalizadoré dotada
de 3 neur̂onios (k = 3) e 3 entradas (m = 3), sendo que
duas correspondem̀as amostras atrasadas da saı́da do canal
e uma à decis̃ao obtida no instante anterior. O atraso de
equalizaç̃ao usadóed = 0. A Tabela I apresenta os parâmetros
da opt-aiNet utilizados neste cenário. Em todas as simulações
realizadas neste trabalho, tanto a dimensão da RNR quanto
os par̂ametros da opt-aiNet foram obtidos a partir de ensaios
preliminares.

TABELA I

PARÂMETROS DA OPT-AI NET - PRIMEIRO CENÁRIO

Par̂ametros Valores

Populaç̃ao inicial 5
Clones por indiv́ıduo (NC ) 5

σs 10
β 30

Para cada treinamento do equalizador RNR foram utilizados
3000 śımbolos transmitidos e, para a estimativa temporal
do fitness, utilizou-se uma janela de 250 amostras. Na
Figura 4, é apresentado o desempenho do equalizador RNR
em termos da taxa de erro de bit (BER). A curva de BER
obtida para o equalizador RNR representa uma média de 10
simulaç̃oes. Ainda nesta figura,́e apresentado o desempenho
do equalizador Bayesiano [12] (com duas entradas e atraso
de equalizaç̃ao zero), que correspondèa soluç̃ao ótima de
meḿoria finita no sentido da minimização da probabilidade
de erro da abordagem amostra-a-amostra.

A comparaç̃ao entre as performances desses dois
equalizadores nos permite verificar a importância da
recorr̂encia no equalizador no cenário em quest̃ao. Em
contraste com o equalizador RNR, que sempre apresenta
bom desempenho, observa-se que, a partir de um certo valor
de SNR, a taxa de erro do equalizador Bayesiano, queé
uma estruturafeedforward, tende a permanecer constante.
Conforme j́a mencionado, isto ocorre devidoà exist̂encia de
dois estados distintos coincidentes no espaço de classificação.
Assim sendo, mesmo sem ruı́do, h́a uma chance constante
de erro quando esse equalizador recebe como entrada um
dos estados coincidentes, poisé imposśıvel discriminar entre
ambos. Os estados do canal e a fronteira de decisão do
equalizador Bayesiano são mostrados na Figura 5. Note os
estados coincidentes em(0, 0).

(dB)

Fig. 4. Desempenho do equalizador RNR.

−5 −4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4 5
−5

−4

−3

−2

−1

0

1

2

3

4

5

r(n)

r(
n−

1)

s(n)=+1 

s(n)=−1 

fronteira de decisão
do equalizador
Bayesiano 

estados
coincidentes 

Fig. 5. Estados do canal linear e fronteira de decisão do equalizador
Bayesiano com duas entradas ed = 0 (SNR=15dB).

C. Canal Ñao-Linear

No outro ceńario escolhido para a avaliação da presente
proposta, foi considerado o seguinte canal não-linear

r(n) = x(n) + 0, 3x(n)2 + ν(n), (6)

ondex(n) representa o efeito da interferência inter-simb́olica,
que, no caso,́e dado por

x(n) = 0, 5s(n) + s(n− 1). (7)

Neste ceńario, fizemos uso de um equalizador RNR com 4
neur̂onios e 3 entradas, sendo que 2 correspondemàs amostras
atrasadas da saı́da do canal e umàa decis̃ao obtida no instante
anterior. Os par̂ametros da opt-aiNet foram ajustados de acordo
com a Tabela II.

A eficácia do treinamento do equalizador pode ser verificada
na Figura 6. Nesta figura,é apresentada a evolução do fitness
do melhor indiv́ıduo de cada iteração, considerando uma
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TABELA II

PARÂMETROS DA OPT-AI NET - SEGUNDO CEŃARIO

Par̂ametros Valores

Populaç̃ao inicial 5
Clones por indiv́ıduo (NC ) 5

σs 2,5
β 60

transmiss̃ao com SNR = 20 dB. Tendo em vista a expressão
(4), a converĝencia dofitnesspara uma valor pŕoximo de 1
significa que, durante a etapa de treinamento, o erro quadrático
atingiu um valor pŕoximo a zero.

Ainda na Figura 6,é apresentada a evolução do fitness
médio da populaç̃ao. Observa-se que existe uma considerável
diferença entre a evolução de ambos, ou seja, durante toda a
evoluç̃ao, a populaç̃ao apresenta um altóındice de diversidade
que, por sua vez,́e uma condiç̃ao determinante para uma busca
bem-sucedida em superfı́cies repletas de ḿınimos locais, como
é o presente caso. De fato, estaé uma das grandes vantagens
da opt-aiNet em relação às t́ecnicas evolutivas tradicionais,
como por exemplo, os algoritmos genéticos, aliadàa definiç̃ao
autoḿatica do tamanho da população ao longo do processo de
busca.
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Fig. 6. Evoluç̃ao do fitness.

V. CONCLUSÕES

Neste trabalho, foi proposto um novo paradigma de
treinamento para equalizadores baseados em redes neurais
recorrentes. A base de tal propostaé uma t́ecnica evolutiva
de busca cuja inspiração é o funcionamento do sistema
imunológico das esṕecies superiores.

Dois ceńarios foram considerados para verificar o
desempenho da presente proposta. Em ambos, a opt-aiNet
produziu resultados que atestam sua capacidade de evitar
a converĝencia para ḿınimos locais, que, por sua vez,
é exatamente a principal desvantagem das técnicas de
treinamento baseadas no gradiente.

Uma limitaç̃ao inerente ao treinamento via opt-aiNeté
a sua considerável complexidade computacional frenteàs

técnicas cĺassicas. Entretanto, o rápido e constante avanço
dos processadores digitais de sinal abrem boas perspectivas
para a viabilidade da presente proposta. Além do mais,é
importante ressaltar que o problema em questão ainda ñao
possui um tratamento adequado a partir de técnicas com menor
complexidade computacional do que a utilizada neste trabalho.
Finalmente, frisamos que a contribuição exposta, embora
ligada ao contexto de equalização, pode ser diretamente
estendida a outras aplicações de ajuste de parâmetros em
filtragem.
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