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Resume—Neste trabalho, & proposto um novo nétodo A crescente difBo do estudo desses dispositivodon

inspirado em um modelo de rede imunddgica artificial para |ineares popularizou a formulag da tarefa de equaliZag

treinamento  de equalizadores baseados em redes neuraiscomg ym problema de classifiGag de padies. Sob esta
recorrentes. A abordagem tem por objetivo a supera@o pratica

das principais dificuldades existentes no treinamento desse tipo nova optica, foi posivel entender a ré da ineficéncia de

de estrutura, como a presenca de fimos locais e o risco €qualizadores sem realimeréacem ceérios onde o canal
de instabilidade. Os resultados obtidos atestam a eftmicia da apresenta zeros sobre -1 e +1, 0 que, em tern&@eps, leva
metodologia proposta. exiséncia de estados coincidentes. Constatou-seéamndue,
Palavras-Chave- Equalizacgio de Canais, Redes Neurais Nessa situdp,ée imperativo o uso de equalizadores recorrentes
Recorrentes, Redes Imundigicas Artificiais, Computagio para que tenha lugar uma transrassatisfatria [4].
Evolutiva. Nesse contexto, uma possibilidade a utilizago de
Abstract—In this work, a novel approach to the training equalizadores baseados em redes neurais recorrentes, pois,
e o s et Somach s & e S 0@ Spreserarem corths para supetar o problema
gaogr?zertificial immune network model,ri)gto ovércome in practice men(_:lonado, ?sse§ dls_posmvs;apazes de operar diante de
the main drawbacks related to the training of this kind of canais com cater rao-linear. Entretanto, no treinamento desse
structure, such as the convergence to local minima and the risk of tipo de estruturaé significativo, &m do caiter multimodal
instability. The obtained results show the efficacy of the proposed mencionado, o risco de instabilidade trazido pela presenca
methodology. da realimenta@o. Logo, caso se deseje aproveitar todo o
Keywords—Channel  Equalization, Recurrent  Neural potencial de uma rede neural recorrente, tornaa-seeesario
Networks, Artificial Immune Network, Evolutionary Computing.  buscar novos paradigmas de treinamento capazes de superar
as dificuldades mencionadas, em implemebtagpaticas.
Nesse sentido, no presente traballgo proposto um
l. INTRODUCAO novo netodo de treinamento baseado em un@&nica
Isﬁ\éolutiva, inspirada no funcionamento do sistema imogicio
artificial [5], e denominada opt-aiNetA(tificial Immune

exiséncia de interféncia inter-simblica (IIS). Por apresentar Network for Optimizatioh O principal ponto que mofiva nossa

poassoluges et & st prolema, & o do cquiizal 00"V 100 3 PLANEL o sroel sene ooy
de canais vem sendoamuitos anos, um tema de pesquisgm U F;r’rb?gs onde exi's'?em um rgndémero de rmimos
de grande reléncia. P g

Na década passada, a introdoc de equalizadoreslqcais' :Ademais, em outro§ trabalhos [6][7], a afia da opt-
baseados em redes neurais artificiais [1][2][3] tornou ivess aiNet de ser verificada junto a problemas semelhantes de

a equalizago de certos canais inteakis a partir de pricgfssmzeg%ddgsig?rlzbalho sefeita da seguinte maneira
equalizadores lineares. Em um primeiro momento, for 9 a 9 '

1 L a se@o ll, sed apresentada uma breve desaido problema
utilizadas ferramentas assicas, baseadas no emprego aﬁ @ b dop

vetor gradiente [2][3], para realizag do treinamento dessesd)e equalizago, bem como as motivegs para o uso de redes

equalizadores. Tal opg pode ser probleatica, pois a tarefa neﬁLi':arecr%"igizse”?;&pfflfﬂzéxﬁsgg’ ;:pgrfr;?\lset
de treinar uma rede neural implica, via de regra, em u m se uiga pna sao IV, sedo discutidos os result:fdos daé
problema de otimizap com cater multimodal. 9 ' o v,

simula@es realizadas com o fim de avaliar a presente proposta.
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Um dos principais empecilhos ao adequado funcioname
de sistemas de comuniéag; digital de alta velocidadé a
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de maneirado fiel ao original quanto pols®l por um receptor.  Um outro aspecto importante do projeto de um equalizador
Na Figura 1,& apresentado um modelo simplificado de uraa escolha de sua estrutura. Nesta etapa, em vez de consideral
sistema de comunicag. O canal representa o meisifo o problema de equalizdg sob aobptica da MEQM, &

por onde a inform&{p se propaga, sendo respawved pela interessante enxeigo como um problema de classifiéag o
introdu@o de disirbios no sinal transmitido, os quais, poqueé posével devido ao fato de que, em sistemas digitais, as
sua vez, fazem com que o sinal recebido difira do origin@mostras transmitidas sempre pertencem a um alfabeto finito.
Logo, qualquer tentativa de recuperar diretamente os dados ® tratamento da equalizag como um problema de
partir da observaip da s&la do canal sem que seja feito untlassificago traz algumas vantagem quiosparticularmente
processamento adequado, pode conduzir a trandesissom (teis no estudo de equalizadore®odineares. Por exemplo,

altas taxas de erro. esta abordagem permite verificar por que mesmo em
alguns cearios com canais lineares imperativo o uso de
s(n) r(n) equalizadores ap-lineares. Um outro ponto relevarieque
Transmissor »  Cand > Receptor essa abordagem abre espaco para a uiizap ferramentas

originarias daarea de inteligncia computacional [8] capazes
de realizar tarefas de classifiémc(e.g. redes neurais).

Todavia, quando a estrutura do equalizadorbaseada
em uma rede neural (Qué uma estrutura do-linear), a
funcdo custo (1) possui cater multimodal, ou seja, apresenta
\r]éinimos locais que podem comprometer o desempenho de
meétodos de otimiza&p baseados no gradiente e mesmo em
derivadas de ordem superior. Logo, se por um lado as
filtro inserido no receptoé denominado equalizador. redes neurais & e_ﬂcaz_e_s numa ampla gama de canais,

ARpr outro esses dispositivos tornam o processo de busca

De modo geral, o projeto de um equalizador de ca | amet tant . licado. Nest tid
abrange #&s pontos principais. O primeiro deles nos remeff'0S PAAMELI0S um tanio mais complicado. Neste sentido,
de grande impdihcia a busca por @odos de otimizap

a defini@o da estrutura do equalizador. O segundo pon?o ) . . .
diz respeitoa determinago de um criério de otimiza&o gue permitam o aproveitamento de todo o poderio de tais

gue norteie a busca por um conjunto de jmaetros do esguu;r?s. bUSGE dos fat i

equalizador. Por fimé neces&rio selecionar umaétnica € 1alo, essa busca um dos falores que motivam nossa

de otimiza@o que realize a busca pelos valorésmos proposta. U”?a outra quest tratada neste trabalho refere-

desses pametrosE importante frisar que esta digis possui se a nece~53|dade de _“E'"Zar estruturaaom_neares com

um caéter eminentemente ditico, pois, COMO veremos realimentago, na equaliz&p de alguns canais. O emprego

posével que haja uma estreita refagentre esses passos deste tipo de estrutura dificulta ainda mais o processo de busca,
Quanto ao cririo de otimizago, este deve representar d OIS Com a presenca da reghmg@awoblemgs referentes

uma maneira adequada o posito da equaliz&p, ou seja, 0 estabilidade passam a existir. Né&yima subse#o, trataremos

criterio deve ser capaz de discriminar as sbagque resultem €0 Mals detalhes da aplicag de redes neurais recorrentes,

em uma transmig® satisfatria. E posével classificar esses (k;efm fg”&o dOS_C?SOtS em qtue_ esta a;tﬁc:j@rlect_esmgl € d?s t
critérios de acordo com a exdstcia, ou o, de um sinal dificuldades existentes no treinamento deste tipo de estrutura.

piloto, o qual, na formulgo da fun@o custo,é comumente
uma eplica do sinal transmitido. No primeiro caso, a bus@. Aplicagio de Redes Neurais Recorrentes ao Problema de
pelos paametrosé dita supervisionada, enquanto ilimo & Equalizagio

dita rBo-supervisionada ou cega.

Fig. 1. Modelo Simplificado de um Sistema de Comurécag

Uma possrel estrakgia para evitar a degradex da
transmis@o causada por estes didiios &€ a introdu@o,
no receptor, de um filtro que, em termos gerais, de
contrabalancar a ag do canal. Esta estéafia, exibida na
Figura 2,& conhecida como equaliZag, e, analogamente, o0

Sendo podsel abordar o problema de equalizagccomo

P uma tarefa de classificag, consideremos a seguinte sitiac
| Receptor . .
s(n) ) | y(n) Em certos canais, o problema de classifitagesultante
— " canal | Equalizador = pode apresentar uma peculiaridade capaz de comprometer o
)
1

desempenho do equalizador. Essa s#oagcorre quando dois

ou mais padies distintos a serem classificados ocupam o

Fig. 2. O Esquema de Equalizag mesmo lugar no espaco, o que implica na impossibilidade de
separago destes dois paikes.

No paradigma supervisionado, merece destaqueériorile Geralmente, essa situg ocorre em canais que apresentam
Wiener, cuja fungo custoé uma medida de erro quatico zeros sobre os pontos -1 e +1 [9]. A principal forma de superar
médio a ser minimizada (MEQM) esse problema& fazer com que os equalizadores utilizem

Jw = E[(s(n — d) — y(n))?], (1) como entradas, @m .do sinal de sda dg capal, suas iskas
nos instantes anteriores. Esta nova inforasa@ermite ao
ondes(n) & o sinal transmitidoy(n) & a s&éda do equalizador equalizador realizar a tarefa de classificagem um novo
e d € o atraso de equalizag. Sendo a $day(n) dependente espago, ond& possvel classificar de maneira adequada os
dos paametros do equalizadog posével concluir queJy, padides distintos. Logo, para resolver esse problémaeciso
tamkem € uma fun@o desses pametros. migrar para o campo dos equalizadores recorrentes.
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Uma possibilidadeé utilizar o bem conhecido DFE apresentaremos 0s principais problemas a serem superados,
(Decision Feedback EqualiZer um filtro quase-linear bem como os fundamentos de nossa proposta.
cujo modo de operéap €& baseado em uma unidade
de processamento linear e na realimeadaglas dec®s |||, PARADIGMA DE TREINAMENTO DE REDESNEURAIS
passadas. Entretanto, em canais comatear rao-linear RECORRENTES

acentuado, o DFE pode apresentar uma severa degmdac Conforme temos visto ao longo deste trabalho, redes

EF‘fgﬂrais recorrente@e dispositivos com enorme capacidade de
aproxima@o e, akm disso, classificadores privilegiados pela
S’isponibilidade de informdies acerca dasisias (ou decides)
afiassadas. Tais caradsicas fazem dessas redes @ps
naturais quandé preciso equalizar sistemas reconhecidamente
complexos ou canais sobre os quaB ouca informago
Hi]sporivel.

M Tais virtudes, no entanto, $&r meras idealizégs a menos

: ; cculiarnc Y8e a rede seja projetada segundo uétado capaz de lidar
frenteas redes neurais sem realime@i@é que, nesse caso, o

d d f Emd d i« adequadamente conmé aspectos essenciais:
vetor de entra as _ccmh,g m as_entra as exte_rnas, dslaa 1) A significativa complexidade de qualquer fanccusto
de todos os nednios obtidas no instante anterior. Destarte,

o Gtie tenha como daimio aquele engendrado pelos faretros
dinamica deste modelo de RN&dada por da estrutura. Mesmo sob &gide do paradigma de Wiener,

gue seja 0 mais génico possrel, torna-se neceaso adotar
estruturas que, @n de poderem superar o problema d
padibes coincidentes na classifiéag sejam capazes de oper
em um ceario rao-linear. Uma possibilidade naturél a
utilizacdo de uma rede neural recorrente (RNR).

Um modelo tpico de rede neural recorrente apresenta u
conjunto dek neubnios totalmente conectados entre si e co

t(n+1)=W-u(n), (2) deparar-nos-emos, por exemplo, coninimos locais ruins
gue, se escolhidos pelédnica de otimiza#p, pode&o levar
o(n+1)= f(t(n+1)), (3) a um desempenho bastante insattsfat

2) A presenca de um lagco de realimed@a¢ uma fonte
perene de instabilidade potencial que, se tornada concreta,
pode comprometer decisivamente o processo de busca.

3) O calculo do gradiente de uma fuag custo com respeito
aos paametros de um filtroé uma tarefa assaz complexa
guando se lida com uma estrutura recorrente @natlisso,
nao-linear. Por esse motivo,&todos de otimizaép baseados
no clculo das derivadas da fuiag custo dependem aimwie
de aproximages.

Destarte, para que fosse obtido um paradigma de
treinamento verdadeiramente robusto, seria nacesgue ele
tivesse tés caractésticas principais:

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

ondeo(n + 1) & um vetor cujos elementos correspondasn
sddas de cada nebmio no instanten + 1, o vetoru(n) é
resultado da concateréag do vetoro(rn) com um vetor de
entradas externas(n), e W & uma matrizk x (k 4+ m)
cujos elementos correspondem aos pesaspsitos da rede.
Adotamos em nosso trabalho a faectangente hipedica
como fun@o de ativago f(-). Em aplicages em queé
desejada a presenca de apenas urfdasaomoé o presente
caso, basta atribuir comoida global do sistema aisia de
um neudnio qualquer.

No contexto de equalizag, em [10]é apresentada uma
estrutura de RNR que consideraémal da realimenta@p das
sddas dos nednios, a realiment&@p das decfes passadas
do equalizador, de uma manelraamngl ao que ocorre 2') Robusteza exiséncia de eventuais soldegs inshveis.
no DFE. Nesse trabalho constatou-se @&sade simulages

reliminares que esta modifiGg pode acarretar em um ganh %) Depenencia exclusiva dos valores da fiaccusto em
P q P 9 i, sem a necessidade de inforid@g de suas derivadas.

de desemptenﬁol.hmante disso, adotamos esse tipo de eStrUtuf?éntre as écnicas dotadas de caragsticas que 0 ao
em nosso frabamno. encontro dessaiade, optamos neste trabalho por uma rede

NO. toi:an,te_ as vantagens da ,ut|I|zaQ de _RNR m imunologica artificial, denominada opt-aiNet [5][11], po&sr
equalizado, & importante ressaltar,é&ah da capacidade de talm otivos principais:

B ey mncen 8¢ &) Traase do uma ferament de otmimgioada de
| ¢ mecanismos eficientes de busca local e global.

de dispositivos &o-lineares, a parcibmia em termos do b) O algoritmo de busca em que se baseia a opt-aiNet

namero de neumios das_ soluges obtidas poressa abordagergoném mecanismos de controle dos recursos computacionais
frente a outros paradigmas de equal@acbaseados em envolvidos

modelos de redes neurais gugonpossuem realimentag, o c) A técnica vem sendo usada com sucesso em problemas

gue acarreta em um menor esforco computacional realizasqr%ilares daarea de processamento de sinais [6][7].

du_:%gtaeztrar;smlgs. m lado os befuié esentes em Tratemos, pois, de analisar mais detalhadamente a
via, Se por u S S pres S ferramenta escolhida.

equalizadores baseados em RNBO sproporcionados pela

complexidade de sua estrutura, por outro esta complexidade ) )

torna a etapa de ajuste dos pesofsiitos uma tarefardua. A O Algoritmo Opt-aiNet

O cerne de nosso trabalho @sixatamente nesta quist ou A rede imunobgica artificial opt-aiNet [5][11]é uma
seja, na de propor um @&tpdo de treinamento que consigdéécnica de busca cujo modus operandi tem por ins@irac
realizar adequadamente estdidiftarefa. Na poxima se@o, o funcionamento do sistema imubgico das esgries
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. Inicializagao: A populagao inicial é gerada aleatoriamente.

superiores. O processo se baseia em duas teorias: dppwing
2 . Até que o critério de parada escolhido seja obedecido, faca:

da selego clonal e a teoria da rede imuagica.

De acordo com o pridpio da selego clonal, quando
determinadasé&iulas de defesa encontram agentes causado
de doencas (pagenos), elas iniciam um processo d
replica@o cuja intensidadé proporcionala sua capacidade
de reconhecer o corpo estranho. Assim, quanto mais pred 2.3 . Mutagao: imponha um processo de mutacao a N, — 1 das
for o reconhecimento, maior éen repncaao_ Por outro lado, copias produzidas. A mutagao segue a seguinte regra:
no processo de gerag de novas &ulas ocorrem mutégs ¢ =c4aN(0,1)
de caater inversamente proporcionalafinidade fitnes$ ao
nivel de ajuste entre defensor e invasor. A aprémagonjunta

2

2.1 . Calculo do fitness: determine, para cada individuo, o fitness,
que é uma medida direta do custo associado a solugao.

(]
(]

Replicagao: procduza um ntmero N, de cdpias (clones) de cada
individuo da populagao.

o = (1/8) exp (—f*)

desses dois f@menos indica que umétula pouco adaptada N (0,1) € a variavel normal padrao, a é um pardmetro livre
a um dado p.’éxgeno tendér a sofrer uma mutimp mais que controla o nivel da mutagdo. ¢ é um clone genérico, cé

. . . .. o individuo apos a mutagao e f* € o fitness, normalizado para
pronunciada, enquanto umélela mais eficiente tender se permanecer em um intervalo [0, 1].

modificar menos. Esse mecanismo pode ser entendido cg

um engenhoso gtodo de busca capaz de aliar varreduras m4 2.4 . Calculo do firness: Calcule o fitness de todos os clones de todos
L § os individuos.

amplas a sutis refinamentos. 0

Ja a teoria da rede imurﬁxjica nos oferece uma s 2.5 . Selecao: Selecione o melhor individuo de cada grupo formado
it ; 2 il pelo individuo original e seus N, — 1 clones modificados pelas
bastante distinta, pois nela contemplada a possibilidade meae_ £ I
z . ag 3.
de @&lulas do sistema se reconhecerem mutuamente e
partir disso, engendrarem modifim mesmo na a@scia 2.6 . Convergéncia Local: Se o fimess médio da populagao ndo
4 variar significativamente, retorne ao passo 2.1. Caso contrario,
de antgenos. continue. :
A opt-aiNet surge a partir da aplicGag do arcabouco ‘
conceitual subjacente a essas duas teoﬁasolu@o de 2.7 . Intera¢des na Rede: Determine a afinidade (grau de similaridade)
problemas de otimizﬁrp [5] Na Figura 3 apresentamos um entre todos os pares de individuos da populacao, através de uma
o ) T . medida de distancia euclidiana. Suprima todos os individuos
descrl@O completa das etapas que constituem o algorltmo. exceto aqueles que, dentro de um certo par com afinidade
O ObjetiVO da &cnica expOSt@ otimizar uma furﬁo que menor que um valor s, tenham maior fithess. Determine
expresse o grau de afinidade entre &@ula defensora e o ainda o numero de individuos da rede, denominados células de

. . . ~ s memoria, que permanecerao.
pabgeno, uma medida que, Aeea de computap evolutivag

muitas vezes chamada de fithess. Os argumentos dessa fu 2.8 . Introducao de Diversidade: Introduza um certo nimero de in-
sdo0 as podseis solufes do problema, pametros reais que ~ dividuos gerados aleatariamente.

emulam, por assim dizer, o0 éer estrutural dasétulas do |- Fim dolaco

sistema. Em termos simples, os passos 2.1 a 2.5 podem ser

entendidos como um processo de busca baseado num oper&lof- Pescrigo do algoritmo opt-aiNet.

de muta@o proporcionak qualidade fitnes$ da solu@o. A
eventual concli& desse processo depende, por sua vez,
uma avaliago descrita no passo 2.6. O passo&4d base do
carater de rede imunbdbica, pois se baseia exclusivament
nas caractésticas da popul@p de soluges. Do ponto de
vista €cnico, esse passe um interessante mecanismo d

cortrole go tam(;inh(;) dta p(;pu&u;mEms tendg ta el_'m'garelementos representam osgaetros do equalizador. Portanto,
aglomerages reduncantes de INGOS em determinadasy,, 455 o equalizador RNR, a dimaasdesse vetor deve

regf)es_ do espaco .de busca. I?c?r fim, o passo 2.8 pernyle igual ao imero total de elementos (pesoségiticos) da
que sejam introduzidos novos indiwos, os quais, por SUa atriz T que, Nno casoé k - (k +m)

vez, potencialmente contrib@io com novas e enriquecedoras Um outro pontoé que a opt-aiNett uma ferramenta

configurages. gue busca pelos iftiplos maximos de uma furép custo.

Tendo definido o algoritmo, estamos prontos a analisar SAtretanto, a base de nossa abordagentilizar essaécnica
aplicag@o ao ajuste dos pametros de um equalizador neural, - minimizar o crtrio de Wiener apresentado na Eq. 1. Por

recorrenteE disso que nos ocuparemos agora, e comecaremelsequinteg conveniente definir o fitness como
por uma descrio mais detalhada dos modelos adotados e

% e que suas amostradc independentes e identicamente
distriblidas (i.i.d.). E importante tambm tecer algumas
onsiderages acerca da implemenga; da opt-aiNet. A
rimeira delasé que, na desc@p do algortimo mostrada
a Fig 3, um indi\duo corresponde a um vetor real cujos

Qas diversas ofigs pertencentes aos terrenos da estrutura de Jpir = %’ (4)
filtragem e do algoritmo de busca. w+
onde Jy, €& uma estimativa da Eq. 1 obtida viaédia
IV. RESULTADOS temporal. Por fim, dado que estamos trabalhando com o ajuste

de padmetros de um sistema @imico, & preciso descartar
eventuais trangitios no @élculo dessa estimativa.

Nas simulages apresentadas neste trabalho, consideramoPara verificar o desempenho de nossa proposta,
que o sinal transmitido pertence a um alfabetoabm{-1, consideramos dois caros diferentes. No primeiro deles, o

A. Considerades Iniciais
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canal apresenta zeros sobre -1 ou #Lnd segundo, o canal
€ rao-linear. Voltemos, pois, nossa atdacaos resultados
obtidos.

B. Canal Linear com Zeros sobre a Circurfecia Uniaria

Neste primeiro cefrio, &€ considerado o seguinte canal
r(n) =s(n)+2s(n — 1)+ s(n — 2) + v(n), 5)

onder(n) e s(n) correspondem, respectivamente, aos sinag
recebido e transmitido e(n) representa um fdo aditivo
branco com distribuio gaussiana de édia nula (AWGN).

A estrutura da RNR utilizada como equalizadodotada
de 3 neudnios ¢ = 3) e 3 entradasng = 3), sendo que .
duas corresponderas amostras atrasadas dadaado canal SNR (dB)
e umaa decifo obtida no instante anterior. O atraso de
equalizago usad@ d = 0. A Tabela | apresenta os [@anetros Fig. 4. Desempenho do equalizador RNR.
da opt-aiNet utilizados neste dmo. Em todas as simulaes

ot rHAARE =~

realizadas neste trabalho, tanto a dindEnsla RNR quanto ° o -

A . . . . s(n)=-.
0s paametros da opt-aiNet foram obtidos a partir de ensaios .| ]
preliminares. fronteira de decis&o

3+ do equalizador
Bayesiano

TABELA | 2t
PARAMETROS DA OPFAINET - PRIMEIRO CENARIO

Paé&metros Valores i'\ ok 1
Popula&o inicial 5 = \
Clones por indiiduo (N¢) 15 -1r ‘éz}sgi‘(’;mes 1

Para cada treinamento do equalizador RNR foram utilizado:
3000 $mbolos transmitidos e, para a estimativa temporal
do fitness, utilizou-se uma janela de 250 amostras. N¢ % & = 2 4
Figura 4,& apresentado o desempenho do equalizador RNI.
em. termos da taxa.de erro de bit (BER). A (EUI’IVa de BEBg. 5. Estados do canal linear e fronteira de dewislo equalizador
obtida para o equalizador RNR representa unélimde 10 gayesiano com duas entradad e- 0 (SNR=15dB).
simulag@es. Ainda nesta figur& apresentado o desempenho
do equalizador Bayesiano [12] (com duas entradas e atraso
de equalizago zero), que corresponde solu@o 6tima de C. Canal Nio-Linear

mendria finita no sentido da minimizag da probabilidade No outro ce@rio escolhido para a avaliag da presente

de erro da abordagem amostra-a-amosra. proposta, foi considerado o seguinte carib-finear

A comparago entre as performances desses dois
equalizadores nos permite verificar a impodia da r(n) = z(n) + 0,3z(n)? + v(n), (6)
recoréncia no equalizador no canmo em que$to. Em ) , . .
contraste com o equalizador RNR, que sempre apreseﬂ'i‘éjex(”) rep,resentaoefeno da interéarcia inter-simblica,
bom desempenho, observa-se que, a partir de um certo vAigf: N0 casoe dado por
de SNR, a taxa de erro do equalizador Bayesiano, @ue z(n) = 0,5s(n) + s(n — 1). @
uma estruturafeedforward tende a permanecer constante.
Conforme 4 mencionado, isto ocorre devidoexiséncia de  Neste ceario, fizemos uso de um equalizador RNR com 4
dois estados distintos coincidentes no espaco de claséificageuibnios e 3 entradas, sendo que 2 correspor@&amostras
Assim sendo, mesmo semido, ha uma chance constanteatrasadas da Bt do canal e uma decigo obtida no instante
de erro quando esse equalizador recebe como entrada amterior. Os pa&imetros da opt-aiNet foram ajustados de acordo
dos estados coincidentes, p@smpossvel discriminar entre com a Tabela Il
ambos. Os estados do canal e a fronteira de #ecio A eficacia do treinamento do equalizador pode ser verificada
equalizador Bayesiancds mostrados na Figura 5. Note os:a Figura 6. Nesta figur& apresentada a evolug do fitness
estados coincidentes eff, 0). do melhor indivduo de cada iter&@p, considerando uma

r((:'n)
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TABELA 1l

PARAMETROS DA OPFAINET - SEGUNDO CEMRIO

Paémetros Valores
Populago inicial 5
Clones por indiiduo (N¢) 5
o5 2,
8 60

técnicas dssicas. Entretanto, capido e constante avancgo
dos processadores digitais de sinal abrem boas perspectivas
para a viabilidade da presente propostaémldo mais,é
importante ressaltar que o problema em Gaestinda &o
possui um tratamento adequado a partiramicas com menor
complexidade computacional do que a utilizada neste trabalho.

Finalmente, frisamos que a contrib@i@ exposta, embora

ligada ao contexto de equaliZay; pode ser diretamente
transmis&o com SNR = 20 dB. Tendo em vista a expéess eStendida a outras aplidzgs de ajuste de pEmetros em
(4), a convergncia dofitnesspara uma valor f@ximo de 1 filtragem.

significa que, durante a etapa de treinamento, o erro gtieolr
atingiu um valor pdoximo a zero.

Ainda na Figura 6,6 apresentada a evoAm do fitness
médio da populago. Observa-se que existe uma congider
diferenca entre a evolég de ambos, ou seja, durante toda &
evolu@o, a populago apresenta um alfadice de diversidade
que, por sua ve& uma condigo determinante para uma buscal3l
bem-sucedida em supdgies repletas de mimos locais, como
é o presente caso. De fato, eétama das grandes vantagens]
da opt-aiNet em reldp as €&cnicas evolutivas tradicionais,
como por exemplo, os algoritmos ggitos, aliada definigo
autoréitica do tamanho da popubi ao longo do processo de
busca.

(1]

(6]

| (7]

0.9
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—— Fitness Medio

0.8
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(9]

0.7

Fitness

(20]

0.6

051 q
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04 I I I I I I I I
400 600 800 1000 1200 1400 1600
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Fig. 6. Evolu@o do fitness.

V. CONCLUSOES
Neste trabalho, foi proposto um novo paradigma de
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treinamento para equalizadores baseados em redes neurais

recorrentes. A base de tal propo&aima &cnica evolutiva
de busca cuja inspirdag € o funcionamento do sistema
imunologico das esgcies superiores.

Dois cerarios foram considerados para verificar o
desempenho da presente proposta. Em ambos, a opt-aiNet
produziu resultados que atestam sua capacidade de evitar
a conver@ncia para nmimos locais, que, por sua vez,
€ exatamente a principal desvantagem dasnitas de
treinamento baseadas no gradiente.

Uma limitagio inerente ao treinamento via opt-aiNet
a sua considével complexidade computacional frenges
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