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Resumo

A regra de Widrow-Hoff é o método mais simples e utilizado para atualizar os pesos
sinapticos de uma rede neural artificial. Isto deve-se a sua simplicidade de aplicagao e
robustez paramétrica, propriedades de interesse em diversas aplicagoes. Entretanto, em
estruturas com elevados niimeros de parametros, este algoritmo apresenta elevado custo
computacional e baixa velocidade de aprendizagem. Neste trabalho, uma nova regra de
atualizacdo dos pesos sinapticos de uma rede neural é apresentada. O método proposto
utiliza os conceitos de separabilidade de operadores lineares, uma propriedade tipica de
tensores. Uma vez que essa propriedade é dada, um algoritmo do tipo gradiente estocastico
pode ser derivado com aumento significativo da velocidade de aprendizagem e reducao do
custo computacional quando comparado ao algoritmo de Widrow-Hoff. A medida que o
numero de pardmetros da rede neural aumenta, a diferenga de desempenho entres os dois
algoritmos é potencializada. Outra propriedade relevante do método proposto é que a sua
velocidade de aprendizagem ¢ inversamente proporcional ao custo computacional. Devido
ao grande impacto gerado pelo crescimento de cargas nao lineares no sistema elétrico de
poténcia, que causam distor¢oes na forma de onda de tensao e corrente, a metodologia

proposta é aplicada em problemas de estimacao de harmonicas.

Palavras-chave: Algoritmo de Widrow-Hoff, rede neural artificial, separabilidade de ope-

radores lineares, tensores, gradiente estocastico, estimacao de harmonicas.



Abstract

The Widrow-Hoff rule is the simplest and most used method to update the synaptic
weights of an artificial neural network. This is due to its simplicity of application and
parametric robustness, properties of interest in several applications. However, in struc-
tures with high numbers of parameters, this algorithm has high computational cost and
low speed of convergence. In this work, a new rule for updating the synaptic weights of
a neural network is presented. The proposed method uses the concepts of linear opera-
tor separability, a typical property of tensors. Once this property is given, a stochastic
gradient algorithm can be derived with a significant increase in the learning speed and a
reduction in the computational cost when compared to the Widrow-Hoff algorithm. As
the number of neural network parameters increases, the performance difference between
the two algorithms is enhanced. Another relevant property of the proposed method is
that its learning speed is inversely proportional to the computational cost. Due to the
great impact generated by the growth of non-linear loads in the electrical power system,
which cause distortions in the voltage and current waveforms, the proposed methodology

is applied in harmonic estimation problems.

Keywords:Widrow-Hoff algorithm, artificial neural network, separability of linear oper-

ators, tensors, stochastic gradient, identification of harmonics.
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1 Introducao

O termo "filtro"é utilizado para descrever um dispositivo fisico (hardware) ou com-
putacional (software) cuja a func¢do é extrair ou aprimorar informagoes de interesse con-
tidas em um sinal (HAYKIN, 2002, p.1). Quando os pardmetros do filtro se ajustam de
forma a responder a algum fenémeno que esta ocorrendo ao seu entorno, afirma-se que o
filtro é adaptativo (FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.1). Esse processo de ajuste é feito
a partir do algoritmo adaptativo, que é responsavel por alterar os coeficientes para que o
filtro possa operar em um ambiente desconhecido e mutével (LEE; GAN; KUO, 2009, p.1).
Devido a capacidade de auto ajuste, os filtro adaptativos sao empregados em diferentes
areas, como por exemplo, identificacao de sistema, cancelamento de eco, cancelamento de
ruido, equalizacao, controle, antenas inteligentes, processamento de fala, compressao de
dados, radar, sonar, biomedicina, sismologia, etc (VEGA; REY, 2012, p.1).

A configuracao geral de um ambiente de filtragem adaptativa é mostrada na Fi-
gura 1.1, onde k é o indice temporal, x(k) é a entrada aplicada ao filtro, y(k) é a saida
do filtro, w(k) representa os coeficientes do filtro e d(k) é o sinal desejado. O sinal de
erro e(k), calculado por d(k) — y(k), ¢ utilizado para formar uma fun¢do de desempenho
(ou objetivo) que é exigida pelo algoritmo adaptativo a fim de determinar a atualizagao
apropriada dos coeficientes do filtro (DINIZ, 2008, p.2).

d(k)

Figura 1.1 — Esquema de filtragem adaptativa.

O algoritmo LMS (Least Mean Square) é o algoritmo adaptativo mais basico e o
mais utilizado em aplicagbes que envolvem filtragem adaptativa linear (HAYKIN, 2002,
p.365) (MANOLAKIS; INGLE; KOGON, 2005). Outro algoritmo amplamente utilizado
em diversos problemas de filtragem é o NLMS (Normalized Least Means Square), que
pode ser visto como uma versao modificada do algoritmo LMS, onde a variagdo da po-
téncia do sinal de entrada é considera na sua formulagao (SCHILLING; HARRIS, 2011,
p.669). O algoritmo GNGD (Generalized Normalized Gradient Descent) representa uma
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extensao do NLMS, no qual é adicionado um parametro de regularizagao que é atualizado
através de um gradiente estocdstico ao longo do tempo (MANDIC, 2004). Em proble-
mas de filtragem adaptativa, esses algoritmos apresentam um desempenho pobre quando
aplicados em problemas que envolvem plantas esparsas (RUPP; SCHWARZ, 2015). Isto
ocorre devido aos algoritmos nao levarem em consideracdo as caracteristicas deste tipo
de planta. Quando utilizando como regra de atualizagdo dos pesos sinapticos de uma
rede neural, apresentam baixa taxa de aprendizagem e alto custo computacional em apli-
cagoes com elevado nimero de ndés em sua estrutura. Para contornar estes problemas,
a separabilidade de operadores lineares, uma propriedade tipica de tensores, é utilizada
como ferramenta para derivar um algoritmo do tipo gradiente estocéstico, resultando em
um aumento significativo da taxa de aprendizagem e diminui¢ao do custo computacional
(RUPP; SCHWARYZ, 2015). Para situar o leitor sobre os temas abordados nesse trabalho,
a seguir sao apresentados conceitos basico de plantas esparsas, com énfase na estimagao

de harmonicas em sistemas elétricos de poténcia, e uma breve introducao a tensores.

1.1 Plantas esparsas

Uma planta é dita esparsa se a maioria dos seus coeficientes tem magnitude nula
(ou préxima a zero) e apenas alguns poucos coeficientes apresentam magnitudes signifi-
cativas (SOUZA et al., 2009). O grau de esparsidade de uma planta pode ser calculado a
partir de (PALEOLOGU; BENESTY; CIOCHINA, 2010)

N I'p [
s(p) = (1- )- (1.1)
N—-vN  VN]|pl:
sendo o vetor de coeficientes da planta p = [p; , Py ,P3 s, Py]” definido em um dado

subespaco de dimensdo finita RY. O sobrescrito T denota a transposta de um vetor ou
matriz. Os pardmetros | p || e || p ||2 sdo, respectivamente, a norma-1 e norma-2 do
vetor de coeficientes da planta p. Tem-se também que 0 < s(p) < 1. Quanto mais s(p) se
aproxima de 1, maior é a medida de esparsidade da planta. A varidvel N indica a dimensao
do vetor p.

Aplicacgoes envolvendo plantas esparsas sao encontradas em diversas areas, tais
como estimagdo de harménicas em sistemas de poténcia (ABDOLLAHI et al., 2012),
cancelamento de eco em telecomunicagoes (LOGANATHAN; KHONG; NAYLOR, 2009),
canais de comunicagdo de multiplos percursos (BAJWA et al., 2010) e identificacao de
eventos sismicos (GABARDA; CRISTOBAL, 2010). A titulo de exemplo, a Figura 1.2
mostra a disposicao dos coeficientes de duas plantas esparsas com N=100 coeficientes.
Na Figura 1.2(a), tem-se uma planta cujo grau de esparsidade é s(p) = 0.9435, onde os
coeficientes ativos da planta estao localizados nas posicoes [1, 30, 35, 80] com suas respec-
tivas magnitudes iguais a [0.1, 1, -0.5, 0.1]. A Figura 1.2(b), refere-se a uma planta com

grau de esparsidade é s(p) = 0.8703, sendo os coeficientes ativos da planta localizados
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nas posigoes [1, 15, 30, 35, 46, 58, 65, 80] com suas respectivas magnitudes iguais a [0.1,
1,-0.1, -0.5, -0.1, 0.5, 0.1, -0.5].

1 T ”
o8y I
O
041 H
¢ 02| H
] \
L =
2 I
< o2t H
I
04t |
|
06
-0.8
4 . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
indice dos coeficientes
(a)
1 T ﬂ T
0.8 H
osf |
I |
“r |
g %2 | ‘\ I
| 1L
s or VT [
z | “ |
| u
I |
04t i |
| |
06
-0.8 [
4 . . . . . . . . .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
indice dos coeficientes
(b)

Figura 1.2 — Exemplos de plantas esparsas com N=100. (a) Planta esparsa s(p) = 0.9435.
(b) Planta esparsa s(p) = 0.8703

Como mencionado acima, o conceito de esparsidade é de fundamental importancia
na estimacgao de componentes harmonicas em sistema elétrico de poténcia. Este assunto

serd tratado mais detalhadamente a seguir.

1.2 Componentes harmodnicas em sistemas elétricos de poténcia

Qualidade de energia elétrica é um termo que se refere a manutencao da quase
forma sinusoidal de onda das tensoes e correntes do barramento de distribui¢ao de ener-

gia em magnitude e frequéncia. Pode ser usado também para expressar qualidade de
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tensao, qualidade de corrente, confiabilidade de servico, qualidade da fonte de alimenta-
cao, etc (CHATTOPADHYAY; MITRA; SENGUPTA, 2011). Um dos aspectos de maior
preocupagao nessa area ¢ o surgimento das chamadas componentes harmonicas no sistema
de poténcia (RAY; SUBUDHI, 2012).

Devido ao crescente uso de cargas nao lineares em sistemas de energia, principal-
mente equipamentos baseados eletronica de poténcia, fontes de alimentagao ininterruptas,
fornos a arco e acionamentos de motor controlados, distor¢oes periddicas nas formas de
onda de corrente e tensao tornaram-se cada vez mais frequentes (YILMAZ; ALKAN;
ASYALI, 2008). Além disso, o amplo uso de novas tecnologias para geracao de energia,
em que sao fortementes baseados em conversores de poténcia, também contribui para
a crescente preocupacao por melhores estimativas para garantir a qualidade da energia
(BARROS; PEREZ, 2006) e (RAY; SUBUDHI, 2012).

Para medir o grau de distor¢cao provocado pelas componentes utiliza-se o DHT
(Distor¢ao Harmdnica Total) que quantifica o quanto uma onda resultante esta distorcida

em relacao a componente fundamental. Essa métrica é calculada conforme abaixo

N 2
paT = V== Vi (1.2)

Vi,

onde V; é a componente fundamental e N representa o nimero total de componentes
harmonicas presentes no sinal.

Visando melhor ilustrar os efeitos das componentes harmoénicas na rede elétrica,
considere um sinal tipico formado pela componente fundamental de 60 Hz e componentes
harménicas de ordem 3, 5 e 7, conforme Equagao (1.3). A resolugao do espectro é de 1

Hz e a faixa de frequéncia esta localizada entre 0 e 540 Hz.
T ™ T
s(t) = 220v/2sen(wt) + 150sen (3wt + 6) + 120sen(bwt + 5) + 10sen(Twt + 5) (1.3)

A partir da anélise do espectro gerado por (1.3), pode-se perceber a caracteristica
esparsa de sinais tipicos envolvidos na estimagdo de componentes harmonicas de siste-
mas de poténcia. A maioria da faixa de espectro do sinal tem amplitude igual a zero,
sendo poucas frequéncias com amplitude diferente de zero. Analisando (1.3), obtém-se os

seguintes parametros:

1 Distor¢ao Harmonica Total (DHT)

DHT = VIPEIPHR _ 4 61,

2 Valor Eficaz
RMS =2539 V.

3 Grau de Esparsidade
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Figura 1.3 — Sinal tipico de um sistema de poténcia com frequéncia fundamental de 60 Hz
e componentes harmoénicas de ordem 3,5 e 7.(a) Componente fundamental.
(b) Terceira harmoénica. (¢) Quinta harmonica. (d) Sétima harménica. (e)
Forma de onda resultante.
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Figura 1.4 — Espectro de frequéncia do sinal dado por (1.3).

Verifica-se que a distor¢ao harmoénica é bastante alta, pois no sistema elétrico
brasileiro considera-se um DTH aceitdvel um valor maximo de 0.05 (DECKMANN; PO-
MILIO, ). Graficamente, percebe-se que a onda resultante é bastante distorcida em relagao
a componente fundamental, conforme ilustram as Figuras 1.3(a) e 1.3(e). O valor eficaz
também é bastante diferente quando comparado ao valor da componente fundamental que
é de 220 V. Isto pode provocar, por exemplo, erros no dimensionamento de condutores e
equipamentos de protecao. Por fim, verifica-se a caracteristica esparsa da planta utilizada
como ja comentado anteriormente. Neste caso, afirma-se que a planta é bastante esparsa

devido ao grau de esparsidade elevado (préximo a unidade).

1.3 Introducao aos tensores

Os tensores foram introduzidos no final do século XIX com o desenvolvimento
do cédlculo diferencial (COMON, 2014). Apesar disso, apenas recentemente tornaram-se
onipresente nas areas de processamento de sinais (voz, dudio, comunicagoes, radar, bio-
médico), aprendizado de maquinas (agrupamento, redu¢do de dimensionalidade, apren-
dizagem no subespaco), estatistica, entre outras. Psicometria (vagamente definidos como
métodos matemadticos para a anélise de dados de personalidade) e depois quimiometria
(da mesma forma, para dados quimicos) historicamente tém sido duas areas de aplicacao
importantes, que utilizam tensores para o desenvolvimento da sua teoria e de algoritmos
(SIDIROPOULOS et al., 2017).

Um tensor é essencialmente um mapeamento de um espaco linear para outro, cu-
jas coordenadas se transformam multilinearmente sob uma mudanga de bases (COMON,
2014). Assim, a utilizacdo de tensores permite utilizar varios sistemas de coordenadas, nao
ficando limitado apenas a um. Tensores de ordem 0 sdo representados por um escalar, de

ordem 1 por vetores, de ordem 2 por matrizes e acima disso podem ser descritos a partir de
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componentes separadas. A partir de um perspectiva técnica, tensores sao generalizacoes
diretas de vetores e matrizes, como demostrado na Figura 1.4 (SHULGA et al., 2019).
Aplicados em problemas de filtragem adaptativa, os tensores nos permite representar a
resposta ao impulso de uma planta, por exemplo, através de dois ou mais vetores, o que

diminui a sua complexidade computacional e melhora a taxa de aprendizagem (RUPP;

SCHWARZ, 2015).

Algebra Matriz

le
=

g W

a a A
Escalar Vetor Matriz

omensioo [ NI lll| l-l|

Dimensio 1 Dimensdo 2 Dimensdo 3 Dimensdo 4 ese Dimensdo N

A Ay Ay Ajim Agimn
Algebra Tensorial

-
¥

Figura 1.5 — Representacao tensorial a partir de vetores e matrizes.

1.4 Motivacoes

As componentes harmonicas causam diversos problemas na rede elétrica, tais como
perdas nas redes de distribuicao de energia, superaquecimento de acionamentos elétri-
cos, mau funcionamento de relés e disjuntores, distor¢oes graves da forma de onda, etc
(SAHOO; SUBUDHI, 2015). Assim, a estimagao em tempo real das componentes harmo-
nicas em sistema de poténcia é de fundamental importancia para garantir a qualidade de
energia transmitida, além de garantir a confiabilidade do sistema.

O método mais simples para analisar harmonicos em elétrica os sistemas de energia
sao baseados na Transformada Répida de Fourier (em inglés Fast Fourier Transform, ou
FFT). No entanto, a estimativa de harmonicos usando esta metodologia leva a impreci-
s6es devido ao processo de vazamento espectral e erro de fase (SAHOO; SUBUDHI, 2015).
Outras estimativas paramétricas de frequéncia bem conhecidas inclui técnicas de previsao
linear (SO et al., 2005), maxima probabilidade (TUFTS; KUMARESAN, 1982), quadrado
total minimo (RAHMAN; YU, 1987), método de Prony (CHEN; CHANG, 2009), PLL
(Phase Locked Loop ) (FILHO et al., 2008) e métodos de subespago, como decomposigao
de valor singular (SVD) (LOBOS; KOZINA; KOGLIN, 2001) . No entanto, cada um deles
tem varias limitagoes em termos de imprecisoes e requisitos computacionais na presenca
de ruido.

Atualmente, a aplicagao de tecnologias que utiliza Inteligéncia Artificial (IA) em
sistemas de poténcia tem sido uma &area ativa de pesquisa e melhorias significativas fo-
ram alcangadas nos tltimos anos (SEIFOSSADAT et al., 2007). Entre os métodos de
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[A propostos, redes neurais artificiais se destacam neste tipo de aplicagdo devido sua

simplicidade, capacidade de aprendizado e generalizagao (LIN, 2007).

1.5 Objetivos da pesquisa

Os objetivos deste projeto de pesquisa estao divididos em gerais e especificos, sendo

apresentados abaixo.

1.5.1 Objetivo Geral

Estimar as componentes harmonicas presentes no sistema elétrico de poténcia uti-

lizando redes neurais artificiais tensoriais.

1.5.2  Objetivos Especificos

Desenvolver o algoritmo GNGD tensor.

o Aplicar os algoritmos adaptativos tensoriais em problemas que envolvem plantas

esparsas.

o Aplicar os algoritmos adaptativos tensoriais em problemas que envolvam a estimacao

de harmonicas em sistemas de poténcia.

e Desenvolver uma rede neural tensorial para estimar as componentes harmonicas

presentes no sistema elétrico de poténcia.

1.6 Organizacao do trabalho

Este trabalho de pesquisa esta organizado da seguinte forma:

o Capitulo 2: Neste capitulo, sao apresentados os conceitos bésicos sobre filtragem
adaptativa, com énfase nos algoritmos adaptativos LMS, NLMS e GNGD. No fi-
nal do capitulo, sao abordados problemas praticos onde a filtragem adaptativa é
aplicada. O objetivo aqui é comparar o desempenhos dos algoritmos adaptativos

citados.

o Capitulo 3: Os algoritmos adaptativos tensoriais sdo desenvolvidos neste capitulo.
Inicialmente, um estudo sobre a propriedade de separabilidade de operadores lineares
é realizado. Com base na teoria apresentada, os algoritmos adaptativos tensoriais sdo
derivados a partir dos algoritmos tradicionais. Por fim, é apresentada a estimacao

de harmonicas em sistemas elétricos de poténcia utilizando os algoritmos propostos.
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« Capitulo 4: Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos basicos sobre redes o pro-
cesso de aprendizagem e treinamento das neurais artificiais. Em um primeiro mo-
mento, sao apresentados os tipos de processos de aprendizagem. Em seguida, é
mostrada a derivacao da regra de aprendizagem de Widrow-Hoff e do algoritmo
backpropagation. Por fim, faz-se um breve estudo sobre problemas de generalizagao
que pode ocorrer durante o treinamento de uma rede neural. Os diferentes tipos
de arquiteturas e as fungoes de ativagoes bésicas sdo apresentados no apéndice do
trabalho.

o Capitulo 5: Neste capitulo, a regra de aprendizagem tensorial com base na teo-
ria apresentada no capitulo 3. O desempenho da metodologia proposta é avaliado,
primeiramente em um problema de identificacdo de sistemas e em seguida para a

estimacao de harmonicas em sistemas elétricos de poténcia.

« Capitulo 6: Este capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho de pesquisa e pos-

siveis trabalhos futuros.
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2 Filtragem adaptativa

A capacidade de um filtro adaptativo de operar satisfatoriamente em um ambiente
desconhecido e rastrear variacoes no tempo das estatisticas do sinal de entrada, tornam
este dispositivo uma ferramenta poderosa para aplicacbes em processamento de sinal e
controle (HAYKIN, 2002, p.18). Dentre as suas diversas aplicagoes, podem-se citar a iden-
tificagao de sistemas, predicao, cancelamento de eco e equalizacao de canais. Em termos
gerais, o estudo destes filtros consiste na andlise e no desenvolvimento de algoritmos adap-
tativos, os quais sao implementados em estruturas de filtragem adaptativa dedicadas a
resolugao de problemas especificos (BRANCO, 2016, p.11).

Os filtros adaptativos podem ser linear ou nao linear. Um filtro é considerado li-
near se a quantidade filtrada, suavizada ou prevista na saida do dispositivo é uma funcao
linear das observagoes aplicadas a entrada do filtro. Caso contrario, o filtro é nao linear
(HAYKIN, 2002, p.18). Na abordagem estatistica para resolugao de problemas de filtra-
gem linear, é necessario o conhecimento de certos parametros estatistico dos sinais, tais
como média e fungao de correlagdo. Uma abordagem 1til para otimizacao do filtro consi-
dera a minimizacao do erro médio quadratico. Para sinais estacionarios, o filtro de Wiener
pode ser projetado a fim de obter a solu¢ao étima no sentido do erro médio quadratico.
Entretanto, a sua aplicagao requer o conhecimento a priori das estatisticas do sinais sub-
jacentes (FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.3).

Quando o conhecimento das estatisticas dos sinais e ruidos nao estdao disponiveis
a priori, ou mesmo os sinais aplicados nao sao estacionarios, é possivel desenvolver um
filtro 1til usando um algoritmo recursivo para ajustar os seus parametros com base no
fluxo de dados de entrada. Isto é o que um filtro adaptativo faz. Caso as estatistica do
sinais e ruidos associados sejam estaciondrias, o filtro adaptativos devera convergir para
a solugdo de Wiener. Caso sejam nao estacionarias, o filtro adaptativo consegue rastrea-
los se variarem em uma taxa suficientemente lenta (ZAKNICH, 2005, p.4). Uma grande
variedade de algoritmos recursivos foram desenvolvidos na literatura para em filtros adap-
tativos lineares. A escolha de um algoritmo sobre outro é determinado por um ou mais
fatores, tais como a taxa de convergéncia, capacidade de rastreamento, robustez e custo
computacional requerido (HAYKIN, 2002, p.2).

As principais classes de aplicacao de filtragem adaptativas sao mostradas no inicio
deste capitulo. Em seguida, é apresentado os filtros adaptativos transversais, no quais
sao utilizados para a implementacao dos algoritmos adaptativos considerados neste tra-
balho. Posteriormente, os conceitos sobre o filtro de Wiener sao apresentados. Por fim, sao
apresentados o algoritmo de descida mais ingrime e, sua variante estocéstica, o algoritmo
LMS, além dos algoritmos NLMS e GNGD.
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2.1 AplicacGes basica de filtragem adaptativa

As quatros classe principais de aplicacoes de filtragem adaptativa sdo apresentadas
brevemente a seguir. (HAYKIN, 2002, p.18).

2.1.1 Identificacao

A Figura 2.1 representa o esquema geral de identificacao de sistemas utilizando
filtros adaptativos. Nesta figura, x(k) representa o sinal de entrada aplicado a planta,
d(k) é o sinal desejado, y(k) é a saida do filtro, e(k) é o sinal de erro e v(k) é o ruido de
medigao. Os vetores p(k) e w(k) s@o, respectivamente, a resposta ao impulso da planta
e do filtro. Durante o processo de adaptacao, o algoritmo adaptativo representado por A
utiliza o sinais x(k) e e(k) para atualizar, em cada instante k, a resposta impulsiva do
filtro, w(k). O objetivo é minimizar o erro, e(k), a fim de tornar y(k) uma boa estimativa
de d(k).

v(k)

x(k)

Figura 2.1 — Esquema de identificagao de sistemas utilizando filtragem adaptativa.

Em aplicagoes onde a planta varia com o tempo, sua saida nao é estacionaria,
assim como o resposta desejada apresentada ao algoritmo de filtragem adaptativa. Em tal
situacao, o algoritmo de filtragem adaptativa tem a tarefa de nao apenas manter o erro
de modelagem pequeno, mas também rastrear continuamente as variacoes de tempo na

dinamica da planta.

2.1.2 Modelagem inversa

A modelagem inversa, também conhecida como deconvolucao, é outra aplicagao
de filtros adaptativos que encontrou amplo uso em varias disciplinas de engenharia. A

aplicagdo mais utilizada de modelagem inversa é em telecomunicagdes, onde um modelo
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inverso (também chamado equalizador) é usado para mitigar a distor¢ao de um canal
(FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.11). Na Figura 2.2, é ilustrado o principio de fun-
cionamento de um processo de equalizacao adaptativa. Verifica-se que um sinal s(k) é
transmitido pelo canal, sendo este vulneravel a presenca de ruidos. Em seguida, a saida
do canal adicionada de um ruido de medicao é aplicada a entrada do filtro adaptativo. O
sinal de referéncia neste modelo é representado por s(k) atrasado, sendo utilizado para
compensar o tempo requerido para o envio dos dados ou o processamento. Com o objetivo
de cancelar o possivel ruido adicionado ao sistema, o filtro adaptativo atualiza os seus co-
eficientes para compor um modelo inverso do canal ruidoso. Assim, apés a minimizacao
do MSE, assumindo que o ruido presente no sistema é desprezivel, a convolucao entre a
resposta ao impulso do canal, representado por H.(z) e a resposta ao impulso do filtro,
Wy(z) é dada por

H.(2)Wy(z) = 27 (2.1)

Com isso, a saida do filtro, y(k), fornece o préprio sinal s(k) atrasado, ou seja, s(k — L),

onde L representa o atraso que foi adicionado para compor o sinal de referéncia.

d(k)

s(k) v(k) ’ -

3 e(k)

Figura 2.2 — Esquema de modelagem inversa utilizando filtragem adaptativa.

2.1.3 Predicao

Predicao é uma técnica de estimativa espectral usada para modelar processos ale-
atoriamente correlacionados com o objetivo de encontrar uma representacao paramétrica
desses processos (FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.15). A Figura 2.3(a) representa um
modelo de predigao adaptativa forward, onde o sinal de entrada é atrasado em L unidades
de tempo e alimenta o filtro adaptativo. O sinal de referéncia é representado pelo sinal de
entrada. Os pesos da rede sao adaptados e, quando eles convergem, produzem uma melhor
estimativa da entrada atual dada uma entrada atrasada por L unidades (ZAKNICH, 2005,
p.22). Na Figura 2.3(b), é mostrado o modelo de predigao adaptativa backward, onde o
sinal de referéncia é atrasado em L unidades de tempo. Assim, esta estrutura é utilizada

para determinar os valores das amostras passadas do sinal de entrada.



Capitulo 2. Filtragem adaptativa 26

Figura 2.3 — Esquema de predigdo forward utilizando filtragem adaptativa.

Figura 2.4 — Esquema de predi¢ao backward utilizando filtragem adaptativa.

2.1.4 Cancelamento de interferéncia

O cancelamento de interferéncia refere-se a situagdes em que é necesséario cancelar
um ruido presente em um determinado sinal. O principio do cancelamento da interferéncia
é obter uma estimativa do sinal interferente e subtrai-la do sinal corrompido. A viabilidade
dessa ideia depende do disponibilidade de uma fonte de referéncia, da qual se origina o
sinal de interferéncia (FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.21).

O esquema de filtragem adaptativa aplicada em cancelamento de interferéncia é
mostrado na Figura 2.4. O sinal de referéncia é formado pela soma do sinal de interesse,
s(k), com o sinal de interferéncia, v(k). A entrada aplicada ao filtro é um ruido que é
correlacionado com o ruido original, representado por v'(k). Ap6s o ajuste dos coeficientes
realizado pelo algoritmo adaptativo, a saida do filtro representa o préprio ruido, v(k).
Assim, o sinal de erro, e(k), torna-se a estimativa de s(k), caso s(k), v(k) e v/(k) sejam
estacionarios, com média zero e s(k) nao seja correlacionado com v(k) e v('k) (HAYKIN,
2002, p.52).
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s(k) +v(k) d(k)

+

.v e(k)

~ 3

’
"y

v(k) - y{k) = v'(K)

Figura 2.5 — Esquema de cancelamento de interferéncia utilizando filtragem adaptativa.

2.2 Filtro adaptativo transversal

A estrutura mais comumente utilizada na implementacao de filtros adaptativos é a
estrutura transversal, ilustrada na Figura 2.5 (DINIZ, 2008, p.3). Aqui, o filtro adaptativo

possui apenas uma entrada, x(k), e uma saida, y(k), gerada a partir da Equagao (2.2)

N-1

y(k) = >_ wi(k)x(k —1), (2.2)

i=0
onde w;(k) sdo os coeficientes do filtro, ajustados a cada instante k pelo algoritmo adap-

tativo, e N é o comprimento do filtro.

() aE—I) x(k = N + 1)

Figura 2.6 — Estrutura transversal de um filtro adaptativo.

Em algumas aplicacoes, as entradas do filtro nao sdo formadas pelas amostras
atrasada de uma tnica entrada, como demostrado na Figura 2.6. Essa estrutura é chamada

de combinador linear, cuja saida é igual soma das N entradas, x;(k), ponderada pelos seus
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respectivos coeficiente, w;(k), conforme demostrado na equagao 2.3.

N-1

y(k) = > wilk)x(k)

1=0

= w' (k)x(k). (2.3)

Verifica-se que a estrutura do combinador linear é mais geral que a transversal, onde
x;(k) = x(k —1).

Figura 2.7 — Estrutura de um combinador linear.

Na Figura 2.5, observa-se que o céalculo da saida do filtro nao envolve nenhum
mecanismo de realimentacao. Tal estrutura é denominada filtro FIR (em inglés Finite
Impulse Response), visto que sua resposta ao impulso é de duracdo finita. A estrutura
FIR tem uma vantagem qualitativa importante sobre uma estrutura de filtro IIR (em
inglés Infinite Impulse Response), que possui realimentacgdo, visto que uma vez que o
vetor de peso tenha convergido, o filtro resultante é garantido ser estavel (SCHILLING;
HARRIS, 2011, p.646). Isto ocorre devido aos polos do filtro FIR estarem localizados na

origem do plano z.

2.3  Filtro de Wiener

O filtro de Wiener é uma ferramenta fundamental para um melhor entendimento
sobre os filtros adaptativos. Além disso, a filtragem de Wiener pode ser aplicada em
qualquer problema que envolva uma estimacao linear de um sinal desejado (FARHANG-
BOROUJENY, 2013, p.49). Dentre as suas diversas aplicagoes, destacam-se a predigio,
equalizacao de canal ( deconvolugdo) e suavizagdo. Com base na teoria de Wiener, é pos-
sivel obter os coeficientes 6timos de um filtro a partir da minimizacdo do erro médio
quadrético (em inglés Mean Square Error, ou MSE). Para isso, é necessario o conheci-

mento de certas fungoes estatisticas que, na pratica, ndo sdo possiveis de serem obtidas.
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Para resolver este problema, os sinais subjacentes sao considerados ergddicos, ou seja,
suas médias temporais e de conjunto sao as mesmas (FARHANG-BOROUJENY, 2013,
p.49).

A entrada do filtro, x(k), e o sinal desejado, d(k), sdo assumidos como sendo
processos estacionarios com valores reais. Os coeficientes do filtro, w(k), também pos-
suem valores reais. Com isso, o vetor de entrada e o vetor de coeficientes sao definidos,
respectivamente, por

W = [IUQ wy - wN_l,]T (24)
x(k) = [x(k) o(k—1) -+ z(k = N +1)]", (2.5)

com 7' denotado o transposto do vetor.
A saida do filtro é dada por

= w'x(k). (2.6)

= d(k) — w' (k)x(k)
=d(k) — x" (k)w(k). (2.7)

Como dito anteriormente, a fungdo do filtro de Wiener é minimizar o erro médio

quadratico representado por
E(k) = E (k)] (2.8)
sendo E [] o operador valor esperado. Assim, substituindo a Equagao(2.7) em (2.8), tem-se
E e’ (k)| = E [(d(k) — w"x(k)) (d(k) — x" (k)w)]
= B [d(k) — 2d(k)w" (k)x(k) +w" (n)x(k)x" (k)w(k)]
= E[d’(k)] = E [2d(k)w" (k)x(k)| + E [w" (k)x(k)x" (k)w(k)| . (2.9)
A equacao (2.9), onde w representa uma variavel deterministica, pode ser reescrita como
Ele*(k)] = E [d*(k)| — 2w" (k) E [d(k)x" (k)] + W' (k) E [x(k)x" (k)| w(k).  (2.10)

Definindo a matriz de autocorrelacao, R, e o vetor de correlagao cruzada, p, como

(WIDROW; STEARNS, 1985, p.20)

Z0o0 To1 T02 T To,N—-1
Z10 T11 Z12 s T1,N-1
R=F [X(k)XT(k)} = | @20 T2 Top o TgN-1 | (2.11)

| TN-1,0 TN-11 IN-12 *°° TN-1,N-1-]
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p = E [x(k)d(k)] = [po, p1-- pn-1]" - (2.12)
Substituindo (2.11) e (2.12) em (2.10), tem-se

¢=E|d’(k)] - 2w"p + w'Rw. (2.13)

Aplicando o gradiente em (2.13) em relagdo a w, obtém-se

% = —2p + 2Rw
ow
Wopt = R7'P, (2.14)

onde a matriz R deve ser definida positiva. A equagao (2.14) é conhecida como equagao
de Wiener-Hopf (VEGA; REY, 2012, p.10).

Substituindo (2.14) em (2.13), obtém-se o MSE minimo que pode ser alcangado
pelo filtro de Wiener dado por

&nin = E [d*(k)] — p"R7'p. (2.15)

Com o objetivo de avaliar o comportamento do MSE para este tipo de filtro,
considere que a matriz de autocorrelagdo é formada por R = [r;; = 1,79 = 0,19 =
0, r9o = 1]. Verifica-se que o vetor de entradas z(k) contém, alem do ruido, o sinal desejado.
Além disso, o vetor de correlacdo cruzada é dado por p = [2 4.5]7 e a variacdo do sinal
desejado é 03 = 24.50. O intuito deste problema é determinar os coeficientes 6timos e a
superficie de desempenho.

A superficie de desempenho é obtida substituindo os valores de (2.16) em (2.13).

o

= 24.5 — 4w, — Ywy + w? + w3, (2.16)

Logo, tem-se

2

o que resulta na Figura 2.8.

Para determinar os coeficientes 6timos é necessario apenas aplicar a equagao de

1 0]l ]2
Wopt =
PCT 0 1] |45

2

= _4'5] . (2.17)

Wiener-Hopf. Assim, tem-se

Por fim, para o cdlculo do MSE minimo, é necessario substituir os coeficientes

6timos encontrados na equagao (2.17) em (2.16). Assim, tem-se

Emin = 0.25. (2.18)
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Figura 2.8 — Superficie de desempenho para o problema proposto.

A partir do exemplo anterior, observa-se que, uma vez conhecida as estatistica
dos sinais envolvidos, a equacao de Wiener-Hofp pode ser utilizada para determinar os
coeficientes 6timos do filtro no sentido do MSE. Entretanto, em muitas aplicagoes do
mundo real, as estatistica dos sinais nao sao conhecidas. Além disso, a solu¢ao de Wiener
¢ adequada apenas para ambientes estacionarios, ou seja, se as propriedades estatistica

forem variantes no tempo, a solucao encontrada deixa de ser 6tima.

2.4 Algoritmo de descida mais ingreme

O algoritmo de descida mais ingreme (em inglés Steepest Descent, ou SD) baseia-se
nos conceitos de coeficientes 6timos do filtro de Wiener. Considerando que a superficie de
desempenho é convexa (como a da Figura 2.1), parte-se de um ponto inicial da superficie
ate chegar ao ponto de minimo. Esse ajuste do vetor de coeficientes é feito a partir de um
passo de adaptagao, u, que controla a velocidade de convergéncia do algoritmo.

O algoritmo de descida mais ingreme atualiza os coeficientes do filtro utilizando a

forma geral
w(k+1) = w(k) — uVig, (2.19)

onde p é um escalar positivo e V& o vetor gradiente, V&, calculado na k-ésima itera-
cao. O sinal negativo representa a busca do gradiente pelo ponto de minimo da fungao.
Substituindo a Equacao (2.14) em (2.19), tem-se

w(k+1) =w(k) —2u[Rw(k) — 2p]. (2.20)

De modo geral, o algoritmo SD utiliza uma estimativa inicial de w,,; e atualiza o

seu valor de forma recursiva adotando o procedimento a seguir.
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1. Determina o gradiente da funcao de desempenho em relagdo aos coeficientes do
filtro;

2. Atualize a estimativa dos pesos do filtro tomando um passo na direcao oposta do

vetor gradiente calculado no passo 1;

3. Repita os passos 1 e 2 até que nao seja mais observada uma mudanca significativa

nos valores dos pesos do filtro.

2.4.1 Andlise de estabilidade do algoritmo de descida mais ingreme

A Equagao (2.20) pode ser reescrita como
w(k+1) = (I-2uR)w(k) + 2up, (2.21)

onde I representa a matriz identidade de ordem N. Substituindo p = Rw,,; e subtraindo

Wt de ambos os lados da equacdo (2.21), obtém-se

w(k+1) —wop = (I —2uR)W(k) + 2uRW ot — Wopr
= (I—2uR)(W(k) — Wopt)- (2.22)

Em seguida, definindo o vetor
v(k) = w(k) — Wop, (2.23)
e substituindo (2.23) em (2.24), tem-se
vik+1)=I-2uR)v(k). (2.24)
A Equacao (2.24) pode ser simplificada utilizando a seguinte transformagao
R =Q7AQ (2.25)

onde A é uma matriz diagonal composta pelos autovalores de R e Q é uma matriz cujas
colunas sao formadas pelos autovetores de R. Substituindo a Equacao (2.25) em (2.24),

obtém-se

v(k+1) = (QQ" - 2.QAQ")
= QI —2uN)QT v (k). (2.26)

Multiplicando ambos os lados por Q7 e aplicando a seguinte transformacao
Vi(k+1)=Q v(k), (2.27)
tem-se

V/(k+1) = (I—2uA)WV (k). (2.28)
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Separando a Equagao vetorial (2.28) em N equagoes escalares recursiva, obtém-se
vi(k) = (1 —2u)\)F vi(0), i=1,2,..,N. (2.29)

A partir das Equagoes (2.23) e (2.27), observa-se que w(k) converge para wepy
apenas se v,(k) converge para um vetor nulo. Entretanto, verifica-se pela Equagao (2.29)
que v}(k) converge para zero se, e somente se, o passo de adaptagao, u, estiver dentro do

intervalo
11 —2uN] < 1, 1=1,2,...,N. (2.30)

Assim, a condi¢ao necessaria para a convergéncia e estabilidade do algoritmo SD ¢é descrita

por

0<pu< (2.31)

?
>\mam

onde M4 € 0 maior autovalor da matriz R.

2.5 Algoritmo LMS

O algoritmo LMS (em inglés Least Mean Square) é baseado no algoritmo de descida
mais ingreme, com a diferenca que utiliza aproximagoes instantaneas do vetor gradiente
real, de maneira que nao sao necessarias as estatisticas dos sinais de entrada e desejado
(SAYED, 2003, p.212). Entre as caracteristicas que fizeram esse algoritmo ser tao utili-
zado, pode-se citar: a estabilidade e robustez para uma variedade de condi¢bes de sinal,
baixo custo computacional e convergéncia em média para a solugdo de Wiener (POULA-
RIKAS, 2017, p.228). Devido a essas e outras importantes propriedades, o algoritmo LMS
¢é objeto de estudo entre varios pesquisadores, sendo que varias modifica¢cbes propostas
ao longo dos anos (FARHANG-BOROUJENY, 2013, p.139). A seguir, é apresentada a

derivacao do LMS a partir do algoritmo de descida mais ingreme.

2.5.1 Derivacao do algoritmo LMS

Considerando que a matriz de autocorrelacio R e o vetor de correlacao cruzada
p podem ser estimados a partir de amostras instantaneas do vetor de entrada e do sinal

desejado, conforme definido, respectivamente em

R(k) = x(k)x (k), (2.32)

p(k) = x(k)d(k), (2.33)

entao, a estimativa do vetor gradiente pode ser representada por

VE(R) = —2x(k)d(k) + 2x (k)T (k)w(k). (2.34)
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Substituindo o vetor gradiente da Equacao (2.19) por (2.34), obtém-se a seguinte

relagdo recursiva para atualizagao do vetor de pesos

w(k + 1) = w(k) + px(k)[d(k) — x" (k)w(k)]
= w(k) + px(k)[d(k) — w" (k)x(k)]
= w(k) + pe(k)x(k), (2.35)

onde a saida do filtro, y(k), e o erro na iteragao, e(k), sdo obtidos por

y(k) = wh (k)x(k). (2.36)
e(k) =d(k) — y(k). (2.37)

O algoritmo definido pelas Equagoes (2.35), (2.36) e (2.37) constituem o algoritmo
LMS. Como pode-se verificar acima, em cada iteracao, o algoritmo LMS requer o conhe-
cimento dos valores mais recentes de x(k), d(k) e w(k). A parcela referente a esquerda
da Equacao (2.35) refere-se a corre¢ao que é realizada no vetor de pesos a cada iteragao.
Verifica-se, nas Equagoes (2.32) e (2.33), que as estimativas de R e p possuem grande
variacoes ao longo de cada iteracao. Isso poderia gerar uma duvida quanto ao desempe-
nho do algoritmo LMS. No entanto, devido a sua natureza recursiva, o proprio algoritmo
calcula a média dessas estimativas, de certa maneira, durante o processo de adaptacao.
No Algoritmo 2.1 é descrito os passos para a implementagao do algoritmo LMS.

De maneira geral, o algoritmo LMS se comporta, em média, como o algoritmo de
descida mais ingreme. Por consequéncia, o algoritmo LMS também é controlado por N
modos de convergéncia, que sao caracterizados pelos autovalores da matriz de autocorre-
lagao R. Assim, semelhante ao algoritmo de descida mais ingreme, pode-se afirmar que o
algoritmo LMS converge, em média, para zero quando p permanece dentro do intervalo
(WIDROW; STEARNS, 1985, p.101)

O<pu<

. (2.38)

A7”I’L(ll'

Um fator de grande influéncia no desempenho do algoritmo LMS ¢é o nivel de

dispersao da matriz de autocorrelacao do vetor de entradas, calculado conforme abaixo

x(R) = Amez. (2.39)

)\min

onde \qzx © A\pmin S20, respectivamente, o maior e o menor autovalor da matriz R. Para
valores de x(R) elevados (matriz mal condicionada), ocorre uma diminuicao da velocidade
de convergéncia e aumento do erro médio quadrético em regime permanente (HAYKIN,
2014, p.315). Outro fator que influéncia no desempenho do algoritmo LMS é o nivel
de esparsidade da planta. Plantas muito esparsas provocam um desempenho pobre do
algoritmo LMS devido a diminui¢ao da taxa de aprendizagem (RUPP; SCHWARZ, 2015).
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Algoritmo 2.1 LMS

1: Inicializagao e parametros

w(0) =0

O<pu<

>\max

2: Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo

d(k) = x"(k)p(k)

3: Célculo do sinal do erro
e(k) = d(k) —y(k) + v(k)
4: Atualizacao dos coeficientes do filtro

w(k + 1) = w(k) + pe(k)x(k)

2.6 Algoritmo NLMS

Como pode-se observar na Equagao (2.35), a atualizagdo do vetor de pesos no
algoritmo LMS ¢ diretamente proporcional ao vetor de entradas x(k). Para entradas de
natureza estatisticas variantes ocorre a amplificagdo do problema de ruido de gradiente,
o que provoca um desempenho pobre do algoritmo LMS (HAYKIN, 2002, p.433). Para
contornar esse problema, foi proposto o algoritmo NLMS (em inglés Normalized Least
Mean Square), que pode ser visto como uma implementagao especial do algoritmo LMS,
na qual é levado em consideracao a variacdo do nivel de poténcia do sinal de entrada,
utilizando um passo efetivo variavel e normalizado, o que resulta em um algoritmo com
boa estabilidade e rapida velocidade de convergéncia (FARHANG-BOROUJENY, 2013,
p.170).

O algoritmo NLMS pode ser desenvolvido a partir de diferentes pontos de vista.
A seguir sera utilizado o método que considera o algoritmo NLMS como um problema de
otimizagao com restrigoes (HAYKIN, 2002, p.433).

2.6.1 Derivacao do algoritmo NLMS

Considere o seguinte problema:
Minimizar

n(k) =wlk+1) —w(k), (2.40)
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sujeito a seguinte restricao
d(k) = WT(k:)x(k). (2.41)

Para resolver esse problema, utiliza-se o método de multiplicadores de Lagrange
(BAZARAA; SHERALI; SHETTY, 2004, p.506). Para isso, aplica-se a norma euclidiana
elevado ao quadrado de n(k)

In(k)II3 = 0" (k) ()
= [wilk+ 1) = wlk)] [k + 1) — wik)
= S wilk+ 1) — wi(k)P% (2.42)

=1

Em seguida, reescrevendo a Equacao (2.41), obtém-se

d(k) = ﬁ:wl(k + Dx(k—i+1). (2.43)

i=1
Com base nas Equacoes (2.42) e (2.43), a formulagao do problema de otimizagao

com restricao ¢ dada por
N

E(k) = [wilk + 1) — wy(k)]* +~[d(k) — ;w@(k + Dx(k —i+1)], (2.44)

i=1
onde v é o multiplicador de Lagrange. Para encontrar os valores de w;(k+1) que mini-
mizam a fun¢do custo £(k), é necessario aplicar o gradiente e igualar a zero, conforme

apresentado abaixo

0¢(k)

eyl (2.45)
0 que resulta em
2lwi(k+1) — wi(k)] —yx(k—i—1) =0. (2.46)
Rearranjando a Equagao (2.46), tem-se
2lw(k + 1) — w(k)] = yx(k). (2.47)

A partir da Equagao (2.47), isola~se v conforme abaixo

yx! (k)x(k) = 2[x" (K)w(k + 1) — x" (k)w(k)]

Y [x(k—i— D] =2 wi(k+x(k—i—1) =Y w;(k)x(k —i—1)]

=1 =1 =1

wh (k4 1)x(k) — w! (k)x (k)] (2.48)

BT
sendo [|x(k)|| a norma euclidiana do vetor de entradas x(k). Considerando a restri¢ao
estabelecida em (2.40), tem-se

B 2
T

2
G (249

[d(k) — w (k)x(k)]



Capitulo 2. Filtragem adaptativa 37

Por fim, substituindo a Equacao (2.50) em (2.47) e adicionando um passo de

adaptacao p, chega-se

Wil 1) = wlk) + (lli)”%e(k)x(k). (2.50)

A partir da Equagao (2.50), pode-se observar que o algoritmo NLMS é na verdade

um algoritmo de passo efetivo varidvel, cujo valor depende do passo de adaptacao u e

de amostras instantaneas do sinal de entrada x(k). Com isso, para valores de amostras

do sinal de entrada muito pequenas ou iguais a zero, o algoritmo NLMS tende a divergir

devido ao aumento excessivo do passo efetivo. Devido a isso, foi adicionado um parametro

de regularizagao € que possui um pequeno valor. A Equagao (2.51) representa o algoritmo
e-NLMS.

=W Le X .
Wik +1) = wlk) + o e(hx(h) (2.51)

A estabilidade e convergéncia do algoritmo NLMS é garantida para valores de p

dentro do intervalo
0<p<2. (2.52)

Como pode-se observar na Inequagao (2.52), o passo de adaptacao do algoritmo
NLMS nao depende dos autovalores da matriz de autocorrelagao, como acontece no al-
goritmo LMS. Em termos de desempenho, o algoritmo NLMS exibe uma taxa de conver-
géncia que é potencialmente mais rapida do que o algoritmo LMS, para dados de entrada
nao correlacionados e os correlacionados (DOUGLAS; MENG, 1994). Outro ponto a ser
observado é que, assim como o algoritmo LMS, o algoritmo NLMS pode ser visto como a
implementagao estocéastica de um algoritmo deterministico, sendo, nesse caso, o algoritmo
de Newton (SAYED, 2003, p.225), (MANOLAKIS; INGLE; KOGON, 2005, p.607). Os

passos para a implementacao do algoritmo e-NLMS sao apresentados no Algoritmo 2.2.
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Algoritmo 2.2 NLMS

1: Inicializagao e parametros

w(0) =0
O<pu<2; €>0
2: Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo
d(k) = x"(k)p(k)
y(k) = xT (k)" (k)
3: Cdalculo do sinal do erro
e(k) = d(k) —y(k) + v(k)

4: Atualizacao dos coeficientes do filtro

_ _H ax
w(k+1)=w(k)+ X (xR (k)x(k)

2.7 Algoritmo GNGD

O algoritmo GNGD (em inglés Generalized Normalized Gradient Descent) repre-
senta uma extensao do algoritmo NLMS, onde é adicionado um parametro de regulari-
zagao, €, que ¢ atualizado ao longo do tempo, através de um gradiente estocastico. Tal
algoritmo foi proposto para solucionar problemas de desempenho presentes no algoritmo
NLMS, provocados, por exemplo, pelo mal condicionamento da matriz de autocorrelagao,
passo de adaptagdo elevado, p, e valores do vetor de entrada préximos a zero (MAN-
DIC, 2004). A adaptagdo do pardmetro € introduz caracteristicas relevantes ao algoritmo
GNGD, tais como: excelente estabilidade, robustez a pertubacoes dos pardmetros e con-
vergéncia muito rapida (MANDIC, 2004).

2.7.1 Derivacao do algoritmo GNGD

Como demostrado anteriormente, a atualizacdo do vetor de pesos no algoritmo
e-NLMS ¢ realizada por

=W $e X
Wb+ 1) = wik) + o e(k)x(h)

=w(k) +n(k)e(k)x(k). (2.53)

Para a atualizacao do parametro de regularizacao e, utiliza-se o gradiente adapta-

tivo conforme abaixo

ek +1) = e(k) — pVE(K), (2.54)
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onde p é um parametro de pequeno valor e
E(k) = 5e(k) (2.55)

Aplicando a regra da cadeia, o gradiente VE(k) pode ser representado por

0¢(k) _ 0&(k) de(k) dy (k) ow (k) On(k)
(k) e(k)) y(k) w(k) n(k) (k)
_e(kle(k — 1)x" (k)x(k — 1)
(Ix(k = DI+ e(k))*

Substituindo a Equac@o (2.56) em (2.54), tem-se a seguinte rela¢ao recursiva

¢(k

(2.56)

e(k)e(k — 1)xT(k)x(k — 1)
Ix(k — 1|5 + €(k)
O passo efetivo do algoritmo GNGD é essencialmente limitado pelos limites de

estabilidade do passo de adaptagao do algoritmo NLMS (MANDIC, 2004). Para encontrar

o limite inferior do parametro de regularizagao €, considere a condicao de convergéncia

e(k+1) = e(k) — pu

(2.57)

uniforme
le(k + 1] < [1—n(k)|x(k)|I2 e(k)]. (2.58)
Consequentemente
11— n(k)lx (&) <1, (2.59)
que é equivalente a
0< a 2 (2.60)

< .
(R + (k) IIx(k)I13
Para p = 1, o limite inferior para a estabilidade do GNGD em relacao a ¢(k) é dado por

EGIH

e(k) > — 5

(2.61)

O GNGD apresenta robustez para pertubagoes no parametro de regularizacao e
e na inicializagdo do passo de adaptacao p. Possui também a propriedade desejavel que
¢ quase garantida a convergéncia, nao importando quais sao as propriedades estatisticas
do ambiente. Entretanto, o GNGD nao garante que em estado estacionario, para valores
muito pequenos de erro, a atualizacao do parametro permanecera em um valor fixo. Isso
ocorre devido a caracteristica do filtro permanecer em "alerta’, a fim de reagir rapidamente
a mudangas no ambiente (MANDIC et al., 2007). Os passos para a implementagao do
algoritmo GNGD sao apresentados no Algoritmo 2.3.
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Algoritmo 2.3 GNGD

1: Inicializagao e parametros

w(0) =0
e(0) >0
>0
2: Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo

d(k) = x"(k)p(k)

3: Calculo do sinal do erro

e(k) = d(k) — y(k) + v(k)

N

. Atualizacao dos coeficientes do filtro

=W s € X
Wil +1) = wlk) + s ehx(h)

Ut

: Atualizacao do parametro de regularizacao

e(k)e(k — 1)xT(k)x(k — 1)
Ix(k = 113 + €(k)

e(k+1) = e(k) — pp

2.8 Exemplo de aplicacdo dos algoritmos adaptativos

Para avaliar o desempenho dos algoritmos adaptativos mencionados anteriormente,
considere uma planta esparsa com N = 100 coeficientes. Os coeficientes ativos (ndo-nulos)
desta planta esparsa estao localizados nas posigoes {1;30;35;85}, com seus respectivos
valores iguais {0.1,1.0,—0.5,0.1}. O sinal de entrada é correlacionado, com média zero
e varincia unitaria, obtido através de um processo autorregressivo de ordem 2, AR(2),

dado por

z(k) =0,4z(k — 1) — 0,4z(k — 2) + v(k), (2.62)
sendo v(k) um rufdo branco com média zero e variancia o7 = 0, 77. A dispersdo da matriz
de autocorrelagio da entrada é x(R) = 10. Os elementos da matriz R sdo calculados por

2 2 1 p™ 2 2 1\ pm
r(m) — 0.:D1 <p2 )pl . pr2<p1 )p2 (263)

(p2 —p1)(papr + 1) (P2 —p1)(P1p2 + 1)’

sendo m o lag entre as amostras da entrada, o2, de z(k) e

1
P2 =3 (—Ch +\/ai — 4a2) : (2.64)
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O ruido de medigao, z(k), é branco e gaussiano com variancia o = 1073,

No primeiro exemplo , os passos sao definidos como s = 0.002 € fipims = Ugnga =
1, onde os resultados sdo apresentados na Figura 2.7. Observa-se que os algoritmos NLMS
e GNGD possuem o mesmo desempenho, apresentando maior velocidade de convergéncia
e menor capacidade de rastreamento quando comparada ao algoritmo LMS. O parametro
de regularizacao do algoritmo GNGD, mostrado na Figura 2.7(b), continua em atualizagao

ao longo das iteragoes. Na simulagao sao consideradas 100 realizagoes independentes.

20 T
- - --LMS
NLMS
o 101 GNGD | 7
©
€
L i
o
©
©
N
= i
£
o
z
o . i
<
[0]
€
©
< _|
=
5 .~
(7] i D R R R e |
[0]
a 40 + i
_50 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4
lteracbes x10%
(a)
0.15
0.1} i
=
<
0.05 b
0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 0.5 1 15 2 2.5 3 3.5 4
lteracbes x10*

(b)

Figura 2.9 — Resultados obtidos no primeiro cenério. (a) Desempenho dos algoritmos
adaptativos. (b) Dindmica do pardmetro de regularizacao.

No segundo exemplo, os passos sao definidos como f,s = 0.002 € finims = Ugngd =

2.1, onde os resultados sao apresentados na Figura 2.8. Verifica-se que o algoritmo NLMS



Capitulo 2. Filtragem adaptativa

42

diverge para este valor do passo de adaptacao, conforme teoria apresentada. Entretanto,

apesar do desempenho pior em relagdo ao exemplo anterior, o algoritmo GNGD ainda

converge. Isto deve-se a maior robustez e menor dependéncia do passo de adaptacao que
este algoritmo possui (MANDIC, 2004).

100

50

Desalinhamento Normalizado (em dB)

----LMS

NLMS

GNGD
N ]

~
~
~
~ ~
-50 L L L L L L

0 0.5 1.5 2 2.5 3 35 4
lteracoes x10*

Figura 2.10 — Desempenho dos algoritmos adaptativos no segundo cenério.

Em ambas as simulagoes, verifica-se que a velocidade dos algoritmos é lenta, sendo

necessarias, pelo menos, 5000 realizagoes para a convergéncia dos algoritmos NLMS e

GNGD e 15000 realizagoes para o algoritmo LMS. Isto ocorre devido a planta analisada

ser bastante esparsa, onde o grau de esparsidade calculado é s(p) = 0.9435. No capitulo

a seguir, sao introduzidos os algoritmos adaptativos tensoriais, nos quais possuem um

melhor desempenho neste tipo de aplicagao.
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3 Algoritmos Adaptativos Tensoriais

Ao longo dos anos, diversos algoritmos adaptativos foram desenvolvidos com o
objetivo de se beneficiar da caracteristica esparsa que algumas plantas possuem. Um
exemplo é o algoritmo PNLMS (em inglés Proportionate Normalized Least Mean Square),
no qual utiliza um passo proporcional para cada coeficiente do filtro. Outro algoritmo que
pode ser citado é o IPNLMS ( em inglés Improved Proportionate Normalized Least Mean
Square) que apresenta um melhor desempenho que o PNLMS em plantas com resposta ao
impulso dispersiva. Entretanto, para a implementacao destes algoritmos, é necessario um
custo computacional maior quando comparado aos algoritmos adaptativos basicos (LMS
e NLMS).

Neste capitulo, sao desenvolvidos os algoritmos adaptativos tensoriais, que pos-
suem maior velocidade de convergéncia quando comparado aos algoritmos adaptativos
tradicionais, utilizando uma menor quantidade de lotes de memoria. A seguir, sdo apre-
sentados alguns conceitos sobre a separabilidade de operadores lineares, uma propriedade
de interesse quando lidamos com tensores (RUPP; SCHWARZ, 2015).

3.1 Operadores Linearmente Separaveis

Definicao 1: Um operador A ¢ dito ser separavel se A = A; ® Ay para algum
A1 e AQ.

Obviamente, como se trata de um produto, nao ha solucao tnica, se ela existir. A
seguir, ¢ mostrado como isso pode ser alcangado no sentido do minimos quadrados, dados
vetores de comprimento M que assumem a posicao de operadores lineares. Como exemplo,
¢é utilizado um tensor bidimensional, mas a teoria pode ser estendida para tensores com

dimensoes superiores. A abordagem também considera que as matrizes sao perfeitamente
separaveis (LOAN; PITSIANIS, 1993).

3.1.1 Teorema |

Considere um vetor w € RM*1 com M = NP, ou seja, w = [wi; Wa; ... ; Wp]
com w; € RVD-1 =1 2 .. P.Existem apenas dois vetores a € RV*D b € R”*D com

lal]lo = 1 tal que
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{a,b} = arg mibn =|lw - b®als. (3.1)

3.1.1.1 Prova

Em um primeiro momento, calcula-se o elementos do vetor b através dos minimos

quadrados e obtém-se

g & ,
> |lwi —bal; =0, (3.2)
by, &
que pode ser reescrito por
T
bk:%; k=1,2,.. P (3.3)

Substituindo a Equagdo (3.3) em (3.2), tem-se

L aa’
mé}n; Wi — EWIHQ =0, (3.4)
que é equivalente a
P T
. aa
maln;WlT[]N — Ewl] w; = 0. (3.5)

A Equagao (3.5) é minimizada quando o vetor a é igual ao autovetores gerados

pelo maior autovalor da expressao abaixo

P
a = arg maz vecy wiwj . (3.6)
=1

3.1.2 Teorema ll

Dados os vetores a e b apresentados no Teorema I, o vetor w pode ser representado
por (RUPP; SCHWARZ, 2015)
w=b®a+v (3.7)

com o vetor de erro, v, sendo ortogonal ao produto de Kronecker dos vetores a e b

vI(b®a) = 0. (3.8)

3.1.2.1 Prova

Considere a Equacao (3.4) reescrita conforme abaixo

aal

O vetor de erro v é definido com

v=w-b®a. (3.10)
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Aplicando o Teorema I, o vetor de erro pode ser reescrito como

aal

v=UIy—Ip® ——) w. 3.11

(I = Ip® 7-) (3.11)
Escrevendo o vetor de erro na forma concatenada vy, = [vy;Va;...; vp|; v € RWVX1). [

1,2,...., P encontra-se um vy, = [Iy — %]wk que é ortogonal dentro da aproximacao

T . . s
22wy, ou seja, no sentido dos minimos quadrados.
a’a

3.1.3 Teorema lll

A partir dos Teoremas I e 11, pode-se calcular o minimo MSE (MMSE) através de
(RUPP; SCHWARZ, 2015)

aa’

P P
MMSE =Y vivi=>Y wi(Iy — — )W (3.12)
k=1 k=1 aa
Se existirem varias particoes de M = NP, varios valores para o MMSE podem ser
verificados e com base nestes, pode ser decidido que particionamento é mais adequado

para a separacgao linear.

3.2 LMS Tensor

Embora os algoritmos LMS e NLMS sejam frequentemente preferidos na pratica
devido as suas inimeras propriedades positivas de implementacao, uma vez que a es-
parsidade da planta aumenta, os algoritmos sofrem com uma lenta taxa de aprendizagem
(RUPP; SCHWARYZ, 2015). Devido a isso, foi proposto o algoritmo LMS tensor que utiliza
a propriedade de separabilidade dos operadores lineares. Uma vez que essa propriedade
de separabilidade ¢ aplicada, um algoritmo do tipo gradiente pode ser derivado com au-
mento significativo da taxa de aprendizagem. A seguir, serd demostrada a derivagao do

algoritmo LMS tensor.

3.2.1 Derivacao do algoritmo LMS tensor

Para o desenvolvimento do algoritmo LMS tensor, considera-se que o vetor de
resposta ao impulso da planta pode ser separado como w(k) = a(k) ® b(k), sendo ® o
produto de Kronecker. Partindo do mesmo principio, o vetor de pesos estimado é repre-
sentado por W(k) = a(k) ® b(k). O comprimento do vetor w(k) é dado por M = M,M,,

onde M, e M, sdo, respectivamente, a dimensao do tensor a(k) e b(k). Assim, pode-se
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representar o sinal desejado do filtro como

d(k) = wh (k)x(k)
= (b(k) ® a(k))x(k) (3.13)

onde x(k) é vetor de entradas e X(k) é a representacao de x(k) na forma de uma matriz

(tensor bidirecional). A Equagao (3.13) pode ser reescrita como

aT ()X (k)b(k) = v7(k)b(k) = a” (k)z(k) (3.14)
onde v(k) = aT (k)X (k) e z(k). = X(k)b(k)

Derivando o algoritmo LMS agora em partigoes com relagao a a(k) e b(k), obtém-

e(k) = d(k) — a(k)X(k)b(k). (3.15)

4 _a pz(k)e(k)
D=2 RGTE + (T 10
Bk +1) = b(k) + —LEWelk) (3.17)

v (R)IE + ll2(R)I3

A anélise de convergéncia pode-se tornar complicada devido a natureza em cascata
dos algoritmos, onde o vetor a(k) depende do vetor b(k) e vice-versa. Algoritmos em
cascata apresentam apenas robustez local e nao global, mas se comportam bem no sentido
do erro médio quadratico (MSE) (RUPP; SCHWARZ, 2015).

O algoritmo LMS tensor converge no sentido do MSE para valores de p dentro do
intervalo

0<pu<?2. (3.18)

Percebe-se que o LMS tensor é na verdade um algoritmo com passo efetivo variavel
e normalizado, assim como o algoritmo NLMS. O intervalo de p no qual os algoritmos
convergem também sdo os mesmos. No entanto, a taxa de aprendizado, na maioria dos
casos, é bastante diferente. A taxa de aprendizado, 5, do algoritmo NLMS, para u =1 é
(RUPP, 1993), (SAYED, 2003)

20dB
== 1
=207 (3.19)
e para o LMS tensor é dada por
20dB
b= (3.20)
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Verifica-se, que na maioria dos casos, a parcela referente ao denominador da taxa
de aprendizado do LMS tensor sera menor que a do NLMS, garantindo assim um melhor
desempenho na maioria das aplicagoes. Os passos para a implementacdo do algoritmo

LMS tensor sao apresentados no Algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 LMS Tensor

1: Inicializagao e parametros

a0)#£0
b(0) # 0
O<pu<?2
2: Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo
d(k) = aT (k)X (k)b(k)
y(k) = a" (k)X (k)b(k)
3: Célculo do sinal do erro
(k) = d(k) — y(k) + v(k)

4: Atualizacao dos coeficientes do filtro

. . sa(k)e(k)
(k1) =ak) + B+ 1203
b(k+1) =b(k) + neh)etl

IV (R)IZ + l12(R) 113

3.2.2 Extensdes do LMS tensor

O algoritmo apresentado anteriormente requer apenas um tensor bidirecional, ou
seja, uma matriz. Entretanto, a teoria mostrada pode ser estendida para tensores de
dimensao n. Um tensor tridimensional, por exemplo, tem sua saida calculada conforme
abaixo (RUPP; SCHWARZ, 2015)

Mq—1 My—1 M,—1

y(E) =Y > Y a(k)bu(k)en (k)X it atars,n) (k) (3.21)

n=0 m=0 [=0

Neste caso, os vetores de regressao sao simplesmente obtidos por uma dupla convolucao.

Para avaliar o desempenho do algoritmo LMS tensor em relagao ao algoritmo
NLMS, considere uma planta com comprimento M = 1024. Em uma primeira simulagao
serd utilizado M, = M, = 32. O vetor b, = 0.9%; k = 0,1, 2...., 31 enquanto a;, é gerado por

um processo aleatério de média zero e varidncia unitaria. O vetor de entrada x(k) também
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é gerado por um processo aleatério de média zero e variancia unitaria. Considera-se ainda
um rufdo de medicio de média zero e varidncia 1072, Nas simulacoes foram realizadas 100
simulagoes independentes.

Na Figura 3.1, verifica-se que o LMS tensor apresenta velocidade de convergéncia
muito maior que o NLMS. A diferenca de desempenho entre os dois algoritmos é na ordem
de 15 vezes. Nesta simulagao é considerado o caso onde o vetor de pesos é perfeitamente

separavel. O passo de adaptacao utilizado foi p =1

5 T
NLMS
LMS tensor

20 H 4

-25 H 4

-30 + 4

Desalinhamento Normalizado (em dB)

Iteracbes x10%

Figura 3.1 — Desempenho do LMS tensor (perfeitamente separdvel) e NLMS.

Na segunda simulagao, utilizou-se as mesmas condigoes da simulagao anterior,
considerando agora o vetor de pesos nao perfeitamente separavel. Observa-se, na Figura
3.2, que o LMS tensor ainda possui melhor desempenho em termos de velocidade. No
entanto, a capacidade de rastreamento do algoritmo é reduzida drasticamente. Os valores
adicionados a resposta ao impulso para simular as condi¢bes descritas acima possuem

média zero e varidncia 10~ e sdo gerados aleatoriamente.

Na terceira simulacgao, realizou-se a analise do desempenho do algoritmo LMS
tensor para diferentes valores do passo de adaptacao. Percebe-se, pela Figura 3.3, que o
melhor desempenho é alcancado para = 0.5. A medida que x fica mais préximo de 2, ou

seja, o limite de estabilidade, o algoritmo tende a apresenta um desempenho mais pobre.

Por fim, utilizou-se diferentes dimensoes para os vetores a e b. Observa-se, na
Figura 3.4, que quanto menor a soma das dimensoes (M, + M,), melhor é o desempenho
do algoritmo. Isto ocorre devido a um aumento da taxa de aprendizado, conforme observa-

se na Equacao (3.20).
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Figura 3.2 — Desempenho do LMS tensor (ndo perfeitamente separdvel) e NLMS.
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Figura 3.3 — Desempenho do LMS tensor para diferentes valores de pu.

3.3 Algoritmo GNGD Tensor

O algoritmo GNGD tensor utiliza os mesmos conceitos de operadores linearmente
separaveis apresentados no desenvolvimento do LMS tensor. O vetor de pesos é descrito
como w(k) = b(k) ® a(k), sendo sua dimensao representada por M = M, M, onde M, e
M, sdo, respectivamente, as dimensoes do vetor a(k) e b(k). Assim, no GNGD tensor, a

Equagao (2.53) é substituida por

N i (k)e(k)
(k1) =) B+ 2)IE + <) (3.22)
bk +1) = b(k) + “C(k)e(ki (3.23)
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onde €(k) é dado por

e(k)e(k — 1)xT (k)x(k — 1)
Ix(k =13 +e(k)

e(k+1)=c¢€(k) — pu (3.24)

O algoritmo GNGD ¢é descrito em Algoritmo 3.2.

1x1024
4x256

0 8x128
16x64
32x32

Desalinhamento Normalizado (em dB)

Mttt 4 A PRI Nt A NI M St A o

50 . . . . .
0 0.5 1 1.5 2 25 3
lteragoes x10%

Figura 3.4 — Desempenho do LMS tensor para diferentes dimensoes dos vetores a e b.

Em relagdo a forma padrao, o GNGD tensor apresenta uma melhoria na taxa
de aprendizado em quase todos os casos. Comparado ao LMS tensor, apresenta maior
robustez e menor sensibilidade a variacoes paramétricas, caracteristicas presente também
na sua forma padrao. Na Figura 3.5, é comparado o desempenho dos dois algoritmos
tensoriais utilizando a planta descrita anteriormente. O passo de adaptacao utilizado é p
= 1.99. Verifica-se que o desempenho dos algoritmos GNGD tensor ¢ ligeiramente melhor
que o LMS tensor. Isto ocorre devido ao u escolhido esta préoximo do limite de estabilidade

do LMS tensor, sendo este mais sensivel a escolha deste parametro.

3.4 Complexidade computacional dos algoritmos

O custo computacional requerido para a implementacao dos algoritmos adaptativos
estd diretamente relacionado ao nimero de coeficientes do filtro. No caso dos algoritmos
adaptativos tradicionais apresentados (LMS, NLMS e GNGD), sdo necesséarios 2M lotes
de memoria, onde M é a dimensao do filtro. Para os algoritmos adaptativos tensoriais,
sao necessarios 2(M, + M,) lotes, sendo M, e My, respectivamente, a dimensoes do tensor
a e b. Assim, com base na teoria apresentada anteriormente, os algoritmos adaptativos
tensoriais exigem uma quantidade menor de lotes de memoria quando comparados aos

algoritmos tradicionais, qualquer que sejam as dimensoes dos tensores escolhidas. A Ta-
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bela 3.1 detalha a quantidade de operacdes necessarias para a implementacao de cada

algoritmo citado.

Algoritmo 3.2 GNGD Tensor

1: Inicializacdo e parametros

a(0) £ 0

b(0) # 0

€(0) >0
(>0

2: Dados de entrada e saida da planta e do filtro adaptativo

3: Calculo do sinal do erro
e(k) = d(k) —y(k) +v(k)
4: Atualizacao dos coeficientes do filtro

pz(k)e(k)

alk+ 1) =alk) + e 203

pe(k)e(k)

blk+1) =blk) + B 1202

ot

. Atualizacao do parametro de regularizacao

e(k)elk — 1)xT(k)x(k — 1)
[x(k = 1)[I3 + €(k)

e(k+1) = e(k) — pp

Tabela 3.1 — Complexidade computacional dos algoritmos adaptativos.

Operacoes LMS NLMS | GNGD LMS Tensor GNGD Tensor
Adicoes 2M 3M 5M 3(M, + My) 5(M, + M,)
Multiplicagoes | 2M +1 | 3M +1 | 5M +5 | 3(M, + M) +1 | 5(M, + M) +5
Divisoes 0 1 2 1 2
Comparagoes 0 0 0 0 0
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Figura 3.5 — Desempenho do LMS tensor para diferentes dimensoes dos vetores a e b.

3.5 Estimacao de harmonicas utilizando filtros adaptativos

3.5.1 Formulacao matematica

De maneira geral, um sinal elétrico do sistema elétrico de poténcia pode ser repre-

sentado por
N
y(t) = Assen (iwt + ¢;) + v(t), (3.25)
i=1

onde A; e ¢; sao amplitude e fase, respectivamente, dos harmonicos, N representa o total
de componentes harmonicos presentes no sinal e w é a frequéncia angular da componente
fundamental, v(t) representa um ruido e ¢, o tempo.

A Equagao (3.25) é representada na sua forma discreta por

N
y(k) = Z A;sen (iwkTs + ¢;) + v(kTy) (3.26)
i=1
onde T é o periodo de amostragem.

A Equagao (3.26) pode ser reescrita utilizando expansao trigonométrica conforme
N

y(k) = > Assen(ey)cos(2imkTy) + Azcos(¢s)sin(2inkTy)| + (k) (3.27)
i=1

Adequando a Equagao (3.27) em um problema de filtragem adaptativa, obtém-se

x(k) = [sen(27wkTy), cos(2mkTy), -+,
sen(2rNkT,), cos(2rNET,)]" (3.28)
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e o vetor de pesos estimados por

w(k) = [Aicosgy, Asengy, ---, Ancoson,
Aysengy, " . (3.29)

Assim, as amplitudes e fases das componentes harmonicas podem ser obtidas através,

respectivamente, de

¢; = arctan [ Wi ] (3.31)

Woi—1

parat=1,2,...,N.

3.5.2 Simulacdo

Considere o seguinte sinal elétrico

y(t) =1.2sen(wt + 7/6) + 0.8sen(3wt + 7/3)
+ 0.3sen(bwt 4 7/8). (3.32)

Nesta simulagao, considera-se a frequéncia fundamental de 60Hz. O passo de adap-
tacao utilizado no processo de adaptacao dos coeficientes do algoritmo NLMS e LMS
tensor € = 0.1. A frequéncia de amostragem, escolhida seguindo o critério de Nysquist,
¢é de 2kHz. O espectro analisado é de 0 a 770Hz, ou seja, até décima primeira harmonica.

As dimensoes dos tensores utilizadas sao M, =2 e M, = 6.

-
- o
T T

o
[$,]
T

Amplitude (em volts)
S
[$)] o

\ \ \ \ \ \ \ \ \
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
lteragéo

Figura 3.6 — Forma de onda resultante analisada.



Capitulo 3. Algoritmos Adaptativos Tensoriais 54

Na Figura 3.7, é mostrado o desempenho dos algoritmos adaptativos na estimagao
das amplitudes das harmonicas presentes no sinal analisado. Observa-se que o algoritmo
LMS tensor apresenta uma convergéncia mais rapida quando comparado ao algoritmo
NLMS. Em ambos os casos, o rastreamento das amplitudes das harmonicas é bastante
satisfatorio.

Na Figura 3.8, é¢ mostrado o desempenho dos algoritmos para estimar as fases das
componentes harmonicas e fundamental. Verifica-se que o desempenho dos dois algoritmos
¢é bastante similar. Isto ocorre devido a fase nao impactar de forma significativa no céalculo
do erro, como ocorre com a amplitude.

O grau de esparsidade calculado é de s(p) = 0.9790. Assim, pode-se afirmar que
a planta em questao é bastante esparsa. Isto justifica o melhor desempenho do algoritmo
LMS tensor em relacao ao NLMS.
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Figura 3.7 — Estimacao das amplitudes das componentes fundamental e harménicas. a)
Componente fundamental. b) Terceira harmonica. ¢) Quinta harmonicas.
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Figura 3.8 — Estimacao das fases das componentes fundamental e harménicas. a) Com-

ponente fundamental. b) Terceira harménica. ¢) Quinta harménica.
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4 Redes Neurais Artificias

4.1 Introducao

Redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso de seres vivos que possuem a capacidade de adquirir e manter conhecimento.
Estruturalmente, sao formadas por um conjunto de unidades de processamento, repre-
sentado por neurdnios artificiais, interligados por muitas interconexoes, implementados
por vetores e matrizes de pesos sindpticos (NUNES; SILVA, 2018, p.5). Devido a sua
capacidade de aprender comportamentos complexos e serem altamente adaptaveis, as re-
des neurais possuem importancia multidisciplinar, sendo aplicadas em diversas areas, tais
como engenharia, medicina, informética e matematica (LIVINGSTONE, 2008, p.3). Den-
tre outras vantagens, destacam-se a capacidade para modelar sistemas, o mapeamento de
entrada/saida, obtido através do aprendizado dos exemplos de treinamento, e tolerdncia
ao erro, devido a natureza distribuida da informacao armazenada na rede neural (HAY-
KIN, 2009, p.4).

Para ilustrar o funcionamento de uma rede neural artificial, considere o modelo de
um neuronio artificial proposto por Rosenblatt e conhecido como perceptron, mostrado na
Figura 4.1. O perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural usada para a classifi-
cagao de padrdes considerados linearmente separaveis (HAYKIN, 2009, p.48). Percebe-se
que para cada conjunto de dados de entradas, x1,Xs, ... , Xy, existe um conjunto de pesos
associados, wi, Wo, ... , Wy. A letra b representa o bias, que é um fator associado com o
armazenamento de informacoes. A informacao da rede neural é armazenado na forma de
pesos e bias (KIM, 2017, p.20).

Saida

Fungdo de
ativacdo

Entradas Dasgs

Sindpticos

Figura 4.1 — Perceptron de Rosenblatt.

A partir da Figura 4.1, pode-se verificar que existe uma analogia entre o sistema
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nervoso bioldgico e o sistema artificial proposto. O neurénio aqui é representado pelo no
e as conexoes entre os neurénios sao representados pelos pesos. Ambos os sistemas neces-
sitam de um estimulo externo para realizar a aprendizagem, sendo que nas redes neurais
artificiais este estimulo é fornecido pelos dados de treinamento que contém exemplos de
pares de entrada e saida da funcao a ser aprendida. O aprendizado ocorre com a atuali-
zagao dos pesos ao longo do tempo (AGGARWAL, 2018, p.3).

A relevancia de cada uma das entradas do neurdnio artificial, apresentado na Fi-
gura 4.1, é calculada a partir da multiplicagdo com o peso sinaptico correspondente, pon-
derando assim todas as informacoes externas que chegam ao neurdnio (NUNES; SILVA,
2018, p.12). Assim, pode-se representar matematicamente o valor que chega ao n6 somador

por

N
v=>Y xw;+b, (4.1)
=0

sendo N o ntmero total de entradas aplicadas ao perceptron.
Por fim, o no insere a soma ponderada na funcao de ativacdo e produz sua saida,

dada por

onde ¢(.) representa a fungao de ativagao.

As redes neurais artificiais diferenciam-se entre si pela sua arquitetura e pela forma
como os pesos associados as conexoes sao ajustados durante o processo de aprendizagem
(FERNEDA, 2006). A arquitetura de uma rede neural restringe o tipo de problema no
qual podera ser utilizada, e é definida pelo nimero de camadas (camada tinica ou multi-

plas camadas), pelo nimero de nés em cada camada, pelo tipo de conexdo entre os nds
(feedforward ou feedback) e por sua topologia (HAYKIN, 2009, p.21).

4.2 Processos de Aprendizagem de uma Rede Neural Artificial

De forma analoga ao cérebro humano, as redes neurais artificias possuem diferentes
maneiras de aprender com o ambiente externo no qual esta inserido. Em um sentido amplo,
podemos categorizar os processos de aprendizagem através dos quais as redes neurais
funcionam da seguinte maneira: aprendizado com um professor e aprendizado sem um
professor (HAYKIN, 2009, p.34). Da mesma forma, este tltimo pode ser subcategorizado
em aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforgo. Cada um desses processos

de aprendizagem serao mais detalhados a seguir.

4.2.1 Aprendizado com Professor ou Supervisionado

O treinamento da rede através de aprendizado supervisionado é um processo que

modifica o modelo para reduzir a diferenga entre a saida da rede e a resposta desejada
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(KIM, 2017, p.26). Esta modificagdo ocorre pelo ajuste dos pesos através da aplicacao
de agOes comparativas, executadas pelo algoritmo de aprendizagem que supervisiona o
erro gerado, usando essa informacao no procedimento de ajuste. A rede neural artificial
é considerada treinada quando o erro gerado esta dentro de uma faixa de valor aceitavel,
levando em consideracdo os objetivos de generalizagdo das solugoes (NUNES; SILVA,
2018, p.26).

Para ilustrar o processo de aprendizado supervisionado, considere a Figura 4.5.
Como pode-se observar, para aplicacdo do processo de aprendizagem supervisionado, ha

a necessidade de um professor que ira controlar todo o processo de treinamento da rede

neural.
Professor
Resposta
+| desejada
¥
Pesos =
Ambiente P
sinapticos

F Y
erro

Figura 4.2 — Esquema de treinamento supervisionado de uma rede neural artificial.

4.2.2 Aprendizado sem Professor
4.2.2.1 Aprendizado por Reforco

No aprendizado por reforgo, os algoritmos ajustam os pardmetros neurais internos
que dependem de qualquer informacao qualitativa ou quantitativa adquiridas através da
interagdo com o sistema (ambiente) que estd sendo mapeado, usando essas informagoes
para avaliar o desempenho do aprendizado (NUNES; SILVA, 2018, p.27). Na Figura 4.6,
observa-se o diagrama de blocos de uma forma de aprendizado por refor¢o de um sistema
construido em torno de um critico que converte um sinal de reforco primario recebido do
ambiente em um sinal de reforco de alta qualidade chamado reforgo heuristico de entrada
escalar (BARTO; SUTTON; ANDERSON, 1983). O sistema é projetado para aprender
sob reforco atrasado, o que significa que o sistema observa uma sequéncia temporal de
estimulos também recebidos do meio ambiente, que acabam resultando na geragao do
sinal de reforgo heuristico (HAYKIN, 2009, p.36).

4.2.2.2 Aprendizado Nio Supervisionado

No aprendizado nao supervisionado ou auto-organizado, nao ha professor ou critico

externo para supervisionar o processo de aprendizagem, conforme indicado na Figura 4.7.
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Vetor de entrada

Refarco
Primario

h

h 4

Ambiente

Critico

Y

Reforco Heuristico

Acles Sistema de
Aprendizagem

Figura 4.3 — Esquema do aprendizado por reforco.

Assim, a rede precisa se organizar quando houver particularidades existentes entre os
elementos que compoem todo o conjunto de amostras, identificando subconjuntos que
apresentam semelhancas. O algoritmo de aprendizado ajusta os pesos sinapticos e limites

da rede, a fim de refletir os padroes extraidos dos conjuntos de dados na rede em si
(NUNES; SILVA, 2018, p.26).

Vetor de
Estados

Pesos
Sinapticos

Ambiente

Figura 4.4 — Esquema do aprendizado nao supervisionado.

4.3 Redes neurais Adaline e a regra do delta

A rede Adaline (em inglés Adaptive Linear Element) proposta por (WIDROW;
HOFF, 1960) possui a mesma estrutura do perceptron, diferenciando apenas no algoritmo
de treinamento. Neste caso, o processo de ajuste dos pesos é baseado em um algoritmo
de aprendizado conhecido como regra do delta ou regra de Widrow-Hoff, e também co-
nhecido como algoritmo LMS ou método de descida de gradiente.

Como demostrado anteriormente, agora de forma generalizada, os dados que che-

gam ao n6 somador sao dados por
vi(k) = wi(k)x(k), (4.3)

onde L representa, neste exemplo, a camada de saida, wy € o vetor de pesos sinapticos
conectados a camada L e x é o vetor de entradas. A saida da camada L na iteracao k é

dada por

yi(k) = o(vL(k)). (4.4)
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Assim, o erro instantaneo é dado por
e(k) = d(k) —yr(k), (4.5)

onde d(k) é o vetor de resposta desejada no instante k.
A regra do delta aplica uma correcao Awj, aos pesos sinapticos wy,, que é propor-
cional a 0¢(k)/wr(k), onde £ representa a fun¢ao custo a ser minimizada, neste caso o

MSE. De acordo com a regra da cadeia, pode-se expressar este gradiente conforme

OE(k) _ OE(k) Oe(k) dyp(k) Ovi(k)

= ) 4.6
owp (k)  Oe(k)dy (k) Ovy(k) owr (k) (46)
Diferenciando a parcela 0¢(k)/de(k), tem-se
o§(k) _
de(k) e(k). (4.7)
Em seguida, diferenciando a Equagao (4.10) em relagao a y;, obtém-se
de(k)
=—1. 4.8
Ay 1,(k) (48)
Continuando, diferenciando a equagao (4.9) em relac¢ao a vy, tem-se
dy (k) !
= k)). 4.
A ERAL) (19)
Por fim, diferenciando a Equacao (4.8) em relagdo a wy,, obtém-se
aVL(/C)
= . 4.1
S =X ) (1.10)
Substituindo as Equagoes (4.12) a (4.15) em (4.11), obtém-se
08(k) /
= —e(k k))x(k). 4.11
Sy (1 = 9 v ()l (111)

A correcao Awy, aplicada aos pesos sinaptico wy, é definida pela regra do delta,

conforme
Awp (k) = —adr(k)x(k), (4.12)

onde « é a taxa de aprendizado e d;, é o gradiente local da camada L definido por

!

oL(k) = e(k)o (vi(k)). (4.13)
Assim, a regra de atualizacao dos pesos sindpticos é dada por

= wi (k) + ad (k)z(k). (4.14)
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Os passos para a implementacao da regra do algoritmo de Widrow-Hoff sdo apre-

sentados em Algoritmo 4.1

Algoritmo 4.1 Regra de Widrow-Hoff

1: Inicializacao e parametros

w(0) ¢ inicializado com valores aleatérios

a<l

2: Calculo da saida da rede neural

3: Calculo do sinal do erro

4. Calculo do gradiente local

5: Atualizacdo dos pesos sinapticos

w(k +1) = w(k) + ad(k)x(k)

4.4 Aprendizado offline

No aprendizado offline, também chamado de aprendizado em lote (em inglés Batch
learning), os ajustes nos vetores de peso sindptico sdo executados apés a apresentacao de
todo o conjunto de treinamento, sendo que cada etapa de ajuste leva em consideragao o
numero de erros observados a partir da comparacao da saida da rede neural artificial em
relacdo aos valores desejados. Portanto, as redes neurais artificiais que utilizam apren-
dizado offline necessitam, pelo menos, de uma época de treinamento para executar uma
etapa de ajuste em seus pesos e limites.

O método offline calcula a atualizagdo dos pesos sinapticos através de
1 N
Ni=

onde Awj, é a atualizagdo do vetor de pesos para o k-ésimo dado de treinamento e N é
o numero total de dados de treinamento.

Com o método de descida de gradiente usado para realizar o treinamento, o método
offline possui algumas vantagens, dentre elas pode-se citar: estimativa precisa do vetor
gradiente, garantindo, em condi¢oes simples, a convergéncia para um minimo local e

paralelizacao do processo de aprendizagem. Dentre as suas desvantagens, pode-se citar o
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grande custo computacional necessario para a sua aplicacao. Em um contexto estatistico,
a aprendizagem offline pode ser vista como uma forma de inferéncia estatistica. Portanto,

é adequada para resolver problemas de regressao nao linear (HAYKIN, 2009, p.128).

4.5 Aprendizado online

Ao contrario do aprendizado offline, no aprendizado online os ajustes nos pesos
sinapticos sdo realizados apos a apresentacdo de cada amostra de treinamento. Assim,
apés executar a etapa de ajuste, a respectiva amostra pode ser descartada (NUNES;

SILVA, 2018, p.27). A atualizacao dos pesos sindpticos é realizada através de
Awp = adp(k)x(k). (4.16)

Observando as Equagoes (4.20) e (4.21), verifica-se que no aprendizado online sao reali-
zados N treinamentos em cada época, enquanto no aprendizado offline ocorre apenas 1
treinamento por época.

O aprendizado online é referido como um método estocastico, devido aos dados
serem apresentados a rede neural de maneira aleatéria. Isso torna menos provavel que o
processo de aprendizagem fique preso em um minimo local, o que é uma vantagem em
relacao ao aprendizado offline (HAYKIN, 2009, p.128). Além disso, o aprendizado online
exige um menor custo computacional que o aprendizado offline.

O aprendizado online geralmente é usado quando o comportamento do sistema
mapeado muda rapidamente, portanto a ado¢do do aprendizado offline é quase imprati-
cavel porque as amostras usadas em um determinado momento podem nao representam
o comportamento do sistema em momentos posteriores.

Para avaliar o desempenho dos dois métodos de aprendizagem apresentados, con-
sidere uma rede neural artificial com arquitetura de camada tunica, cujo os dados de

treinamento e a resposta desejada sao representadas pelo vetor x e d, respectivamente.

=)
_ o = O
— = =
o,
I
=)

Para a funcao de ativacao é utilizada a funcao sigmoidal e para a taxa de aprendizagem
considera-se a = 0.9. O problema consiste em aplica a regra do delta para a aprendizagem
online e offline, analisado o erro médio obtido em cada processo.

Verifica-se, pela Figura 4.13, que o aprendizado online converge para zero mais

rapidamente que o aprendizado offline. Além disso, a sailda da rede neural que utiliza o
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aprendizado online é mais proxima da resposta desejada que quando aplicado o aprendi-

zado offline, como pode-se verifica abaixo

0,023 0,0484
~|0,0189 10,0392
Yon = Yolf = | 968
0, 960.

0.16

0.14 |

0.12

0.1

Erro médio de treinamento
o
o
[¢5)

Aprendizado Onlire
Aprendizado Offline | -
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Figura 4.5 — Comparacao entre o aprendizado online e offline.

4.6 Algoritmo backpropagation

A popularidade do aprendizado online para o treinamento supervisionado de re-

des neurais multicamadas foi aprimorada ainda mais pelo desenvolvimento do algoritmo
backpropagation (GOODFELLOW et al., 2016, p.203). Este algoritmo permite calcular o

erro que se propaga durante o treinamento da rede neural sem a utilizagdo da resposta

desejada nas camadas intermediarias. Este sinal de erro é determinado recursivamente,

retrocedendo em termos dos sinais de erro de todos os neurdnios da rede neural.

Para o desenvolvimento do algoritmo de retropropagacao, considere que o gradi-

ente local d1,(k) da camada intermedidria L pode ser representado por

5L(k) B YL< )
RS0

_ O¢(k) Oy, (k)

k VL<]€)

)
o (vi(k)), (4.17)

y.(k)
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onde a Equacao (4.14) foi utilizada na segunda linha. O problema aqui consiste em resolver

a derivada parcial 0¢(k) /0y (k). Para isso, considere que a fungao custo representada por

E(k) = 33K, (1.15)

onde i representa o né de saida, pode ser reescrita conforme

9¢(k) de; (k)
=e;(k . 4.
oy, () ~ Wy, ) 19
Aplicando a regra da cadeia na Equagao (4.24), tem-se
¢ (k) 5, 0ei(k) 0v;(k)
= e2(k 4.20
oy, (6~ v, (1) oy, () 420
O erro no neurénio ¢ é representado por
ei(k) =d(k) —y(k)
—d(k) — 6(vi(k)). (4.21)
Assim, tem-se
aez(k’) . ’ ‘
S = ¢ k) (4.22)
A partir da Equacao (4.8), tem-se
Dy, (k) wi (k). (4.23)
Substituindo as Equagoes (4.28) e (4.29) em (4.25), chega-se em
Os(k)
Gy, =~ B0 )W ()
= — 0;(k)yw (k). (4.24)

Por fim, substituindo a Equacao (4.30) em (4.22), obtém-se a formula de retropropagacao
do gradiente local d;(k), descrita por

0p(k) = ¢ (vi(k))S;(k)w (k). (4.25)

Percebe-se que a implementagao do algoritmo de retropropagagao ocorre em duas
etapas: fase de avanco (em inglés Forward phase), na qual os dados se propagam de forma
direta até o cdlculo do erro na saida da rede neural, e fase reversa (em inglés Backward
phase) que é responsavel pela atualizagdo do vetor de pesos sindpticos a partir da de-
terminacao dos deltas em cada neuronio das camadas intermedidrias. Caso a camada L

represente uma camada de saida, o 0 continua sendo calculado a partir da Equagao (4.18).
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4.7 Momentum

O parametro momentum é uma das variagdes mais simples do algoritmo de retro-
propagacao, pois requer apenas a adicao de um unico termo na equacgao de ajuste, que ird
refletir sobre o quanto os pesos sinapticos serao alterados entre duas iteracoes sucessivas
(NUNES; SILVA, 2018, p.71). O uso do termo momentum leva o ajuste de peso a um
certa dire¢ao, até certo ponto, ao invés de produzir uma mudanga imediata (KIM, 2017,
p.65).

A atualizacao do pesos sinapticos na camada L aplicando o pardmetro momentum

pode ser calculada por
wi(k + 1) = wi (k) + B[Awy (k — D] + ad (k)y g1 (k). (4.26)

onde [ é a constante momentum.

Quando o pardmetro de momentum é igual a zero, a expressao torna-se equivalente
ao algoritmo backpropagaation convencional. Por outro lado, para valores diferentes de
zero, o termo do momentum se torna relevante, e sua contribuicao afetard positivamente
o processo de convergéncia. Assim, o pesos sinapticos nao sao afetados apenas por uma
determinado valor de atualizagdo, mas também pelo parametro de momentum que cresce
a cada iteracdo, o que provoca uma melhoria na taxa de aprendizado (GALLANT, 1993,
p.221).

Para melhor avaliar a influéncia do parametro momemtum no desempenho do
algoritmo backpropagation, considere o XOR problem apresentado anteriormente na se¢ao
4.8. Nesta simulacao, é adicionado o parametro momentum para verificar a sua influéncia
no desempenho do algoritmo. O valor da constante utilizado é = 0.9.

Observa-se, na Figura 4.13, que a adi¢cdo do parametro momentum melhorou de
maneira significativa a velocidade de convergéncia do algoritmo de retropropagacao, além

de fornece uma saida mais préxima da resposta desejada, como verifica-se abaixo.

0.0014
0.9970
0.9965
0.0041

Ymom =

4.8 Processo de generalizacao de uma rede neural

No processo de aprendizagem de uma rede neural, geralmente separa-se a maior
parte do conjunto de dados disponiveis para o treinamento, com o objetivo de melhorar
a capacidade de generalizacdo. Uma rede neural é dita generalizada se o mapeamento
de entrada e saida calculado estiver correto (ou quase isso) para dados de teste nunca
utilizados durante o processo de treinamento (HAYKIN, 2009, p.147). Os dados de teste,
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Figura 4.6 — Desempenho do algoritmo de retropropagacao com e sem o parametro mo-
mentum.

aqui mencionados, sao obtidos a partir dos mesmos conjuntos de dados utilizados no trei-
namento, possuindo valores diferentes.

Durante o processo de treinamento, a rede neural pode apresentar problemas de
generalizagao caso os hiperparametros utilizados nao sejam os adequados para o tipo de
problema proposto. Dentre esses hiperparametros pode-se citar: o nimero de camadas
ocultas, o nimero de neuronios em cada camada oculta e o nimero de épocas de treina-
mento. Os problemas mais comuns de generalizacao que uma rede neural pode apresentar
sao o overfitting e underfitting. O overfitting ocorre quando a rede neural torna-se "especi-
alista'no conjunto de dados de treinamento utilizado, o que causa a perda da capacidade
de generalizagdo de padroes de entrada e saidas semelhantes (HAYKIN, 2009, p.147). O
underfitting ocorre quando a rede neural ndao consegue aprender a partir dos dados de
treinamento, sendo o erro muito elevado nesta etapa.

Uma técnica simples para evitar problemas de underfitting e overfitting é a vali-
dagdo cruzada (em inglés Cross validation). Para isso, o conjunto de dados disponiveis é
dividido em dados de treinamento e validagao. Com base no dados de validagao é possivel
verificar o desempenho da rede neural para diferentes estruturas, além de verificar o seu
desempenho ao longo de cada época.

Um procedimento simples que pode ser usado juntamente com os métodos de va-
lidagdo cruzada é o parada antecipada (em inglés early stopping), na qual o processo de
aprendizado de uma topologia candidata é monitorado continuamente e o desempenho
da rede é avaliado com relagdo as amostras do subconjunto de validacao. O processo de
treinamento é interrompido quando o erro quadratico médio comecga a aumentar na etapa
de validagao entre épocas sucessivas. A figura abaixo ilustra de forma detalhada esse pro-
cesso (NUNES; SILVA, 2018, p.104). O ponto cheio presente na figura representa o melhor
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momento para parar o treinamento, com o objetivo de evitar undefitting e overfitting.

Erro 4

Erro de validacio

Eﬂ_ﬂ_“—————_ Erro de treinamento

-
| = 1
1

Underfitting Overfitting

Figura 4.7 — Ilustragao da regra de parada antecipada baseada no método de validacao

cruzada.
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5 Redes Neurais Artificiais Tensoriais

Como demostrado anteriormente, a regra de aprendizagem para atualizacao dos
pesos sinapticos é baseado na regra de Widrow-Hoff. Esta regra pode ser vista como
uma variacao do algoritmo LMS, onde sdo inseridas caracteristicas nao lineares a partir
da funcao de ativagdo. Assim como ocorre com o algoritmo LMS aplicado em filtragem
adaptativa, a regra de Widrow-Hoff apresenta um baixa velocidade de convergéncia em
aplicacoes com elevado ntimero de pesos sinapticos. Diversas sao as aplicacoes de redes
neurais que necessitam de uma grande quantidade de parametros para serem aplicadas.
Dentre os varios exemplos, pode-se citar o reconhecimento de voz, processamento de texto,
classificacao de imagens e visao computacional (NOVIKOV et al., 2015).

Nesta secao, é desenvolvida uma nova regra de aprendizagem para redes neurais
artificiais, utilizando o conceito de separabilidade de operadores lineares, apresentados nos
capitulos anteriores. Este novo algoritmo utiliza uma menor quantidade de lotes de me-
moria e possui maior velocidade de aprendizagem quando comparada a regra de Widrow-
Hoff. Para simulacao do novo algoritmo, sdo considerados problemas de identificacao de

sistemas, onde a estimagao de harmodnicas em sistemas elétricos de poténcia estd inserida.

5.1 Desenvolvimento do algoritmo de aprendizagem tensorial

Considerando que os pesos sinapticos conectados a L-ésima camada podem ser
separados conforme

W (k) = By(k) ® Ay (k) (5.1)

com ® representando o produto de Kronecker. Assumindo que W € RM™*¥ sendo M o
numero total de dados de entrada inseridos a cada ciclo de treinamento na rede neural e
N o ntimero de nés presente na camada L. Assim, obtém-se A € RMaXNa ¢ B ¢ RMs*Nz
onde M = MsMp e N = NyNg. Considerando que o vetor de entradas z € RM pode
ser representado por um tensor bidimensional X (k), cuja dimensdes sao dadas por My e

Mp. Assim, a soma ponderada que saem da camada L é dada por

(Br(k) ® Ap(k))z(k) + b

AL (k)X (k)BL(k) + 0. (5.2)

A Equagao (5.2) pode ser formulada também a partir de

= AL(k)Q, (k). (5-3)
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com

Py (k) = AL(k)X(k), (5.4)

QL (k) = X(F)BL(k). (5.5)
A saida da camada L é dada por

Y.(k) = o(VL(k)), (5.6)

onde ¢(.) é a fungao de ativagao.
Assim, a regra de atualizacao dos tensores A e B para o k-ésimo dado de treina-

mento, obtida a partir da derivagdo da regra de Widrow-Hoff, é dada por

) 0 Qy (k). (k)
Arlk 1) =800+ 1B+ Q2 (5.1
By(k+ 1) = By (k) + — o Pek)or(k) (5.8)

PRI+ 1QL(R)3
onde d;, representa o gradiente local. A partir do algoritmo backpropagation, d;, é dado
por

dr(k) = ' (Vi (k))[d(k) — B (k)X (k)AL (k)], (5.9)

caso a camada L seja a camada de saida, ou
(k) = ¢ (VL(k)) [Bryi(k)ors (k)AT, (K)], (5.10)

caso a camada L seja uma camada intermediaria. O indice L + 1 refere-se a primeira
camada apos L. O esquema em diagrama de blocos da metodologia proposta é apresentado

na Figura 5.1.

5.2 Complexidade Computacional dos algoritmos

Em relagao ao custo computacional do algoritmo proposto, verifica-se que a com-
plexidade algoritmica pode estar bem abaixo daquela exigida pela metodologia classica.
A quantidade de memoria usada por uma rede neural totalmente conectada para atuali-
zar pesos sinapticos usando a regra de Widrow-Hoff é de 2M N. No caso da rede neural
tensorial, a quantidade necesséria é 2[(MaN4) + (MpNp)]. Para ilustrar a quantidade de
memoria que pode ser salva, considera-se uma rede neural onde M = N = 22¢. Portanto,
o particionamento ideal é dado M4N4 = MpNg = 22¢ que reduz a complexidade compu-

tacional em 22k—1

posicoes de memoria.
A quantidade de operacgoes necessarias para a implementacao do algoritmo pro-

posto depende de fatores, tais como o niimero de camadas ocultas e as fungoes de ativacao
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Figura 5.1 — Diagrama em blocos do algoritmo de aprendizagem proposto.

utilizadas. Para exemplificar, considera-se uma rede neural com camada tinica e funcao de

ativagao linear. A comparacao da quantidade de operacoes necessarias para a implemen-

tagao do algoritmo de Widrow-Hoff e o método proposto sao apresentadas na Tabela 5.1.

Verifica-se, que para qualquer valor de M, e Mp, a quantidade de operagoes necessarias

para a implementacdo do método proposto é menor que a do algoritmo de Widrow-Hoff.

5.3

Tabela 5.1 — Complexidade computacional dos algoritmos adaptativos.

Operagoes Algoritmo de Widrow-Hoff Método proposto
Adicoes 3MN 3(Ma + Mp)(Na + Np)
Multiplicacoes 3MN +1 3(Ma+ Mp)(Nga+ Np) +1
Divisoes 1 1
Comparagoes 0 0

Comparacao do desempenho dos algoritmos

Nesta se¢ao, propoe-se comparar o desempenho do método proposto em relagao

ao algoritmo de Widrow-Hoff. No primeiro exemplo, considera-se um problema de identi-

ficacao de sistemas, sendo a planta em questao esparsa. No segundo exemplo, propoe-se

identificar as componentes harmoénicas, um caso especial de identificacdo de sistemas,

presentes em sinal de corrente do sistema elétrico de poténcia.



Capitulo 5. Redes Neurais Artificiais Tensoriais 72

Algoritmo 5.1 Regra de Widrow-Hoff tensorial

1: Inicializagao e parametros
A(0) ¢ inicializado com valores aleatorios
b(0) ¢ inicializado com valores aleatérios
a<l
2: Célculo da saida da rede neural
v(k) = Ap(k)"X(k)B (k)
y(k) = o(v(k))

3: Calculo do sinal do erro

N

: Calculo do gradiente local
L representa a camada de saida

o

dr(k) = ' (Vi(k))[d(k) — BL (k)X (k) A (k)]
6: L representa uma camada intermediaria
0(k) = ¢'(Vi(k)) [Bror(k)dr1(k) AL ()]

7. Atualizacao dos tensores

B aQy (k)8 (k)
Ap(k+1) = AL(k) + 5 w6, o

B aPyp (k)or (k)
Br(k+1) = Bi(k) + 15,0 6. (02

5.3.1 Identificacdo de Sistemas

Para avaliar o desempenho dos algoritmos, considera-se a mesma planta mostrada
anteriormente na Secao 2.8. Para facilitar o entendimento do leitor, a problemética serd
retomada nesta secao.

Considere uma planta esparsa com N = 100 coeficientes. Os coeficientes ativos
(ndo-nulos) desta planta estao localizados nas posigoes {1; 30; 35; 85}, com seus respectivos
valores iguais {0.1,1.0,—0.5,0.1}. O sinal de entrada é correlacionado, com média zero
e varincia unitaria, obtido através de um processo autorregressivo de ordem 2, AR(2),

dado por

(k) =0,4z(k — 1) — 0,4z(k — 2) + v(k), (5.11)
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sendo v(k) um ruido branco com média zero e variancia o7 = 0,77. A dispersdao da matriz

de autocorrelagao da entrada é y(R) = 10. Os elementos da matriz R sdo calculados por

arpi(pz — Dp*  aipa(pi — py’
(p2 —p1)(p2p1 +1)  (p2 —p1)(pap2 + 1)’

r(m) = (5.12)

sendo m o lag entre as amostras da entrada, o2, de z(k) e

1
P2=g (—Ch + \/CL%—TCLQ) : (5.13)

O ruido de medigao, z(k) é branco e gaussiano com variancia o2 = 1073,

A estrutura da rede neural escolhida utiliza 100 amostras de dados a cada ciclo na
camada de entrada, 1 camada oculta, na qual possui 20 neurdnios artificias, e 1 camada de
salda, que gera apenas uma saida por ciclo. Com isso, determina-se a dimensoes M, = 10
e Mp = 10 para os dados de entrada e Ny = 4 e Ng = 5 para a camada intermediaria. A
base de dados gerada contém 6000 vetores, sendo que 4000 (dados de simulagao) utiliza-
dos para o treinamento da rede neural e 2000 para o teste. Na camada oculta ¢ utilizada
a funcdo de ativagao tangente hiperbodlica e na camada de saida uma funcdo linear. A
taxa de aprendizagem utilizada no exemplo é o = 0.05. A critério de parada consiste na
convergéncia do erro quadrado médio inferior a 1074 ou 200 épocas de treinamento, o que
ocorrer primeiro.

A Figura 5.2 mostra o desempenho do algoritmo de Widrow-Hoff e do método
tensorial na problematica apresentada anteriormente. Verifica-se que a metodologia pro-
posta possui maior velocidade de aprendizagem e atinge um menor erro durante a etapa
de treinamento. Os coeficientes obtidos, utilizando a metologia tensorial, nas etapas de
treinamento e teste sdo apresentados, respectivamente, nas Figuras 5.3 e 5.4. Observa-se
que a rede neural proposta possui uma boa capacidade de generalizacao, fornecendo um
bom desempenho quanto a estimacao dos coeficientes da planta utilizada. Isto pode ser
verificado mais detalhadamente na Figura 5.5, onde sao comparadas as 100 primeiras

amostras da saida da planta com as estimadas pela rede neural.
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Figura 5.2 — Desempenho do algoritmo de Widrow-Hoff e do método tensorial para iden-
tificacao da planta proposta.
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Figura 5.3 — Coeficientes da planta obtidos no treinamento da rede neural.
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Figura 5.4 — Coeficientes da planta obtidos no teste da rede neural.
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Figura 5.5 — Saidas da planta obtidas no teste da rede neural.

5.4 Identificacao de componentes harmdnicas

A estrutura geral para identificacio de harmonicas a partir de redes neurais é

apresentada na Figura 5.6. Nas simulagoes, os seguintes parametros sao considerados:

1 A camada de entrada consiste em 100 amostras da amplitude do sinal corrente,
obtida a partir de meio ciclo da forma de onda distorcida (frequéncia de amostragem
12 kHz).



Capitulo 5. Redes Neurais Artificiais Tensoriais 76

2 A camada oculta é formada por N neur6nios cujos valores sao alterados durante as

simulagoes para verificar sua influéncia no desempenho dos algoritmos.
3 A arquitetura utilizada é formada apenas por uma camada oculta.

4 A rede neural, utilizada neste exemplo, visa estimar a terceira e quinta harmonica
presente em um sinal de corrente. Assim, a camada de saida é formada por dois

neurénios que fornecem a amplitude das componentes desejadas.

Camada 1

L-ésima camada

2° Harmdnica

! 3° Harmonica

L]
.
.

i-ésima Harmdnica

Figura 5.6 — Estrutura geral para identificagdo de harmonicas.

Nas simulagoes, é considerado um circuito monofasico cuja corrente pode ser ex-
pressa como
Iy = Licos(wt) — I3cos(3wt) + Iscos(bwt). (5.14)

Como pode ser observado na Equagao (5.14), a flutuagdo da fase do harmonico nao é
considerada, sendo definido o valor 0° para o primeiro, terceiro e quinto harmonico.

O banco de dados usado consiste em 141 vetores, 100 para treinamento supervisi-
onado offline usando o algoritmo backpropagation e 41 usados para teste de rede neural.
Os dados de treinamento sao gerados aleatoriamente, cujos valores sao delimitados no in-
tervalo de 0 a 100 A. Os dados usados para o teste apresentados no Apéndice do trabalho.

Para a rede neural tensorial, o vetor de entrada cujo comprimento é M = 100 é
reagrupado em um vetor bidimensional onde Mg = 10 e M4 = 10. Para a camada oculta,
diferentes valores de N4 e Ng sao usados para verificar a influéncia dos comprimentos dos

tensores no desempenho do algoritmo.



Capitulo 5. Redes Neurais Artificiais Tensoriais 7

A métrica usada para avaliar o desempenho dos algoritmos na etapa de teste é o

erro de estimativa definido como

1 N, 1 N
Z Z \/ ,i,r - As7i,r)27 (515)

rrl 531

onde ¢ ¢ o indice da componente harmonica, N, representa o numero total de épocas, r é
o indice da época, N, representa o numero total de amostras usadas no teste, s é o indice
de amostra, flsw ¢ a amplitude estimada e A, ;, ¢ a amplitude real.

Nas simulagoes, o critério de parada consistiu na convergéncia do erro quadratico
médio abaixo de 10™® ou na execucdo de 1000 periodos de treinamento. A funcdo de
ativacao de cada neurdonio na camada oculta é a funcao sigmoide, enquanto a funcao de

ativacao do neurdnio de saida é uma funcao linear. A taxa de aprendizagem é a = 0, 05.

5.4.1 Cenario |

No primeiro exemplo, o comprimento dos tensores é definido como Ny = 2 e
Np = 5, onde N = 10 é perfeitamente separavel. A Figura 5.7 mostra a média do erro
quadratico médio obtido durante o estdgio de treinamento para estimar a terceira e quinta
harmonicas. A partir dos resultados obtidos, pode-se afirmar que a rede neural tensorial
proposta apresenta maior velocidade de aprendizado quando comparada ao método clés-
sico. Em 1000 épocas de treinamento, verifica-se que as redes neurais classica e tensorial
convergem para aproximadamente o mesmo erro. Para o teste da rede neural tensorial,
considera-se 41 diferentes valores para as componentes harmonicas, sendo os resultados
mostrados nas Figuras 5.8 e 5.9. Observa-se que os valores estimados pela rede neural
tensorial estdo muito proximos dos valores reais, o que confirma a capacidade de genera-
lizacao desta estrutura. O erro de estimativa obtido pelo método classico e pelo método

do tensor para uma estrutura com N = 10 é mostrado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Erro de estimagao durante o treinamento para N = 10

Harmonicas Erro de estimacao
Widrow-Hoff | Método tensorial
3 0.0450 0.0358
5 0.0782 0.0392
5.4.2 Cendrio Il
No segundo exemplo, o comprimento dos tensores sao definidos em Ny = 5 e
Np = 10, onde N = 50 é perfeitamente separavel. Em relacdo ao primeiro exemplo,

verifica-se, na Figura 5.10, que a diferenca de desempenho entre o método classico e

o método tensorial é maior comparada ao cenario anterior, sendo que, neste exemplo,
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a metodologia proposta apresenta maior velocidade de aprendizagem e atinge um erro
muito menor no treinamento. Isto ocorre devido ao diferenca do nimero de nés na camada
escondida, sendo que este é um fator que potencializa a diferenga entre os dois algoritmos.

O erro de estimacao no cenario II é apresentado na Tabela 5.3

Tabela 5.3 — Erro de estimagao durante o treinamento para N = 50

Harmonicas Erro de estimagao
Widrow-Hoff | Método tensorial
3 0.0524 0.0565
5 0.0819 0.0520

5.4.3 Cenario lll

No terceiro cenario, para verificar a influéncia das dimensoes do tensor no desempe-
nho da rede neural tensorial, o nimero de nés na camada oculta é alterado para N = 100,
onde diferentes valores de Ny e N sao utilizados. Observa-se, na Figura 5.11, que a ve-
locidade de convergéncia da rede neural tensorial aumenta a medida que o comprimento
dos vetores Ny e Np diminui. Assim, além de determinar a quantidade de memoria a ser

utilizada, as dimensoes dos tensores também influenciam no desempenho do algoritmo.
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Figura 5.7 — Treinamento da rede neural para N = 10.
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Tabela 5.4 — Estimacao da corrente elétrica (em Ampére) na etapa de teste para N = 10

Contetido Harmonico | Widrow-Hoff | Método Tensorial
1° 3° 5° 3° 5° 3° 5°
20 | 7.615 8.125 7.540 | 8.058 | 7.602 8.090
22 | 8.656 8.495 8.575 | 9.428 | 8.645 9.466
24 | 9.693 10.847 | 9.602 | 10.773 | 9.680 10.816
26 | 10.724 | 12.167 | 10.630 | 12.094 | 10.716 12.142
28 | 11.748 | 13.4551 | 11.639 | 13.389 | 11.733 13.442
30 [ 12.765 | 14.696 | 12.658 | 14.624 | 12.760 14.681
32 | 13.771 | 15.892 | 13.658 | 15.825 | 13.767 15.886
34 | 14.767 | 17.036 | 14.648 | 16.961 | 14.764 17.026
36 | 15.751 | 18.122 | 15.626 | 18.051 | 15.749 18.119
38 | 16.722 | 19.142 | 16.591 | 19.067 | 16.722 19.139
40 [17.679 | 20.094 |17.533|20.010 | 17.671 20.086
42 [18.620 | 20.973 | 18.476 | 20.887 | 18.622 20.966
44 119.544 | 21.775 |19.394 | 21.681 | 19.547 21.764
46 | 20.451 | 22.492 | 20.294 | 22.390 | 20.455 22.475
48 121.339 | 23.126 | 21.176 | 23.013 | 21.344 23.101
50 | 22.207 | 23.672 | 22.037 | 23.548 | 22.213 23.638
52 1 23.055 | 24.126 |22.878|23.990 | 23.062 24.082
54 | 23.880 | 24.487 | 23.696 | 24.337 | 23.888 24.430
56 | 24.682 | 24.754 | 24.490 | 24.590 | 24.690 24.683
58 | 25.460 | 24.924 | 25.261 | 24.744 | 25.469 24.838
60 |26.213 | 24.997 | 26.006 | 24.802 | 26.222 24.894
62 |26.941 | 24.973 |26.727 | 24.762 | 26.950 24.853
64 | 27.641 | 24.851 |27.419 | 24.625 | 27.650 24.712
66 | 28.314 | 24.633 | 28.084 | 24.393 | 28.323 24.475
68 | 28.959 | 24.319 | 28.720 | 24.066 | 28.967 24.142
70 | 29.575 | 23.910 |29.328 | 23.646 | 29.582 23.715
72 130.160 | 23.410 |29.905 | 23.137 | 30.165 23.197
74 | 30.715 | 22.820 | 30.451 | 22.541 | 30.718 22.590
76 | 31.239 | 22.143 | 30.967 | 21.862 | 31.240 21.899
78 [31.730 | 21.383 |31.449|21.104 | 31.729 21.127
80 |32.189 | 20.543 | 31.899 | 20.271 | 32.184 20.279
82 | 32.615| 19.627 | 32.316 | 19.368 | 32.607 19.358
84 | 33.007 | 18.640 | 32.700 | 19.368 | 32.994 18.370
86 | 33.366 | 17.586 | 33.050 | 17.370 | 33.349 17.320
88 |33.689 | 16.471 |33.043|16.287 | 33.341 | 16.21428
90 |33.978 | 15.301 |33.645 | 15.157 | 33.950 15.059
92 | 34.231 | 14.080 | 33.889 | 13.983 | 34.196 13.860
94 | 34.449 | 12.815 | 34.099 | 12.773 | 34.407 12.622
96 | 34.631 | 11.511 | 34.273|11.532 | 34.581 11.352
98 |34.776 | 10.176 |34.411|10.268 | 34.718 | 10.05731
100 | 34.886 | 8.816 |34.514 | 8.987 | 34.820 8.744
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Figura 5.8 — Estimacao da terceira harmonica para N = 10.
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Figura 5.9 — Estimacao da quinta harmonica para N = 10.
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Figura 5.10 — Treinamento da rede neural para N = 50.
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Figura 5.11 — Desempenho do algoritmo proposto para diferentes valores de N4 x Np.
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6 Concusoes

6.1 Consideracoes finais

Neste trabalho, foi proposta uma nova regra de atualizacdo do pesos sinapticos
para uma rede neural artificial. Este algoritmo de gradiente estocastico é derivado com
o auxilio da propriedade de separabilidade de operadores lineares. A identificacdo de sis-
tema e a estimac¢do de harmonicas em sistemas elétricos de poténcia foram os problemas
considerados para testar o desempenho do algoritmo.

Nesse contexto, foi realizado um estudo sobre filtragem adaptativa e suas aplica-
¢oes, dando énfase aos algoritmo adaptativos LMS, NLMS e GNGD. Isto se faz necessario
devido a regra de aprendizagem mais utilizada para atualizagdo dos pesos sinapticos de
uma rede neural ser baseada no algoritmo LMS. Além disso, foram apresentados os pro-
blemas de desempenho que estes algoritmos possuem em aplicagoes com elevados niimeros
de parametros e que envolvem plantas esparsas.

Posteriormente, foram apresentados os algoritmos adaptativos tensoriais e suas
derivagoes. Também sao apresentados os teoremas que servem como base tedrica para o
desenvolvimento dos algoritmos tensoriais a partir dos algoritmos tradicionais. A meto-
dologia tensorial foi aplicadas em um problema de estimagao de harmodnicas em sistemas
elétricos de poténcia, onde foi possivel verificar o seu melhor desempenho em relacao aos
algoritmos tradicionais.

Uma breve revisao sobre redes neurais foi feita com o objetivo de situar o leitor so-
bre as vantagens e desvantagens desta estrutura. Primeiro foram mostradas as diferentes
arquiteturas das RNAs e suas aplicagdes em situagoes praticas. Em seguida foram desen-
volvidos os algoritmos de aprendizagem, utilizando conceitos apresentados anteriormente.
Também sao apresentados os problemas que podem ocorre durante o treinamento de uma
rede neural e um método utilizado para resolvé-los.

Em seguida foi desenvolvido o algoritmo de aprendizagem tensorial com base nas
teorias apresentadas durante o trabalho. Verificou-se, em problemas préticos de identifica-
¢ao de sistemas e estimacao de harmonicas, que a metodologia proposta apresenta maior
velocidade de aprendizagem e menor custo computacional, além de atingir um menor erro
durante o treinamento em algumas situacoes. Observou-se também, a influéncia das di-
mensoes dos tensores no desempenho da metodologia proposta, sendo que quando menor
a soma de suas dimensoes, maior ¢ a velocidade de convergéncia do algoritmo.

Portanto, os resultados corroboram com as teorias apresentadas, onde o trabalho
apresentou todas as etapas propostas, desde os algoritmos adaptativos mais basicos até

o algoritmo de aprendizagem proposto, avaliando o seu desempenho em problemas de
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extrema relevancia no nosso cotidiano.

6.2 Trabalhos futuros

Visando melhorar o processo de estimacao das componentes harmonicas em siste-

mas elétricos de poténcia, as seguintes abordagens sao sugeridas:

 Utilizar redes neurais artificiais tensoriais profundas com o objetivo de aumentar a
capacidade de generalizacao da estrutura e atingir um erro menor durante a etapa

de estimacao.

o Aplicar a propriedade de separabilidade dos pesos sinapticos utilizando tensores com
dimensao maior que 2, no qual possibilita o uso de uma quantidade menor de lotes

de memoria e aumenta a velocidade de convergéncia.

o Desenvolver métodos de otimizacao paramétrica com o objetivo de determinar a taxa
de aprendizagem 6tima, além de definir as dimensoes dos tensores que alcangam os

melhores resultados.
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A Apendice

A.1 Arquitetura das redes neurais artificias

A.1.1 Redes Neurais Artificiais Feedforward

Em uma rede neural feedforward, o fluxo de sinal segue na direcao direta, da es-
querda para a direita e camada por camada. Além disso, cada neurénio de uma camada é
conectado com todos os neurdnios da camada seguinte, sendo que nao ha conexoes entre
0s neuronios de uma mesma camada.

Em geral, uma rede neural artificial feedforward pode ser dividida em trés partes,
denominadas camadas, que sao conhecidas como: camada de entrada, que é responsavel
por receber os dados, sinais ou medidas do ambiente externo, camada escondida ou inter-
medidria, que realiza a extracdo dos padroes associados ao processo ou sistema que esta
sendo analisado, e camada de saida, responsavel por produzir e apresentar as saidas finais
da rede resultantes do processamento realizado pelos neuronios nas camadas anteriores
(NUNES; SILVA, 2018, p.22).

As arquiteturas das redes neurais diferem quanto a disposi¢do dos neurdnios ar-
tificiais, como eles estdo conectados e quais camadas estdo presentes na estrutura. A
arquitetura com camada unica (em inglés Single layer) possui apenas as camadas de en-
trada e de saida. Quando é adicionado uma ou mais camadas intermediarias a estrutura
neural, obtém-se uma arquitetura multicamada (em inglés Multi-layer). Caso seja adicio-
nada apenas uma camada intermedidria a arquitetura de camada tnica, tem-se uma rede
neural rasa (em inglés Shallow neural network), caso contrario, tem-se uma rede neural
profunda (em inglés Deep neural network). A seguir, sdo apresentadas as arquiteturas

com camada Unica e multicamada.

A.1.1.1 Redes neurais artificiais com camada Unica

Na arquitetura com camada unica, as informagoes fluem em uma unica direcao,
da camada de entrada até a camada de saida. Percebe-se, na Figura 4.3, que o niimero
de saidas da rede neural é igual a quantidade de neuronios. Essas redes sao geralmente
empregadas em classificagao de padroes e problemas de filtragem linear. Entretanto, sua

aplicagao ¢ limitada a problemas que possuem um conjunto de dados linearmente separa-
veis (AGGARWAL, 2018, p.8).
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Camada de saida

Camada de entrada

Figura A.1 — Arquitetura de uma rede neural com camada tnica.

A.1.1.2 Redes neurais artificiais com miultiplas camadas

A arquitetura multicamada é empregada para a resolucao de diversos problemas,
tais como aproximacao funcional, classificacdo de padroes, identificagao de sistemas, con-
trole de processos, otimizagao, robdtica (NUNES; SILVA, 2018, p.23). Ao contrario da
arquitetura com camada Unica, a rede neural multicamada pode ser utilizada para re-
solver problemas em que os dados ndo sdo linearmente separdveis (KROSE et al., 1993,
p.30).

Para ilustrar o funcionamento de uma rede neural multicamada, considere as Fi-
guras 4.3(a) (rede neural artificial rasa) e 4.3(b) (rede neural profunda). Percebe-se que
um neurdnio em qualquer camada da rede estd conectado a todos os neurdnios (nds) na
camada anterior. A camada intermediaria é alimentada pela camada de entrada composta
de unidades sensoriais, sendo que os resultados da camada intermediaria sao aplicados a
proxima camada intermediaria e assim por diante. A camada intermediaria possui duas
finalidades: calcular a funcao sinal que aparece na saida de cada neurdnio e a estimativa
do vetor gradiente (HAYKIN, 2009, p.125).

A.2 Redes neurais artificiais recorrentes

As redes recorrentes possuem realimentacao, na qual a saida de um neurénio é apli-
cada como entrada no préoprio neur6nio e/ou em outros neurdnios das camadas anteriores.
O recurso de realimentacao qualifica essas redes para o processamento de informagoes di-
namicas, o que significa que elas podem ser empregadas em sistemas variantes no tempo,
como previsao de séries temporais, identificacdo e otimizacao de sistemas, controle de
processos e assim por diante (NUNES; SILVA, 2018, p.24). A rede neural recorrente é

apresentada na Figura 4.4.
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Figura A.2 — Arquitetura de uma rede neural com multiplas camadas. a) Exemplo de uma
rede neural rasa. b) Exemplo de uma rede neural profunda.
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Figura A.3 — Rede neural recorrente.

A.3 Funcao de Ativacao

As fungoes de ativacao sao elementos de extrema importancia no processo de imple-
mentacao de uma rede neural artificial. E com base nelas que a rede decide ser o neurdnio
deve ou nao ser ativado, ou seja, se a informagao fornecida é relevante. Também sao res-
ponsaveis pela introducao de caracteristica nao lineares as redes neurais. Quando nao ha

fungoes de ativacao, os bias e pesos sindpticos fazem apenas uma transformagao linear, o
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que resulta é uma capacidade limitada de resolver problemas complexos (HAYKIN, 2009,

p.12). A seguir, sdo apresentadas algumas das fungoes de ativagdo mais utilizadas.

A.3.1 Funciao Degrau

O resultado produzido pela funcao degrau assumird valores positivos unitarios
quando o potencial de ativacao do neuronio é maior ou igual a zero, caso contrario, resul-
tado sera nulo. Este tipo de funcao é utilizada em problemas com classificadores binérios,

cujo a fungdo é apenas decidir se um neurdnio deve ser ativado ou nao.

1, sev>0
g(v) = { (A1)
0, sev<O.

a(v) |

Figura A.4 — Fungao Degrau.

Como pode-se observar na Equagao (4.3), a derivada da fungao degrau é igual
a zero, o que faz com que o seu uso nao seja tao util quando aplicado ao algoritmo de
retropropagacao, no qual os gradientes das fungoes de ativagao sao enviados para calculos

de erro para melhorar e otimizar os resultados.

A.3.2 Funcao Linear

A funcao linear corrige o problema da funcdo degrau quanto ao valor zero do
gradiente. Neste caso, como pode-se verificar na equagao abaixo, o gradiente da fungao

linear é constante e representado por a.
g(v) =av (A.2)

No entanto, a utilizagdo desta fungao gera outro problema no treinamento da rede neural.
A saida dos neurdnios artificiais que utilizam essa fungao de ativacao nao dependerd de
v. Assim, quando aplicado o algoritmo de retropropagagao, o gradiente serda o mesmo, o

que impossibilita a redugao do erro ao longo de cada época.
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g(v) !

Figura A.5 — Funcao Linear.

A.3.3 Funcao Sigmoide

A funcao sigmoide é de longe a forma mais comum de funcao de ativagao usada na
construgao de redes neurais (HAYKIN, 2009, p.14). Matematicamente, a fungao sigmoide

¢é descrita conforme abaixo
1

g(v) = 14 eav

onde a é uma constante. Verifica-se que os neuronios artificiais que utilizam essa funcao

(A.3)

produzem saidas restritas ao intervalo de 0 a 1, o que é uma caracteristica desejavel em
problemas de classificacao. Entretanto, em aplicagoes onde a entrada é extremamente po-
sitiva ou negativa, ocorre a saturacao da fungdo, o que causa problemas na propagacao do
gradiente e, consequentemente, dificuldade no treinamento da rede neural (GOODFEL-
LOW et al., 2016, p.185).

g(v)

!

Figura A.6 — Funcao sigmoide.

v

A.3.4 Funcao Tangente Hiperbdlica

A funcao tangente hiperbdlica produz saidas dentro do intervalo de -1 a 1. Esta
funcao se aproxima mais da identidade, sendo assim uma alternativa mais atraente do
que a sigmoide para servir de ativacio as camadas ocultas das RNAs (GOODFELLOW

et al., 2016, p.194). Além disso, apresenta um intervalo de saturagao maior, o que dificulta
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o aparecimento de problemas no treinamento da rede neural.

1 _ e*(lv

) = T

g(v)

Figura A.7 — Fung¢ao tangente hiperbdlica.

A.3.5 Funcdo RelLU

A funcdo ReLU (Unidade Linear Retificada) produz saidas dentro do intervalo
de 0 a oo. Esta funcao produz 0 para todos os valores negativos e o préprio valor para
nimeros positivos. Sua principal vantagem em relacdo as demais fungoes citada é que
nao apresenta o problema de fuga do gradiente (em inglés vanishing gradient), que ocorre
quando a rede neural nao consegue propagar o erro de saida nos nés mais distantes da
camada de saida, fazendo que as camadas ocultas proximas a camada de entrada nao
sejam devidamente treinadas (KIM, 2017, p.106)

ReLU(v) = maz|0, v]. (A.5)

glv) ¥

v
=

Figura A.8 — Funcao ReLU.
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