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Resumo

Esta dissertagao ilustra o potencial de deep learning aplicado a sistemas de comunicagao.
Para isso, ¢ feita uma releitura de um sistema de comunicacao tradicional completo como
uma técnica de aprendizado profundo em termos de um Autoencoder, sem nenhum co-
nhecimento a priori de engenharia de comunicagoes, exceto pela modelagem estatistica do
canal. Para a analise, consideramos que o sistema inteligente se comunica por um canal de
desvanecimento geral seguindo as estatisticas a-u, escolhida tanto por sua flexibilidade,
quanto por sua aplicabilidade em cenarios reais. O sistema inteligente consiste em duas
redes neurais convolucionais emulando o codificador e o decodificador do sistema de co-
municagao, otimizadas conjuntamente por uma tnica fungao objetivo. O desempenho do
sistema é analisado em termos da taxa de erro na mensagem que, para comparagao e pro-
positos de consisténcia, também é apresentado analiticamente para esquemas tradicionais
de modulagao. Os resultados de simulagao mostram que a arquitetura estudada corres-
ponde a solugoes 6timas de engenharia humana, mesmo sem o déminio de conhecimento
especifico. Além disso, a arquitetura profunda é capaz de convergir rapidamente man-
tendo sua capacidade de generalizacao sob diferentes comprimentos de bloco da mensagem
enviada, relagoes sinal-ruido, taxas de codigos e ambientes de desvanecimento.

Palavras-chave: Sistemas de comunicagao; modelo de desvanecimento a-u, deep lear-
ning; aprendizado fim-a-fim; redes neurais convolucionais.



Abstract

This dissertation provides an illustration of the deep learning potential applied to com-
munication systems. For this, a complete traditional communication system is re-defined
as a deep learning technique in terms of an Autoencoder, with no prior engineering knowl-
edge of communications, except for the statistical modeling of the channel. For analysis,
we consider that the intelligent system communicates through a general fading channel,
following the statistics a-pu, chosen both for its flexibility and for its applicability in real
scenarios. The intelligent system consists of two convolutional neural networks simulating
the encoder and decoder of the communication scheme, optimized together by a single
objective function. The performance of the system is analyzed in terms of the block error
rate which, for comparison and consistency purposes, is also presented analytically for
traditional modulation schemes. The simulation results show that the studied architec-
ture corresponds to optimal human engineering solutions, even without the knowledge of
specific wireless domain. In addition, the deep architecture is able to converge quickly
while maintaining its ability to generalize under different block lengths, signal-to-noise
ratios, code rates and fading environments.

Keywords: Communication systems; a-u fading model; deep learning; end-to-end learn-
ing; convolutional neural network.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao do Tema

Sistemas sem fio convencionalmente construidos sob premissas e modelos analiticos e pro-
babilisticos atingiram um alto grau de desempenho, atendendo a requisitos exigentes em
intmeras aplicagoes devido a capacidade de lidar com os efeitos do mundo real. Inspi-
rados por C. Shannon [I], a camada fisica de um sistema de comunicagdo é geralmente
representada como uma cadeia de blocos fundamentais de processamento. Cada bloco é
modelado de forma que os resultados do sistema como um todo sejam matematicamente
trataveis.

Nos dias atuais, é de fundamental importancia transmitir informagoes em meio sem
fio de um ponto a outro de forma rapida, confiavel e segura. Além do desenvolvimento
de cadeias de processamento, comunicagoes sem fio ¢ um campo de conhecimento espe-
cializado que envolve o projeto de formas de onda, tratamento de interferéncia e efeitos
de trafego, modelagem de canais, recuperacao de simbolos e bits distorcidos, suporte a
seguranca sem fio, compensacao de imperfeicoes de hardware de radio, dentre outros.

Em comunicacoes sem fio, o desvanecimento de curto prazo ocorre sempre que os sinais
alcancam um receptor por meio de vérios caminhos. Como é amplamente conhecido, em
tal caso, o comportamento do sinal pode ser modelado usando modelos estocasticos. Um
grande nimero de distribuicoes descreve as estatisticas de canais de comunicagao sem
fio, incluindo principalmente Hoyt, Rayleigh, Weibull, Nakagami-m e Rice. Cada modelo
tenta capturar os efeitos do mundo real em termos de diferentes suposi¢oes, como condi¢ao
de onda de linha de visada e a linearidade do meio de propagacao. A distribuicao a-p é
um modelo de desvanecimento geral usado para representar a variacao de pequena escala
do sinal de desvanecimento em um ambiente nao-linear no qual clusters de multiplos
caminhos estao presentes. Além disso, a-y € um dos diversos modelos generalizados que
inclui distribuigoes importantes como Nakagami-m, Weibull e Rayleigh.

Apesar de serem responsaveis por nos conduzir aos complexos e bem-sucedidos siste-
mas de comunicacao adotados atualmente, as teorias de comunicacao existentes exibem
fortes limitacoes em aproveitar recursos do espectro limitado, além de dificuldade em lidar
com a complexidade da otimizagao de sistemas sem fio emergentes. Para muitos sistemas,
¢ dificil ter precisao ao capturar todos os efeitos em uma representagao analitica de forma
fechada. Dessa forma, eles sao frequentemente representados por modelos simplificados



20

(lineares, estacionarios, e Gaussianos) que podem nao expressar totalmente as complexi-
dades do mundo real. Por este motivo, é altamente desejavel construir por meio de algum
método de aprendizagem um esquema de comunicacao de rddio diretamente de amostras
da resposta de dispositivos (hardwares) e canais fisicos reais, em vez de tentar modelar
e/ou simplificar as respostas matematicamente.

De forma geral, a inteligéncia artificial é uma area da computacao cujo objetivo é
conceber méquinas com capacidade de resolugao de problemas e tomadas de decisoes.
Suas principais vertentes de estudo se ramificam de acordo com a diferenga de aquisigao
de conhecimento pela maquina. Dentre elas, machine learning vem sendo responsavel
por avancos recentes de interesse pratico em diferentes areas, por envolver a extracao
de conhecimento diretamente de amostras disponiveis a fim de realizar uma classifica-
¢ao, predigao, ou dar suporte a tomada de decisao, sem ser explicitamente programado
para tal. Fundamentados em teoria de probabilidade, estatistica e otimizacao, os algo-
ritmos de aprendizado de maquina englobam redes neurais com arquiteturas profundas,
termo conhecido como deep learning, estando entre as suas mais bem-sucedidas vertentes,
especialmente desde a ultima década.

Deep learning é um paradigma capaz de aprender as intrincadas inter-relagoes de va-
riaveis, especialmente aquelas que sao dificeis de descrever com precisao usando modelos
matematicos [2]. Isso nos permite projetar sistemas de comunicagao sem fio sem o conhe-
cimento pleno desses modelos, o que é impossivel no contexto de principios de projetos
de sistemas sem fio atuais [3].

Embora muitas partes dos sistemas de comunicagao possam ser resolvidas de forma
otimizada, existem casos importantes em que o aprendizado profundo pode trazer grandes
melhorias. Em particular, pode ser usado para reduzir a complexidade de algoritmos
conhecidos ou para lidar com hardware ou canais nao-lineares de forma eficiente.

Desse modo, ha alguns papéis importantes que o aprendizado profundo pode desempe-
nhar nas comunicagoes. Existem muitos problemas em que o algoritmo conhecido encontra
o desempenho 6timo, mas tem uma complexidade proibitivamente alta para implementa-
¢ao em tempo real. Além disso, existem casos em que os modelos de sistema padrao sao
inadequados ou incompletos.

1.2 Trabalhos Anteriores e Contribuicoes

Em geral, ha duas abordagens para aplicacao de deep learning na camada fisica de sistemas
de comunicacdo. A primeira envolve a substituicdo de um ou mais blocos da cadeia de
processamento por algoritmos e técnicas de aprendizagem profunda, incluindo detecgao [4,
5, 6], estimagao de canal |7, 8], decodificagao [9, [10], classificagdo de modulagao para
uma rede distribuida de detecgdo de espectro sem fio [11], codificagao conjunta fonte-
canal [12,[13], dentre outros. A outra abordagem interpreta todo o sistema de comunicagao
como uma técnica de aprendizagem profunda otimizada fim-a-fim.

A abordagem de interpretar um sistema de comunicacao completo como um para-
digma de aprendizagem profunda em termos de um Autoencoder foi originalmente dado
proposta em [I4]. No que diz respeito as comunicagoes, o objetivo de um Autoencoder
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é encontrar representagoes das entradas (sinais transmitidos) em alguma camada inter-
mediaria que sejam robustas com respeito as restrigbes do mapeamento do canal (por
exemplo, ruido, desvanecimento e distorgao), permitindo a reconstru¢do na saida (sinal
recebido) com pequena probabilidade de erro. O sistema de autoaprendizagem pode ser
visto como pesos aprendidos de um sistema de redes neurais otimizadas fim-a-fim. Essa
idéia foi posteriormente aprimorada em [15] com o intuito de combinar conhecimento es-
pecializado de dominio em comunicagoes sem fio em um modelo de deep learning por meio
das redes transformadoras de radio [I6]. A viabilidade da implementagdo em hardwares
desse esquema de autoaprendizagem fim-a-fim foi investigada em [17, [I8]. Além disso,
o conceito original foi estendido em [I9] para sistemas com miultiplas entradas e saidas
(MIMO, do inglés Multiple Input Multiple Output).

A adocgao de camadas convolucionais na estrutura do Autoencoder foi primeiramente
investigada em [20]. Porém, o desempenho analisado sofreu de um erro irredutivel em
regimes de alta relacao sinal-ruido. Inspirado por essa deficiéncia, idéias integradas de
engenharia de comunicagoes para propor uma estrutura inteligente com uma melhor ca-
pacidade de generalizacao foi investigada em [2I]. No entanto, nenhum desses trabalhos
aqui mencionados consideraram o meio de propagacao em termos de sua nao-linearidade.

O objetivo desta dissertacao é ilustrar o emergente potencial de deep learning aplicado
a comunicacao sem fio, especialmente na camada fisica. Para isso, inspirados nos traba-
lhos mencionados, é feita uma releitura de um sistema de comunicacao tradicional em
que todo o seu processamento é substituido por apenas uma arquitetura de aprendizado
profundo, sem nenhum conhecimento especifico de engenharia de comunicacoes, exceto
da modelagem do canal. Para a analise, consideramos um canal de comunicagao com
desvanecimento geral sujeito as estatisticas do modelo a-pu, as quais sao apresentadas ao
longo desta dissertagao.

A analise é dada por meio da capacidade de generalizacao do Autoencoder, sob o cenario
de desvanecimento geral, para arbritrario comprimento de bloco, SNR (do inglés Signal-
to-Noise Ratio) de treinamento, e taxa de codigo. Para fins de comparagao e validagao,
o desempenho analitico da taxa de erro na mensagem para esquemas tradicionais de
modulacdo é considerado. E mostrado que o modelo dirigido por dados pode corresponder
ao desempenho de solugoes de engenharia humana ideais existentes. Pelo que consta ao
autor, a configuracao do sistema proposta ainda nao foi investigada na literatura técnica
e esta dissertacao visa preencher esta lacuna.

1.3 Descricao dos Capitulos
Esta dissertacao possui a seguinte estrutura:

e Capitulo 2: Este capitulo abrange os conceitos fundamentais de deep learning para
o desenvolvimento da analise do modelo estudado. Duas arquiteturas de redes neu-
rais artificiais sao apresentadas, bem como os principais elementos necessarios para
o entendimento de suas respectivas otimizacoes. Além disso, o capitulo apresenta
Autoencoders, importante técnica de aprendizado profundo adotado nesta disserta-
¢ao.
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e Capitulo 3: Neste capitulo, revisitamos os modelos fisicos de canal, bem como suas
respectivas relacoes com as distribuicoes de Rayleigh, Nakagami-m, e a-u. Tais
distribuicoes sao responséveis por descrever o comportamento do canal adotado no
sistema inteligente abordado nesta dissertacao.

e Capitulo 4: Este capitulo apresenta o modelo sistémico dirigido por dados e como
ele se relaciona com um sistema de comunicacao tradicional. As comparacgoes sao
feitas em termos do desempenho do sistema em termos da taxa de erro de bloco,
onde sua derivagao analitica é apresentada.

e Capitulo 5: Neste capitulo, conclusoes finais e perspectivas de investigacoes futuras
sao apresentadas.
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Capitulo 2

Deep Learning

2.1 Introducao

A historia de Inteligéncia Artificial e, consequentemente, deep learning, é marcada por
periodos de pessimismo e dificuldade de expansao, e periodos de entusiasmo e grande
expansao literaria. Por ser uma extensao de redes neurais, é natural que a literatura atri-
bua o surgimento de aprendizado profundo em 1943, com o desenvolvimento do primeiro
artificio de modelagem matematica de um neuronio artificial, o modelo de McCulloch
& Pitts [22]. Esse modelo tinha a premissa de que um certo nimero de sinapses deve
ser excitado em um determinado periodo para que o neurénio “dispare” em um processo
binério, do tipo “tudo ou nada”. A importancia desse modelo se da por ter possibilitado
uma relacao com a computacao digital ao estabelecer uma conexao entre o funcionamento
de um neuronio artificial e a l6gica proposicional.

No fim da década de 50, mais precisamente em 1957, aproveitando as idéias propostas
por [22], Frank Rosenblatt propds o modelo de neurénio que ficaria conhecido e utilizado
até os dias atuais, sendo o principal bloco de construgao de redes neurais modernas.
Esse modelo, chamado de Perceptron [23|, se diferencia do [22] fundamentalmente por
ter abandonado o dominio numérico exclusivamente booleano (binario). A idéia é que a
ativagao desse neuronio seja dada em termos da combinacao linear entre os estimulos de
entrada e os pesos sinapticos. Se essa ativacao exceder certo limiar, ocorrera o “disparo”
do neurdnio, expresso por meio de uma funcao de ativacao.

Outros modelos de neurénios, criados por Widrow et. al ainda em 1959, foram denomi-
nados de neurdnio linear adaptativo (ADALINE, do inglés Adaptative Linear) e neurdnio
linear adaptativo com multiplas camadas (MADALINE, do inglés Multiple Adaptative
Linear [24]. Desses dois modelos, o primeiro foi desenvolvido para reconhecer padroes
binarios a fim de prever o proximo bit na transmissao de uma linha telefénica, enquanto o
altimo ficou conhecido por ser a primeira rede neural aplicada a problemas reais, usando
um filtro adaptativo que elimina ecos nas linhas telefonicas, ainda em uso comercial atu-
almente.

Em 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert [25] publicaram um livro que mostra
diferentes limitagoes para o Perceptron. Dentre elas, a mais importante é relacionada
com a computagao de fungoes que nao sao linearmente separaveis, como a fungao ou-
exclusivo (XOR, do inglés Fzclusive Or). Papert & Minsky mostraram que um tnico
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neurdnio do tipo Perceptron nao é capaz de desempenhar um mapeamento produzido
pela porta logica XOR. Além disso, os autores também acreditavam que nao havia razao
para supor que redes com multiplas camadas de neurénios Perceptron pudessem conduzir
a uma solucao para o problema proposto. A partir dessa conjectura, somado com fatores
relacionados com o exagero do potencial das redes neurais defendido no mundo académico
e técnico, e severas criticas de escritores sobre os possiveis efeitos negativos de “méquinas
pensantes” na sociedade, o computador digital se tornou cada vez mais popular em relagao
ao neurocomputador, e a area de Inteligéncia Artificial passou pelo seu primeiro grande
momento de descrenca. Esse periodo foi marcado por reducao drastica de grande parte
do financiamento em pesquisas e pouco progresso académico na area, com raras excegoes.

O desénimo académico s6 daria espaco para a volta do crescimento de debates cons-
trutivos na area de Inteligéncia Artificial apenas a partir de 1982, quando John Hopfield
apresentou uma rede com memoria, conhecida como rede de Hopfield [26], a qual pos-
teriormente foi categorizada como uma forma de rede neural recorrente (RNN, do inglés
Recurrent Neural Network). A abordagem de Hopfield ndo era simplesmente modelar cére-
bros, mas criar dispositivos uteis. Além disso, maquinas de Boltzman restritas (RBM, do
inglés Restricted Boltzman Machine) também surgiram nessa época [27], caracterizadas
por uma rede neural artificial generativa estocastica capaz de aprender uma distribuicao
de probabilidade a partir de uma série de entradas. No entanto, apenas em 1986 com o
advento do algoritmo de retropropagagao (backpropagation) [28|, o qual permite o ajuste
automatico de pesos para redes neurais com multiplas camadas, houve a quebra da conjec-
tura do problema da fun¢ao XOR, mostrando que com apenas trés neurdnios em cascata
a rede ja era capaz de mapear tais fungoes [29]. Como um computador digital pode ser
concebido apenas de portas logicas XOR, entao um neurocomputador que reproduz to-
das as portas logicas XOR usando trés neurdnios é tao poderoso quanto um computador
digital, pelo menos. Com a conjectura derrubada, a comunidade académica conseguiu
renovar o interesse pela area, bem como o retorno de financiamento em pesquisas.

A década seguinte foi marcada por desenvolvimento de diferentes arquiteturas de redes
neurais artificiais. Em 1989, foi realizada a primeira demonstracao prética do backpropa-
gation, em que foi adotada uma rede neural convolucional (CNN, do inglés Convolutional
Neural Network), rede inspirada ainda em 1979 com o Neocognitron [30], para reconhecer
digitos manuscritos de cheques. O aprendizado foi inteiramente automatico, e essa abor-
dagem se tornou a fundacao da area de visao computacional moderna. Apesar do sucesso
a época, os tempos de treinamento para os sistemas foram medidos em dias, tornando o
aprendizado dessas redes neurais artificais impraticaveis para o uso no mundo real. Esse
fator somado com abordagens de autores excessivamente otimistas, exagerando no poten-
cial imeditado de redes neurais, foram responsaveis por uma quebra de expectativas de
investidores, contribuindo para um segundo momento de descrenca social e literaria de
Inteligéncia Artificial.

O préximo passo evolutivo significativo em deep learning foi dado no inicio dos anos
2000, com o desenvolvimento de GPUs (do inglés, Graphics Processing Units), onde os
computadores comecaram a se tornar mais rapidos no processamento de dados. Em 2006,
o termo aprendizado profundo comecou a ganhar mais popularidade, com a demonstragao
de como uma rede neural de véarias camadas poderia ser pré-treinada uma camada por
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vez [31]. Para muitos autores, essa é uma fase conhecida pelo “renascimento” de redes
neurais.

Em 2009 foi lancada o ImageNet, uma base dados de mais de 14 milhoes de imagens
rotuladas. Foi também nesse ano a constatacao de que, com um conjunto de dados
suficientemente grande, as redes neurais nao precisam de pré-treinamento e as taxas de
erros caem significativamente. Desde 2010, o projeto ImageNet realiza um concurso anual
de software, o ILSVRC (do inglés, ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge).
Concursos dessa natureza se tornaram responsaveis por acelerar a busca de algoritmos
competitivos para uma tarefa de interesse.

Em 2012, algoritmos de reconhecimento de padroes alcangaram desempenho em nivel
humano em determinadas tarefas. Desde entao, importantes avangos tém sido registrados
nos mais variados ramos da sociedade, de aplicacoes que variam de visao computacional,
robotica, e assistentes digitais a mercado financeiro e medicina.

Este capitulo visa abordar de maneira simples a formagao de diferentes composicoes
de redes neurais, em especial redes plenamente conectadas e redes convolucionais, explo-
rando os principais elementos que as compoem, bem como uma descricao detalhada dos
respectivos processos de treinamento. Todo o processo de treinamento de redes neurais se
consolida em um problema de otimizacao nao-linear irrestrita, a fim de sintetizar um ma-
peamento regido por uma fungao objetivo. Além disso, Autoencoders sao explorados como
uma técnica auto-supervisionada de aprendizagem profunda a fim de produzir uma boa
representacao da entrada, em termos do entendimento do modelo, para sua reconstrucao
na saida.

2.2 Neurdnio: Inspiragao Biolégica

O Perceptron [23] é o modelo mateméatico de neuronio mais adotado como unidade basica
de processamento de uma rede neural artificial, ilustrado na Figura[2.1] Ao se considerar
n estimulos de entrada, sua saida pode ser descrita por:

y=g(2)=g (Z w;z; + b) ) (2.1)

onde z; e w; representam o j-ésimo estimulo de entrada e o peso associado a ela, respec-
tivamente. A func@o g(-) é a fungao de ativagao, z a ativagao interna do neurdnio, e b é
o termo de polarizacao ou bias, responsavel pela translacao da funcao de ativagao.

Figura 2.1: Modelo mateméatico de um neurénio artificial.
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A topologia de uma rede neural artificial com Perceptrons é conexionista, sendo for-
mada por camadas de neurdnios empilhados espacialmente, ilustradas na Figura 2.2 A
saida do k-ésimo neurénio de uma camada é dada por:

=1
Incluindo o bias no vetor de pesos com valor fixo zop = 1 e wyy = bi, a saida do
neurénio é matricialmente formulada:

yr = g(zr) = g (Z Wk T+ bk> = g(w'x). (2.3)

§=0

O argumento da funcao de ativagao e, portanto, a ativacao interna do neurdnio zj é
um produto interno. Isso tem o efeito de comparacao, na forma de projecao, do vetor de
estimulos de entrada x na direcao do vetor de pesos sinapticos w. Esses pesos possuem a
capacidade de deslocar a fun¢ao de ativacao no eixo das abscissas, bem como alterar sua
inclinacao e amplitude.

9(z1)
9(22)
9(2s)
9(z)
9(2s)

9(z6)

Figura 2.2: Camada de neurénios plenamente conectados.

2.3 Funcoes de ativacao

Funcoes de ativacao sao pecas fundamentais na composicao de redes neurais artificiais, por
introduzirem um mapeamento nao-linear na ativacao do neurénio. Além disso, por terem
em seu argumento um produto interno, sao chamadas de fun¢oes de expansao ortogonal.
O mapeamento resultante reproduz o seu comportamento nao-linear em uma diregao, e se
expande constantemente nas dire¢oes ortogonais. A Figura [2.3|exemplifica o mapeamento
produzido por um neurénio cuja ativacao é uma funcao logistica.

Ha uma grande variedade de fungoes de ativacgoes utilizadas para diferentes objetivos.
A seguir, destacamos as comumente adotadas e suas principais caracteristicas.
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Sigmoide

Figura 2.3: Sigmoide com expansao ortogonal.

2.3.1 Funcao Logistica

Fungoes logisticas fazem parte das fungoes sigmoidais (com formato em S), e foram classi-
camente usadas em composi¢oes de redes neurais, por serem féaceis de trabalhar, e possui-
rem todas as propriedades de fungoes de ativagao: ser nao-linear, continua, diferenciavel,

monotonica, e com alcance de saida fixo. As Equagdes (2.4) e (2.5) representam a fungao
e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura [2.4]

9(2) = (2.4)

9'(2) = g(2)(1 — g(2)) (2.5)

1.04 — 4g(2)
9'(2)

0.8

0.2

0.0 =

Figura 2.4: Funcao logistica e sua derivada.
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A funcao logistica excursiona entre [0,1]. Apesar de ter seu uso bem reduzido com o
passar dos anos, ainda é adotada como saidas de redes neurais cujo intuito ¢ modelar uma
variavel binaria, tarefa comumente encontrada em classificagao binéaria.

2.3.2 Tangente Hiperbdlica

Funcoes do tipo tangente hiperbélica também pertencem a sigmoidais. Diferente da fun-
cao logistica, é centrada em zero, possuindo seu excursionamento entre [-1,1]. As Equa-
goes (2.6) e (2.7) representam a fungado e sua derivada, respectivamente, ilustradas na
Figura [2.5

(e = 2:6)
J(:) =1 gl 27)

1.00 4 — 9(2)
9'(2)
0.75
0.50
0.25
92 ;00
-0.25
-0.50

-0.75

-1.00

Figura 2.5: Fungao tangente hiperbolica e sua derivada.

Como veremos na Segao 2.5, o computo das derivadas (gradientes) das fungoes de
ativacao dos neurénios que compoem uma rede neural é fundamental para um bom de-
sempenho da mesma. Embora possuam derivadas de facil computo, fungoes sigmoidais sao
transcendentaiss, nao possuindo calculo exato em um computador digital. Além disso,
magnitudes muito altas ou muito baixas dos gradientes dos pesos podem levar & essas
fungoes a atuarem em regioes de saturacao, dificultando seu treinamento, conduzindo ao
problema conhecido como explosao e desvanecimento dos gradientes [32].

2.3.3 RelLU

Fungoes do tipo Unidade Linear Retificada (RELU, do inglés, Rectified Linear Unit),
atuam como fungao identidade caso a ativagao interna seja positiva, e nula caso contra-
rio, operando como uma porta logica [33]. Atualmente, ReLU é a fungao de ativagao
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mais adotada nas camadas intermerdiarias de uma rede neural artificial. Por nao atuar
em regiao de saturagao, mitigando o efeito de desvanecimento de gradientes, e também
por possuir facil computo de sua derivada, funcoes dessa natureza sao bem mais efici-
entes computacionalmente comparadas a func¢oes sigmoidais. As Equacoes e
representam a fungao e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura [2.6

g(z) = max{0, z} (2.8)

1, 220

9'(2) = { » (2.9)
0, caso contrario

2,001 — 9(2)
9'(2)

Figura 2.6: Funcao ReLU e sua derivada.

Uma desvantagem que precisa ser levada em conta ao adotar fungoes ReLLU é que caso
muitos neurdnios ativem com valores negativos para muitos estimulos, ou seja, quando a
soma ponderada antes da aplicacao de uma ReLLU se torna negativa, os mesmos deixam de
participar do treinamento e de serem ajustados, possuindo derivada nula. Esse fenomeno
faz com que a rede neural produza s6 zeros, e é conhecido na literatura como dying
gradients. Além disso, excursiona entre [0,+00], sendo suscetivel a sofrer de explosoes dos
gradientes.

2.3.4 ELU

Proposta em 2015, fungoes do tipo Unidade Linear Exponencial (ELU, do inglés Exponen-
tial Linear Unit) também mitiga o problema de desvanecimento de gradientes, sendo uma
fungao identidade para valores positivos [34]. As Equagoes e representam a
funcao e sua derivada, respectivamente, ilustradas na Figura [2.7]

g(z,a) = {Z’ 220 (2.10)

a(e* — 1), caso contrario
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§(z0) = {1’ 220 (2.11)

g(z,a) + «, caso contrario

— 9(2)
9'(2)

o

Figura 2.7: Funcao ELU com o = 0.5 e sua derivada.

Diferentemente da ReLU, fungoes ELU permitem a entrada de um certo grau de
valores negativos, dito por um parametro interno «. Isso mantém a média dos sinais de
entrada préxima a zero com baixa complexidade computacional, aumentando a velocidade
de treinamento. Fung¢oes ELU também possuem a desvantagem de excursionarem entre
[0,+00], sendo possivel obter gradientes explodindo para um valor muito alto. Apesar de
sua nao-linearidade também saturar na parte negativa, estudos de redes com esse tipo de
ativagao tém mostrado desempenho superior a redes com ativacao ReLU [34], bem como
suas variantes com vazamento como a Leaky ReLU [35].

2.3.5 Softmacx

A fungao softmax nao possui nenhum apelo biolégico em sua construgao, sendo um artificio
matemaético largamente utilizado como funcao de ativacao para tarefas de classificacao.
Dado um vetor z de K elementos reais, a funcao softmaz transforma z de forma que seus
elementos possuam soma unitaria, dando uma nocgao de distribuicao de probabilidade.
Como resultado, produz um mapeamento S: RX — [0, 1]X na forma

2

— e Vie{lL2.. . K} (2.12)
Zj:l e

Softmazx aplica a fungao exponencial para cada elemento z; do vetor de entrada z e

S(Z)l =

normaliza esses valores pela soma de todas as exponenciais. Esta normalizagao certifica
que a soma de todos elementos do vetor de saida S(z) seja 1.
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Figura 2.8: MLP com uma camada intermediaria de 6 neuronios, e 3 neurdénios na camada
de saida.

2.4 Redes MLP

A utilizagdo de neurdnios Perceptron em uma tnica camada possui um potencial de atu-
acao limitado pela capacidade de separagao linear. Isso pode ser evitado empregando-se
multiplas camadas. A conexao entre neurdnios e suas camadas, como ilustrado na Fi-
gura , forma uma rede neural. Uma rede de multiplas camadas Perceptron (MLP, do
inglés Multilayer Perceptron), também conhecida como rede feedforward, é uma estru-
tura com camadas plenamente conectadas, ou seja, a saida de cada neurdnio da camada
precedente é entrada para todos os outros neurdonios da camada seguinte.

Considerando-se apenas uma camada intermediaria, a k-ésima saida da rede é dada
pela soma ponderada das fungoes de ativacoes da camada intermediéria, possuindo ma-
peamento entrada-saida na forma:

Ny N1 M
medl =l <o (Sl ) <o (Sotla (B ).
=0 j=0 =0

O bias estéa sendo considerado na soma como wgy = by, e a([)i] =1,i={1,2}. A ativagao
interna e a sua representacao apos passar pela fungao de ativagao g(-) do k-ésimo neur6nio
[, L]

k

na i-ésima camada ¢ dada por z,’ e a,’, respectivamente. M ¢é o nimero de estimulos de

entrada x, e N; representa o nimero de neurdnios na i-ésima camada. O j-ésimo peso

. L . N . , 7
associado ao k-ésimo neuronio da i-ésima camada ¢é representado por w,[C;

.. A segunda
camada é a camada de saida, portanto k = {0,1,2,..., No}.

Todos os N neurdnios recebem os mesmos (todos os) estimulos de entrada, mas cada
neurénio faz uma ponderagao possivelmente distinta dos mesmos. A camada de saida
recebe como estimulo todas as saidas dos neurénios da camada intermediaria, produzindo
N, saidas. A Figura [2.§ exemplifica uma rede neural artificial com 6 neurdnios na camada

intermediaria e 3 saidas, representando um mapeamento f: RM — R3,
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O mapeamento nao-linear realizado por uma rede neural é, portanto, uma combinagcao
linear de fungoes de expansao ortogonal. Variando-se os pesos da camada intermediaria e
os pesos da camada de saida, formam-se diferentes fun¢oes com diferentes escalas e orien-
tagoes. Portanto, o principal objetivo de redes neurais artificiais é realizar mapeamentos
multidimensionais a partir de amostras, em que cada mapeamento produzido depende dos
pesos sinapticos da rede.

De fato, é sabido que redes neurais com uma tnica camada intermedidria e um ni-
mero finito de neurénios fazem parte do conjunto de modelos que possuem capacidade de
aprozimagao universal [30]. Esse teorema existencial afirma que tais modelos sdo capazes
de aproximar qualquer mapeamento continuo com um grau arbitrario de erro, desde que
restrito a uma regiao compacta (limitada e fechada) do espago de entrada.

Uma formulagao mais geral para uma rede MLP de miltiplas camadas ¢ ilustrada na
Figura [2.9] e dada como segue. A k-ésima saida da rede é dada por:

Ny, Ny, NLfl
o= ) = g(f") = g (z ) ag-L—ﬂ) —y (z g (z i H)) e
j=0 §=0

i=0
Isso é equivalente a seguinte forma matricial recursiva:

§ = AL — gLl (l]y

21— Wit glL-1] (2.15)

Os vetores wl?, z[" = {ZE"],zgn], . ,zj[(,Li}, e A = {a[ln],a[;’], . ,a[ﬁi} representam
todos os pesos sinapticos (e bias), ativagOes internas, e saidas apos fungao de ativagao
g™(+) dos neurénios da n-ésima camada da rede, respectivamente. N,, representa o niimero
de neurénios na n-ésima camada. O vetor ¥ = {y1,99,...,yn, } contém todas as saidas,
em que L representa a tltima camada (de saida) da rede. Os indices seguem da mesma
forma da Equacao . Nessa formulacdo, A% representa os padroes de entrada da
rede.

N
\

<7<
"’@‘\\\vvlll‘
AN
SRt/ = Nk
A‘:\\\}QA@A\&«,@!’;
N v A\

" ‘\\\\ N K
R S
W IR

as” =1Y3

Figura 2.9: Modelo de rede MLP com L camadas.
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Em machine learning, aprendizagem supervisionada corresponde a tarefa de aprender
(sintetizar) fungoes que mapeiam entrada-saida, a partir de pares de amostras entrada-
saida. Com redes neurais artificiais, o processo de treinamento supervisionado é equiva-
lente a um problema de otimizacao nao-linear irrestrita, em que a superficie de erro é
minimizada a partir do ajuste dos pesos sinapticos [37].

Além de minimizar o erro de treinamento junto & superficie de erro, é fundamental con-
trolar adequadamente o grau de flexibilidade de modelos com capacidade de aproximagao
universal. Modelos com boa capacidade de generalizagao conseguem bom desempenho
frente a amostras nunca vistas antes, enquanto que modelos com baixa capacidade de
generalizagao tendem a “decorar” os dados de treinamento, possivelmente produzindo es-
timacgoes erradas para novas amostras.

Embora nao abordadas neste trabalho, h& diversas formas exploradas na literatura
para o ajuste de flexibilizacio de modelos, conhecido como técnicas de regularizacad] As
estratégias de regularizacao sao projetadas para reduzir o erro de teste de um algoritmo
de aprendizado de maquina, possivelmente as custas do erro de treinamento. Existem
muitas formas diferentes de regularizagao em deep learning. Dentre elas, as que mais se
destacam sao as que controlam a norma do vetor de pesos sinapticos, penalizando-o com
o intuito do mesmo néo crescer muito durante o treinamento [37].

2.5 Aprendizado de Redes Neurais

O problema de otimizacao em redes neurais artificais, sem perda de generalidade, corres-
ponde a uma tarefa de minimiza¢do de uma fungao objetivo J(w), com respeito a um
vetor de parametros ajustaveis w = {wll wi?l . wl}  Essa funcdo, também conhe-
cida como funcao custo, representa o critério de desempenho a ser otimizado. A idéia
de aprendizado, nesse contexto, é a busca de um w*, sendo visto como um problema de
otimizagao:

w" = min J (w) (2.16)

w

Em aprendizado supervisionado, geralmente ha trés mapeamentos envolvidos no pro-
cesso de treinamento:

e O mapeamento a ser aproximado (sintetizado) f: X C RM — RN do qual se
conhece D amostras do conjunto {(x@, y®) € RM x RV:}2 . Considera-se que X
¢ uma regidao compacta, portanto fechada e limitada, do espaco de entradas RM.
Além disso, é admitido que os vetores de entrada x(® estdo distribuidos conforme
uma fungio densidade de probabilidade d,: RM — [0,1]. Os vetores de saida sao
produzidos na forma y; = f(x%) 4 ¢;, em que ¢; € R é uma variavel aleatéria de
média zero e variancia fixa.

e O mapeamento aproximado f: RM — RNz fornecido pela rede neural, na forma
30 — Fxl), w).

!Para uma melhor descri¢ao dos diferentes métodos de regularizagao, referenciamos [38].
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e O mapeamento entre w e J (w), denominado superficie de erro.

A fungao objetivo J(w) mede o custo incorrido de predigdes incorretas, e depende da
modelagem do problema. Para problemas de regressao, cuja saida desejada é um ntimero
real, ¢ comum adotar o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Square Error), na
forma:

= (2.17)

em que y® representa o valor verdadeiro (rétulo) da i-ésima amostra, e ¥ denota o
valor aproximado pela rede para mesma amostra, com ¢ = 1,2,..., D, sendo D o niimero
total de amostras disponiveis para treinamento.

Para problemas de classificagdo, é comum adotar a entropia cruzada binaria (BCE,
do inglés Binary Cross Entropy), sendo frequentemente associada a diferenga entre duas
distribui¢oes de probabilidade (verdadeira e estimada) sobre o mesmo conjunto de even-
tos [2]. E largamente adotada em modelos cuja saida ¢ uma distribuicdo de probabilidade
entre 0 e 1. Sua representacao binaria é dada como segue:

A~

J(w) = —% >y log(f(x?, w) + (1 —y?)log(1 — f(x?, w))
= (2.18)

D
1 ; NG i ~ (i
=5 >y og(#?) + (1 -y log(1 - 3
i=1

O processo de otimizagao nao-linear envolvido no ajuste de pesos de redes neurais
realiza aproximagoes locais (de primeira ou segunda ordem) junto a superficie de erro, com
ajustes iterativos, incrementais e recursivos. Métodos de primeira ordem sao baseados nas
derivadas de primeira ordem da funcao custo em relacao a todos os pesos que compoem a
rede neural, agrupados em um vetor gradiente V.J(w), enquanto que métodos de segunda
ordem baseiam-se na informagao trazida pela segunda derivada da fungao custo, contida
na matriz hessiana V2J(w).

Métodos de segunda ordem, embora tenham tendéncias de convergéncia mais rapida
comparado a métodos de primeira ordem, possuem a desvantagem de serem mais custosos
por iteracao de busca, devido ao célculo da matriz hessiana. Existem iniciativas de mé-
todos de segunda ordem que buscam evitar o emprego direto da matriz hessiana [39, [40],
mas sao técnicas ainda pouco exploradas.

Por ter seu processo de ajuste baseado apenas em informacoes locais, métodos de
otimizacao de redes neurais geralmente convergem para o minimo local mais préximo de
onde se inicia a busca, ditados por suas bacias de atragao. Minimos locais representam
uma solucao 6tima em relagao a seus vizinhos, enquanto que minimo global representa a
solucao 6tima em todo o dominio considerado. A Figura ilustra esses conceitos, bem
como bacias de atracao dos minimos, considerando w com uma tnica dimensao.
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A bacias de
J (W) atra¢do

minimo
local
minimo global

N
>

w

Figura 2.10: Exemplo de minimo local, global e bacias de atracao.

2.5.1 Gradiente Descendente

Intuitivamente, esse método usa o gradiente da func¢ao objetivo V.J(wy), calculado em um
ponto wq da superficie, para indicar o crescimento da funcao, e toma um passo na dire¢ao
contraria ao gradiente, rumo ao minimo da fung¢ao objetivo. A atualizacdo (ajuste) dos
pesos da k-ésima iteracao é dada por:

B
v
Wki1 — Wk — E 2_1: VJl(Wk) (219)

O calculo do vetor gradiente V.J(w) é feito fundamentalmente adotando a regra da
cadeia para retropropagagao do erro [28|, de modo que primeiro é calculada a derivada da
funcao custo em relagao aos pesos da ultima camada, para posteriormente ser retropro-
pagado para o céalculo das derivadas das camadas anteriores. Esse algoritmo é conhecido
na literatura como backpropagation.

O tamanho do passo é definido pela taxa de aprendizado a. Esse algoritmo de oti-
mizacao iterativo é conhecido como mini-batch gradient descent, em que divide os dados
disponiveis para treinamento em fragoes (lotes) de tamanho B C {1,2,...,D}.

Se B =1, o erro J(w) é calculado para cada amostra de treinamento, bem como a
atualizagao do modelo. Na literatura essa versao é conhecida como gradiente descendente
estocastico (SGD, do inglés Stochastic Gradient Descent). Se a atualizagdo do modelo for
dada a cada passagem completa pelos dados de treinamento, ou B = D, o algoritmo ¢é
conhecido como batch gradient descent.

Uma taxa de aprendizado muito pequena pode levar a uma convergéncia muito lenta,
podendo nem convergir, enquanto que um passo de ajuste iterativo muito alto pode levar a
instabilidade, seja por apresentar oscilagoes em torno de um minimo local, seja por divergir
da solugao o6tima [2]. Desse modo, a ado¢do de uma taxa fixa geralmente ndo é uma boa
opgao, tendendo a ser mais produtivo a promogao de ajustes mais intensos para pesos
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com ajustes menos frequentes. Além disso, em deep learning, € comum minimos locais de
baixa qualidade e existéncia de pontos de selas e plateaus [41], locais que, em algumas
diregoes sao atratores, em outras nao, prejudicando o desempenho do treinamento.

Embora métodos de segunda ordem tendam a levar bem menos iteragoes para con-
vergir, sao mais custosos computacionalmente, com dificil computo da hessiana. Desse
modo, algoritmos adaptativos vém sendo propostos como uma alternativa, promovendo,
em média, progressos expressivos na exploracao da superficie de erro a cada iteracao [37].
Tais algoritmos foram propostos a fim de se obter uma mudanga adaptativa da taxa de
aprendizado « conforme a superficie de erro é explorada.

2.5.2 ADAM

Sendo um dos algoritmos adaptativos mais adotados atualmente, estimacao adaptativa
de momentos (ADAM, do inglés Adaptative Moment estimation) recorre a um passo de
aprendizado especifico para cada peso da rede neural, diferente das variantes do gradiente
estocéstico, cuja taxa de aprendizado é fixa para todos os elementos. Esse algoritmo
recorre a estimativas de primeiro momento (média) e segundo momento (variancia) dos
gradientes, tendo sua atualizagao dos pesos na seguinte forma [42]:

Wki+1 = Wk — I’flk, (220)

(6]
VvVt €

COo1:

L=t (2.21)
R Yovi—1 + (1 — 72)VJ?(wy) ‘
Vk = %

T —m

sendo as estimativas de primeiro e segundo momento com correcao de viés, respectiva-
mente. Adota-se mg e v como vetores nulos, V.J?(wy) é o vetor contendo o quadrado dos
elementos do vetor gradiente, e 71, 72, € € sdo hiperparametros (parametros ndo ajustados
pelo treinamento, e sim pelo projetista) com valores recomendados: v; = 0.9, 75 = 0.999
ee=10"8%

2.6 Inicializacao dos pesos

Como o treinamento de redes neurais artificiais é dado em termos de métodos iterativos,
o mesmo depende de uma inicializacao adequada. Além disso, pode haver variagoes
expressivas em relacao a velocidade de convergéncia.

Embora existam heuristicas e técnicas mais elaboradas de inicializac¢ao [43], ¢ comum
inicializar os pesos da rede neural com valores pequenos e aleatoriamente distribuidos,
centradas em zero. Sao tipicamente adotadas distribuigbes Gaussianas ou uniformes.

Adotando esse tipo de inicializagdo, o mapeamento produzido pela rede neural tende
a se aproximar de um hiperplano, sem nenhuma tendéncia definida, em termos de com-
portamento nao-linear. Além disso, a ativacao dos neurénios se encontraré fora da regiao
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de saturagao (em caso de ativagoes sigmoidais), facilitando o processo de ajuste dos pesos
sinapticos.

Intuitivamente, adotando-se esse tipo de inicializa¢cao, o mapeamento produzido pela
rede neural se inicia sem nenhuma contorcao expressiva, mas com maxima capacidade de
se contorcer de acordo com a demanda da aplicagao [37].

2.7 Redes Convolucionais

Esse tipo de arquitetura de redes neurais abandona o paradigma completamente conexio-
nista que emprega a operagao de multiplicacao matricial, tipico de redes MLP. Em redes
neurais convolucionais (CNN), as conexoes sao locais e emprega-se o uso da Convolu(;écﬂ
da entrada com um conjunto de filtros (também chamados de kernels) como operagao
principal em pelo menos uma de suas camadas [2].

A convolugao é uma operagao linear que explora informacoes em estruturas organiza-
das, sejam elas 1D, 2D, ou superior. Dentre as vantagens de redes convolucionais quando
comparado a redes MLP, se destacam a invariancia a translagoes e rotagoes da entrada, e a
economia de pesos sinapticos. Além disso, em redes convolucionais ha compartilhamento
de parametros, de forma que o mesmo conjunto de pesos aprendidos é usado em diferen-
tes partes da entrada, aumentando significativamente sua eficiéncia de armazenamento de
informagao.

Redes convolucionais foram propostas como um método de treinamento eficiente para
estrutras de dados 2D (imagens) [44] e, assim como redes MLP, possuem inspiragoes
biologicas em sua construgao. A adocao dessa arquitetura levou a importantes progressos
em visao computacional [45], 46, 47], sendo uma das principais responséveis pelo recente
sucesso de deep learning em diferentes ramos da sociedade.

A idéia de redes CNN é adotar uma arquitetura profunda de forma que cada camada
aprenda um nivel de representacao do problema que permita sua solucao. Por exemplo,
em classificagdo de imagens, a primeira camada é responséavel por detectar caracteristi-
cas simples (como tragos e bordas), enquanto que os neurdnios das ultimas camadas ja
disparam para padrdes mais complexos (como faces e objetos).

Geralmente, redes CNN sao compostas por trés diferentes tipos de camadas: camadas
convolucionais, camadas de pooling, e camadas plenamente conectadas (fully-connected).
Uma camada convolucional consiste em um conjunto de F filtros W/ € R***, com f =
1,2,..., F, que produz de uma matriz de entrada X € R"*™ mapas de caracteristicas
Y/ € R"*™ de acordo com a convolucao:

—_
o

-1

Y= Wf—k,b—eXHs(i—1)—k,1+s(j—1)—€ (2.22)

,J a
0 0
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Os filtros (kernels) W/ percorrem a entrada X"*™ realizando produtos internos entre
localidades da matriz de entrada e os mesmos, por isso sao chamados de filtros locais.
O percurso é dado de cima para baixo, da esquerda para direita, como ilustrado na

2Matematicamente, camadas convolucionais realizam operacdes de correlacdo cruzada, sem o flip do
filtro, mas a literatura convencionou por chamar de convolugao.



38

Figura 2.11] O passo de deslocamento do percurso é dito por s > 1, chamado de stride.
Os mapas de caracteristicas resultantes possuem dimensdes n’ = 1 + L%‘_ﬂ em =
1+ L%HJ Apo6s a convolucao, é introduzido nao-linearidade na rede por meio de
fungoes de ativagao g(+).

Entrada
a b c d Kernel
w xT
e f g h
i 7 k l Y =

Saida

aw + bz + bw + cx + cw + dx +
ey + fz fy+gz gy + hz

Y

ew + fr+ fw+ gz + gw + hx +
1+ jz Jy + kz ky + 1z

Figura 2.11: Exemplo de uma convolugao 2D. [2]

As dimensoes da saida podem ser reduzidas aumentando-se o stride ou adicionando
uma camada de pooling em sequéncia. Essas camadas sao responsaveis por particionar
o mapa de caracteristicas Y em regioes p X p menores, tomando um valor singular em
toda a regido, geralmente sendo o valor maximo (maz pooling) ou valor médio (average
pooling) da janela observada. Embora haja pequena perda de informagao, essas camadas
conduzem a ganhos significativos na construgao da arquitetura [48].

Camadas plenamente conectadas sao adotadas em redes convolucionais geralmente
ap6s uma série de camadas convolucionais (realizando convolugoes seguidas de uma néo-
linearidade) com camadas pooling, constituindo, portanto, o fim da rede. Intuitivamente,
as camadas convolucionais e pooling realizam a extracao de caracteristicas da entrada de
maneira hierarquica, sendo as mais complexas reconhecidas nas camadas mais profundas.
Em seguida, sao adotadas algumas camadas plenamente conectadas com o intuito de
modular esses mapas de caracteristicas para diferentes objetivos, dependendo da demanda
da aplicagao. A Figura[2.12|ilustra um exemplo de CNN para tarefa de classificacao de 10
classes. O bloco convolucional (contendo camadas convolucionais e pooling) & responsével
por extrair caracteristicas relevantes a classificacao, enquanto que o bloco de camadas
plenamente conectadas sintetizam o mapeamento nao-linear produzido no fim da cascata
de filtros para um vetor de probabilidades (por intermédio da ativagao softmax), indicando
a probabilidade de a imagem de entrada pertencer a cada uma das classes do problema.
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Plenamente Conectadas: Classificagdo
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Figura 2.12: Exemplo de uma CNN para classificacao de imagens.

A aprendizagem em redes CNN é realizada da mesma maneira que em redes MLP, em
que se busca minimizar os parametros ajustaveis junto a uma superficie de erro, expresso
na Equacgao (2.16)). Todas as camadas realizam operagoes nao-lineares e, portanto, o
ajuste dos pesos deve se dar por técnicas de otimizacao nao-linear, com backpropagation.
A diferenca é que o ajuste é feito tanto nos pesos que constituem os kernels das camadas
convolucionais, quanto nos pesos das camadas densas (plenamente conectadas).

Para estruturas unidimensionais (1D), como séries temporais, redes convolucionais
também se mostram eficientes para processamento de informacoes presente nos dados.
Além de serem vastamente utilizadas como redutor de dimensionalidade, convolugoes
unidimensionais constituem elementos que formam blocos de construcao fundamentais em
estruturas de redes neurais mais complexas, como o bloco Inception da GoogleNet [47].

O beneficio de se usar redes convolucionais para classificacao de sequéncias é que elas
podem aprender diretamente com os dados brutos da série temporal e, por sua vez, nao
requerem experiéncia de dominio para projetar manualmente as caracteristicas de entrada.
O modelo pode aprender uma representacao interna dos dados da série temporal e, de
maneira ideal, obter desempenho comparéavel aos modelos que se encaixam em uma versao
do conjunto de dados com recursos de engenharia.

A saida de um sinal discreto z(n) convoluido com um kernel w(n) é dado por [2]:

oo

y(n) = (@xw)(n) = Y _ z(k)w(n - k) (2.23)

k=—o00

2.8 Autoencoders

Autoencoders sao técnicas de aprendizagem profunda constituidas por redes neurais trei-
nadas cujo objetivo é reconstruir sua entrada na saida. O modelo é projetado de forma a
minimizar o erro de reconstrugao entre a entrada e a saida, forcando-o a priorizar quais
aspectos da entrada devem ser copiados.

Geralmente, Autoencoders podem ser interpretados como duas redes neurais em cas-
cata. Dada uma entrada x, a primeira rede neural realiza a fun¢ao codificadora h = f(x),
enquanto que a segunda rede é responsavel pela decodificagao, produzindo a reconstrucao
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r = g(h). A Figura ilustra o mapeamento produzido pelas redes neurais em sequén-
cia, enquanto que a Figura exemplifica uma possivel composicao do modelo, bem
como seus componentes principais.

Figura 2.13: Sequéncia de mapeamentos produzidos pelo Autoencoder. 2]

i
‘4\","":
‘ ..@/Qwu :
‘m M/

Codificador Decodificador

Figura 2.14: Exemplo de um Autoencoder composto por duas redes MLP.

O principal objetivo de Autoencoders é codificar eficientemente os dados de entrada
em um espago de representagao, conhecido como espaco de variaveis latentes. O codigo
obtido possui uma dimensao reduzida comparado com a entrada, de tal forma que o uso
desse codigo permita a reconstrucao da entrada com erro arbitrariamente pequeno. Essa
abordagem tem sido empregada em diversas aplicagoes, como em modelos geracionais e
eliminagao de ruido [37].

O codificador e decodificador sao treinados simultaneamente para reduzir o erro de
reconstrucao na saida da rede neural. Para isso, uma tnica funcao custo é adotada englo-
bando as duas redes, tendo sua otimizacao sendo realizada através de métodos iterativos
com backpropagation para computo dos gradientes. O processo de treinamento é dado na
forma de minimizacao da fungao custo [2]:

L(x,g(f(x))). (2.24)

em que a fungdo custo L é uma penaliza¢do da transformagao g(f(x)) ser diferente de x,
como por exemplo o erro quadratico médio (MSE) dado por , e a entropia cruzada
(CE) dada por (2.18)).

Autoencoders com funcoes codificadoras e decodificadoras nao-lineares podem apren-
der um método geral de analise de componentes principais [49] (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) mais competente. Adotando-se um Autoencoder com decodificador
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linear e funcao custo L sendo MSE, o mesmo é capaz de projetar o mesmo subespaco
produzido por PCA [2].

2.9 Conclusoes

Neste capitulo, a formulacao de redes neurais como um problema de otimizagao nao-linear
irrestrito foi apresentada. O entendimento de redes neurais como potenciais mapeadores
universais é de fundamental importancia para a asbtracao em problemas reais de enge-
nharia. Além da importancia de inicializacao dos pesos, as principais funcoes de ativacao
adotadas atualmente na literatura também foram exploradas, bem como um algoritmo
adaptativo de mudanca de passo de aprendizado, responsavel por facilitar o processo de
treinamento. Por fim, discutimos como redes convolucionais particionam o problema de
representagao em subtarefas, e como Autoencoders interpretam o sistema a fim de recons-
truir sua entrada na saida.
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Capitulo 3

O Canal em Sistemas sem Fio

3.1 Introducao

Canais de comunicacoes sem fio operam por meio da radiacao de ondas eletromagnéti-
cas do transmissor para o receptor. Na pratica, a intensidade do sinal radio-moével nao
estd apenas suscetivel a ruido e inteferéncia, mas também sofre frequentes flutuagoes,
ora proporcionando um sinal de boa qualidade, ora degradando o mesmo, resultando no
fenémeno conhecido como desvanecimento.

Os principais fatores que afetam consideravelmente a intensidade do sinal radio-movel
envolvem sua reflexao, difragao, e espalhamento. A reflexdo ocorre quando a onda incide
sobre uma superficie de dimensées muito maiores que o seu respectivo comprimento de
onda (obstrugdes topologicas e morfologicas de larga escala). A difragdo ocorre quando o
sinal atravessa a fronteira de um objeto com dimensdes de mesma ordem de grandeza do
seu comprimento de onda. O espalhamento decorre de uma reflexao do sinal em miltiplas
réplicas quando obstruido por corpos de dimensoes muito menores em relacao ao seu
respectivo comprimento de onda.

A caracterizacao da intensidade do sinal radio-moével é baseada em trés fendmenos:
perda de percurso, desvanecimento de longo prazo (ou lento), e desvanecimento de curto
prazo (ou rapido). Os dois primeiros se referem a efeitos de propagacao de larga escala, em
que a variacao do sinal recebido ocorre em distancias relativamente longas ao respectivo
comprimento de onda. O desvanecimento ocorre devido a rapidas varia¢oes na intensidade
do sinal causadas pela adi¢@o construtiva (ou destrutiva) de componentes multipercurso,
caracterizando efeitos de propagacao de pequena escala.

Perda de percurso se refere a atenuagao do sinal ao longo do percurso de transmissao.
Além da distancia entre transmissor e receptor, a perda de percurso leva em conside-
racao diversos fatores como altura da antena de transmissao, frequéncia de operagao, e
ambiente de propagacao. Em sua versao simplificada, perda de percurso é uma funcao
deterministica da distancia.

O desvanecimento de longo prazo provoca uma variacao na média global do sinal
recebido, causado pelo efeito do sombreamento provocado por obstrugoes de larga escala.
Essa degradagao aleatoria é geralmente caracterizada por modelos estocasticos admitindo
um processo aleatoério log-normal. A aleatoriedade presente no ambiente é capturada
modelando-se a densidade dos obstaculos e sua capacidade de absorcao.
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O desvanecimento de curto prazo afeta a média local do sinal e ocorre em intervalos de
aproximadamente fracoes de comprimento de onda, considerando variagoes instantaneas
dos parametros relacionados ao sinal recebido. Dentre os principais fatores que influenciam
o desvanecimento rapido, destaca-se a propagacao de multipercurso por meio da presenca
de objetos espalhadores e refletores, alterando constantemente o ambiente e levando a
uma dissipagao de energia em amplitude, fase e tempo. Isso resulta em miltiplas versoes
deslocadas no tempo e no espaco do sinal transmitido, provavelmente distorcidas. Além
do ambiente ser altamente dinamico, a velocidade relativa dos receptores com a estagao
radio-base, ou de objetos no seu entorno, resultam em modulagao aleatorias em frequéncia
devido ao deslocamento Doppler de cada um dos componentes multipercursos [50].

Uma solida compreensao das estatisticas do canal a ser modelado é de fundamental
importancia para o dimensionamento de redes sem fio, bem como seus respectivos cal-
culos de métricas de desempenho. Este capitulo visa revisitar modelos utilizados para
caracterizagao das flutuagoes rapidas do sinal rddio-moével. Em particular, relacionados a
distribui¢oes Rayleigh e Nakagami-m. O entendimento das estatisticas dessas distribui-
¢oes servem de aporte tedrico para o entendimento do modelo a-p, adotado na modelagem
do sistema sem fio abordada nesta dissertacao.

3.2 Propagacao Multipercurso

A propagacao por miltiplos percursos é caracterizada pela agdo conjunta de miltiplas
reflexoes, espalhamento e difragoes do sinal propagado ao longo do percurso de transmis-
sao. Se um tunico pulso for transmitido por um canal multipercurso, o sinal recebido no
receptor é na forma de um trem de pulsos, com um pulso representando a linha de visada,
e os outros pulsos sendo as componentes de multipercurso associadas a espalhadores e
refletores distintos.

O tempo de atraso entre a primeira e a tltima componente (linha de visada ou mul-
tipercurso) que chega no receptor é conhecido na literatura como atraso de propagagao,
sendo tipicamente medidos em relagao a componente com o qual o demodulador é sin-
cronizado. Esse parametro é importante em sistemas sem fio pois indiretamente define
diferentes premissas do canal.

O canal multipercurso pode ser modelado como uma resposta ao impulso aleatéria
de um sistema linear variante no tempo. Desconsiderando-se o ruido, o sinal recebido é
dado pela soma de todas as componentes de multipercurso com a componente de linha
de visada, na forma [51]:

N(t)
() = Re 3 >~ an(t)ult = (1))l 00, (3)
n=0

em que N (t) componentes multipercursos sao somadas. O modelo considera n = 0 a
componente linha de visada, e 7,(t), ¢p,, € a,(t) respectivamente seu atraso, desloca-
mento Doppler; e ganho da n-ésima componente de multipercurso correspondente. O
sinal transmitido é representado em banda base complexa u(t), e Re(z) a parte real do
nimero complexo z.
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Sem perda de generalidade, o atraso de propagacao é muito menor que o inverso da
largura de banda do canal propagado, ou seja, admitindo a premissa de modelos de canal
de banda estreita. Considerando ¢,(t) = 2nf.7,(t) — ¢p, toda a influéncia do efeito
Doppler, a Equacao pode ser reescrita na forma:

r(t) = Re { u(t)es? /<! Za e~Ion(t (3.2)

Como a,,(t) é uma funcdo dependente da perda de percurso e sombreamento, e ¢, (t)
do atraso e do efeito Doppler, geralmente é admitido que esses dois processos aleatorios sao
independentes, ambos estacionarios e ergodicos. Além disso, o fator de escala destacado
nos parénteses da Equacao é independente da envoltoria complexa u(t), de forma
que o sinal recebido se torna

r(t) = Re Z o (t)eI9n ) | p2met (3.3)
= 71(t) cos(2m fot) — ro(t) sin(2m f.t),

sendo 7;(t) e ro(t) as componentes em fase e quadratura do sinal, respectivamente.

3.3 Canal Rayleigh

Nesse modelo fisico de canal, é admitido que nao ha propagacao via linha de visada, e os
angulos de chegada no receptor sao uniformemente distribuidos. Além disso, é considerado
um numero alto de caminhos multipercusos N(t).

Da Equagao (3.3), podemos representar respectivamente as componentes em fase e
quadratura do sinal recebido via miltiplos caminhos como

N(t)

Zan ) cos ¢ (1), (3.4)

N(t)

Zan ) sin ¢, (t). (3.5)

Como a,(t) e ¢,(t) sao independentes e N(t) é considerado grande, é possivel apli-
car o teorema central do limite para aproximar a soma dos fasores aleatorios resultante
que compoe cada componente em processos aleatorios conjuntamente Gaussianos. Desse
modo, as componentes r7(t) e rg(t) sdo vistas como variaveis aleatérias Gaussianas [52]
tal que X, Y ~ N(0,0?).

A envoltoria R e fase @ do sinal desvanecido sao respectivamente dadas por

R=|r(t)] =X +7Y| (3.6)
¢ = arg(X + jY). (3.7)
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Como X e Y sao Gaussianas com média nula e variancia o2, possuem suas funcoes den-
sidade de probabilidade dadas, respectivamente, por

1 x?
fx(x) = 27mexp<—ﬁ),—oo<x<oo, (3.8)
Fr9) = ——exp (L )0 <y < (39
v(y) = 27mexp 53 | TO0 <Y < oo .

A funcao densidade de probabilidade conjunta das componentes em fase e em quadra-
tura é dada por

1 2 + y?
fX,Y(x’y) = Vo2 exp (_ 202 , TO0 < T, Y < 00, (310)

Podemos obter X = Rcos® e Y = Rsin® por meio do processo padrao de transfor-
magao de variaveis aleatorias [53], de forma que fro(r, ¢) = |J|fxy(z,y), em que |J| = R
corresponde ao moédulo do operador Jacobiano J.

A equacao resultante do processo de transformacao é obtida

-
2w o?

fra(r,¢) = 952

A densidade de probabilidade da envoltéria e da fase podem ser obtidas extraindo as

2
exp (—T—) O0<r<oo,—nm<¢p<m. (3.11)

marginais, sendo dadas, respectivamente, por

fR(T') = /oo fp%(p(?", ¢)d¢ (312)

0
2w

fo(@) = | fra(r,¢)dr. (3.13)

0
Com isto, é possivel obter as fun¢oes densidade de probabilidade da envoltéria R e da
fase ® de um sinal com desvanecimento de Rayleigh, dadas, respectivamente, por

T T2
fr(r) = —5 exp (—@> 0<r<oo (3.14)
fold) = — —x<d<n (3.15)

2m
Considerando a média quadratica da envoltoria Q = E[R?] = 202, com E[-] o operador
esperanga [53], é possivel obter a versao normalizada das fungoes densidade de probabili-
dade de envoltoria e fase, respectivamente

fr(r) = %eXp (—%2) ,0 <7 < oo (3.16)
f¢(¢)=%,—w§¢><w (3.17)

Adotando esse modelo de canal, o sinal recebido r(¢) possui fase uniforme, como mostra
a Equagao (3.17)) e amplitude com distribui¢ao Rayleigh de acordo com a Equagao (3.16)),
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e ambos sao mutualmente independentes.

E possivel encontrar a distribuicdo de probabilidade na poténcia através da mudanca
de variaveis W = R? = |r(t)|* em (3.16)), resultando

pw(w) = éeXp <—%) Lexp (—ﬂ> ,0<w< oo (3.18)

202 202
Esse modelo é chamado de desvanecimento de Rayleigh, e é comumente adotado na
literatura por sua facil tratabilidade e simplicidade em ambientes com um ntmero relati-
vamente baixo de refletores e espalhadores. A poténcia do sinal recebido r(t) é exponen-
cialmente distribuida com média Q = E[W] = 202. O sinal em banda base equivalente ¢
dado por r[(t) + jro(t), com fase ® = arctan(rg(t)/ri(t)).

3.4 Canal Nakagami-m

O modelo Nakagami-m ilustra um ambiente de desvanecimento em que é considerado
que os sinais chegam ao receptor através de agrupamentos, conhecidos como clusters de
multipercurso, decorrentes dos diversos fendémenos de propagacao. Este modelo foi inici-
almente estudado em [54], com propostas mais recentes considerando o comportamento
de fase ndo-uniforme [55], e o desbalanceamento de poténcia das componentes em fase e
quadratura [56].

De fato, o quadrado da envoltéria de uma variavel aleatoria Nakagami-m pode ser
vista como uma soma dos quadrados de m variaveis aleatérias Rayleigh, representando a
influéncia de m clusters de multipercurso no sinal recebido. Considerando uma variavel
aleatoria Rayleigh R, o quadrado de uma variavel aleatoria Nakagami-m Ry pode ser
vista na forma

Ry => R (3.19)
=1

O quadrado da envoltoria Rayleigh pode ser decomposto como uma soma dos quadra-
dos de Gaussianas como ilustra a Equacao (3.6]), produzindo

m

Ry =) (X +Y7), (3.20)
i=1
em que X;,Y; ~ N(0,0?) correspondem a i-ésima Gaussiana de média nula e variancia

E[R? Q
Ly = — = ¢2. Como as Gaussianas sao mutualmente independentes, é possivel obter

2 2
R% = zm: X7+ zm: Y
=1 =1

=Xy +Yy

(3.21)

em que Xy e Yy representa respectivamente as componentes em fase e quadratura de

2
E[RY] _ Q_2N com Qy = S Q; = 2" E[RY). Como R;

sao variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, temos que 2y = mf).

Nakagami-m com variancia
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As respectivas fung¢oes densidade de probabilidade das componentes de fase e quadra-
tura de uma variavel Nakagami sao dadas por [55]

m\ 2 |zy|m ! ma;
_ _MmITNy 22
Ixn(xn) (QN> 0(%) exp ( oy ) o0 < xy < 00, (3.22)
fra(yn) = n : lyw|™ ex —my]QV —00 < Yy < 00 (3.23)

em que I'(+) corresponde a fun¢ao Gama [57, eq. (6.1.1)].
Como as comoponentes Xy e Yy sao independentes, a funcao densidade de probabi-

lidade conjunta pode ser obtida por meio do produto de suas respectivas densidades de
probabildade:

m " fewyn"0 ( mlay £ yy)
av) Tz On

>,—OO<ZEN7yN<OO.
2

(3.24)

Por meio da transformagao de variaveis aleatorias, encontra-se a funcao densidade de

fXN,YN (xNv yN) = (

probabilidade conjunta da fase ®5 e envoltéria Ry, dada por

m )m 3t sin ¢ cos ™! ( mr?\,)
On T(m)2 o )
0<ry<oo,—m< <.

fryan(ry, o) = ( (3.25)

Apos o processo de extragao das marginais das densidades similar a Equagoes (3.12])
e (3.13), obtém-se as fungoes densidade de probabilidade de envoltéria e de fase, respec-

tivamente, como

m \" 2rant mr3
Try(Tn) = (m) I‘](Vm) exp (_Q_A],V) ,0 <7y < oo, (3.26)

['(m)|sin(2¢y)[™ !
2m1(3)?

Joy(on) = ,—T < ¢y < . (3.27)

A fim de garantir valores fixos para varidncia e desvio padrao, bem como a inde-
pendéncia com o parametro €2y, pode-se utilizar o processo de transformacao de va-
ridveis aleatorias com o objetivo de normalizar a envoltéria pela raiz do valor médio
quadratico v/Qx. Desse modo, a densidade de probabilidade conjunta da envoltéria
e fase Nakagami-m normalizada Py = % pode ser obtida substituindo em

fenon (PN, ON) = fry 05 (TN, &N)|J], com |J| = \/Qp, produzindo

m 2m—1| .: m—1
m™ | sin g cos o |
fPN#I’N(pN7¢N) = - F(m)Q eXp<_mp?\7)>
2
0< py <00, —T < Py < .

Por meio da extragdo das marginais similar a (3.12)) e (3.13)), sdo obtidas as densidades

(3.28)



48

marginais da envoltoria e fase normalizada, respectivamente, dadas por

fry(pNn) = “Tm) exp(—mpy),0 < py < 00, (3.29)

I'(m)|sin(2¢x)[" "

foy(on) = ()2

—T < oy <. (3.30)

Também é possivel encontrar a distribui¢cao de probabilidade na poténcia por meio da
transformacao de variaveis W = R%; em (3.26)), resultando em

fov(w) = (%)m %exp (—%’) . (331)

Os modelos Rayleigh e Nakagami-m foram derivados admitindo um campo de espalha-
mento homogéneo, produzido por pontos espalhadores aleatoriamente distribuidos. Essa
hipotese é uma aproximagao, devido as superficies serem espacialmente correlacionadas,
caracterizando um ambiente de propagagao nao-linear [58].

3.5 Canal a-u

Com o intuito de modelar o canal sem fio admitindo-se um ambiente de desvanecimento
nao-homogéneo, a distribui¢ao a-u representa o modelo de desvanecimento réapido e des-
creve as caracteristicas ndo-lineares do ambiente de propagagao [59]. Este modelo possui
dois principais parametros que dao origem ao seu nome e, da mesma forma que Nakagami,
admite que o sinal recebido é composto por um nimero de clusters de multipercurso, pa-
rametrizado por . A nao-linearidade do meio é modelada em termos do parametro de
poténcia a > 0.

Por meio da adequada configuracao dos parametros « e u, diferentes distribui¢oes po-
dem ser obtidas, como por exemplo Gama, Nakagami-m, Exponencial, Weibull e Rayleigh.
Desse modo, a-pu é dito ser um modelo geral de desvanecimento.

O modelo a-p incrementa Nakagami-m por considerar que a intensidade do sinal
recebido nao é somente dada pelo médulo da soma dos componentes de multipercurso, mas
sim pelo moédulo de um exponente de poténcia a. Desse modo, a envoltéria resultante R é
obtida como uma fung¢ao nao-linear do moédulo da soma dos componentes de multipercurso,
dada por

R*=X2+Y2, (3.32)

R® = zu: X7+ i: Y7, (3.33)
=1 =1

em que X, e Y, sao as componentes em fase e quadratura do modelo a-p compostas,
respectivamente, por uma soma de p varidveis Gaussianas de média nula e variancia

E Ra e

% = ;—, com 7 correspondendo & a-ésima raiz do valor médio, tal que 7 = {/E[R].
H H
Se a = 2, a Equagao (3.33)) se degenera para o caso Nakagami-m, com = m. Desse



49

modo, as seguintes relacoes sao obtidas:
R% = Ry, (3.34)

P = Q. (3.35)

Substituindo a Equagao (3.35)) em (3.22)) e (3.23]), obtém-se as componentes em fase e

quadratura para o modelo a-u dadas, respectivamente, na forma:

_(RNE L et

fx.(z) = (fa) o) exp K << oo, (3.36)
N E Yyt NN

fra(y) = (ra> I'(4) exp | = |, —o0 <y < oo (3.37)

Como as componentes X, e Y, sao varidveis aleatorias independentes, a relacao
fx.v.(z,y) = fx(x)fy(y) € valida. Com isto, obtém-se

1 )ﬂ jzy [ p(@® +y°)

r,y) = |— Xp| ————= ], —0 <1,y < 0. 3.38

onuYa< y) <ra 1—\(%)2 /ra y ( )
Com objetivo de obter a fun¢ao densidade de probabilidade conjunta de fase e en-

voltéria de uma variavel a-u, transformagoes de variaveis aleatorias sao feitas na forma

X =R2cos®eY = R2zsin®. A densidade conjunta de envoltéria e fase obtida é dada

por

Fralr6) = (7%)“ aron=l] ?Elj;cosqbwl exp (_ (%)a) O<r<oco_m<p<m
2
(3.39)

Extraindo suas marginais da mesma forma que (3.12)) e (3.13)), as respectivas fungoes

probabilidade de densidade de envoltoéria e fase a-p sao obtidas na forma:

1

= (5) Sy e (0 () )0 ram. i
fa(9) = F(“);?((gﬁ)u” ,—T << (3.41)

Novamente, pelo processo de tranformacao de variaveis aleatorias, obtém-se a funcao
densidade de probabilidade conjunta de fase e envoltéria normalizada P = R/7, na forma:

£l sin ¢ cos p[F L
fra(p ¢) = L2 |FS(12)2 cos |

2

exp (—pup®),0<p<oo,—m <o <m  (3.42)

Finalmente, extraindo as marginais da densidade conjunta da Equacao (3.42)), obtém-
se as densidades marginais de envoltéria normalizada e fase, respectivamente, como:
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frp) = % exp (—pp®),0 < p < oo, (3.43)
fa(d) = F(u);?((ij?lu ,—T<¢<T. (3.44)

Com intuito de encontrar a distribuicao de probabilidade na poténcia por meio da
transformacao de variaveis W = R? da densidade da Equacao (3.40), obtém-se a funcao
densidade de probabilidade na poténcia, na forma:

e 1 o

aptw 2 <w>2>
= —ar——— €X — — R 3.45
e p( n (e (3.45)

com w = E[W] = 7? definido como a poténcia normalizada.

fw (w)

3.6 Conclusoes

Neste capitulo, descrevemos as estatisticas dos modelos de desvanecimento de Rayleigh,
Nakagami-m, e a-u, em termos das distribui¢oes de probabilidade conjunta e marginais
das respectivas componentes em fase e quadratura; e da envoltoria e fase do sinal recebido.
Essas estatisticas sao fundamentais para céalculos de desempenho de redes sem fio, em
termos como probabilidade de sucesso/falha de comunicagao, probabilidade de erro de
bit, dentre outros. Em especial, tais expressoes servirao para o calculo da probabilidade
de erro na mensagem para canais a-u, desempenho analisada no modelo de comunicagao
inteligente abordado nesta dissertacao, descrito em detalhes no préximo capitulo.
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Capitulo 4

Sistema de Comunicacao Dirigido por
Dados

4.1 Introducao

Na camada fisica, sistemas tradicionais de comunicagao sem fio sao projetados de forma a
reduzir sua complexidade focando nas fungoes especificas de cada bloco de processamento.
Transmissor e receptor sao divididos em subtarefas como codificacao de fonte, codificagao
de canal, modulacao, equalizacao, demodulacao, dentre outros. Essa arquitetura, cuja
vantagem é permitir a otimizagao individual de cada bloco de processamento, é utilizada
como arcabouco teodrico em sistemas complexos bem sucedidos usados hoje em dia.

Embora a cadeia de processamento independente de blocos como paradigma de comu-
nicagao levou ao sucesso de sistemas eficientes de hoje [60], a otimizagao individual desses
blocos de processamento ¢ subotima [I], dado que nao otimiza o sistema como um todo.

A modelagem tradicional de sistemas sem fio muitas vezes fica aquém ao tentar cap-
turar a delicada relacao entre dados de espectro altamente complexos. Nesse sentido,
técnicas de deep learning possuem capacidade robusta o suficiente para atender a diferen-
tes requisitos exigidos por sistemas sem fio de préximas geragoes, como taxa de dados,
mobilidade, laténcia, densidade de conexao, eficiéncia energética, capacidade de trafego,
dentre outros [61].

Este capitulo investiga o desempenho do sistema em termo da taxa de erro de bloco
em um sistema baseado em aprendizado profundo, por meio de um Autoencoder, se co-
municando através de um canal de ambiente de desvanecimento geral caracterizado pela
distribuigdo a-p. A anélise do desempenho é dada em termos da capacidade de generali-
zacao do sistema inteligente para diferentes ambientes de desvanecimento, comprimentos
da mensagem, SNR de treinamento, e taxas de codigo.

Para comparacao, um sistema de comunicagao sem fio tradicional é apresentado, onde
seu desempenho é analisado também em termos da taxa de erro de bloco. O sistema
investigado é treinado com mensagens aleatorias uniformemente geradas, sem nenhum
conhecimento prévio no dominio de comunicagoes sem fio. Ainda sim, seu desempenho
corresponde ao desempenho de solugoes de engenharia humana adotadas atualmente,
como serd demonstrado a seguir.



o2

4.2 Sistema de Comunicacao Tradicional

Considere um sistema de comunica¢ao ponto a ponto em sua forma mais simples, cons-
tituido por trés principais blocos de processamento: transmissor, canal, e receptor [I]. O
transmissor envia uma mensagem ao receptor através do canal, e a comunicacao ¢ dita
bem sucedida se o receptor e o transmissor concordarem no que foi enviado.

weW xeC" yeC" weW
Transmissor Canal Receptor

Figura 4.1: ITlustragao de um sistema de comunicacao simples.

A tarefa do transmissor é selecionar e mapear simbolos de uma fonte de informagcao
weW=1{1,2,..., M} em uma sequéncia de n simbolos do canal x € C" que compdem o
sinal transmitido, realizando n usos discretos do canal. Para isto, aplica a transformagcao
f: W C" na mensagem w a fim de gerar o sinal transmitido x = f(w) € C"[[] O vetor
transmitido é sujeito a uma restrigao de poténcia no hardware tal que ||x||3 < n. Cada
mensagem ¢é representada por uma sequéncia de bits de comprimento k& = log,(M). Desse
modo, a taxa de comunicagao deste sistema de comunicacdo é R = k/n |bits/transmissao|.

O canal age como um sistema estocéstico descrito por sua matriz de transicao definida
pela funcao densidade de probabilidade condicional p(y|x) entre sua entrada e saida. Na
recepg¢ao, uma versao possivelmente distorcida y € C" de x pode ser observada. Desse
modo, o objetivo do receptor é aplicar a transformacao deterministica g: C" — W a fim
de produzir uma estimativa w = g(y) da mensagem original w com erro arbitrariamente
pequeno.

A relagao entrada-saida do i-ésimo uso de canal pode ser escrito na forma

yi = xihy +ny, (4.1)

em que n; captura o efeito do ruido aditivo branco (AWGN, do inglés Additive White
Gaussian Noise) tal que n; ~ N (0, No/2). A densidade espectral de poténcia unilateral
do ruido é dada por Ny, o coeficiente de desvanecimento h; segue as estatisticas do mo-
delo de desvanecimento a-pu, enquanto x; e y; representam a entrada e a saida do canal,
respectivamente.

Em ambientes de desvanecimento, a poténcia do sinal recebido varia aleatoriamente
com a distancia e com o tempo, resultado de fenémenos como sombreamento e desvane-
cimento rapido. Analisar sistemas cuja poténcia recebida é aleatoria depende da taxa de
mudanca do desvanecimento.

Para esta dissertacao, consideramos um sistema de comunicacao sem fio ideal com
temporizacao e sincronizagao perfeitas de frequéncia e fase da portadora. Além disso, é
considerado que o nivel de desvanecimento do sinal é constante durante o periodo de n
simbolos. Dessa forma, a razao sinal-ruido por bit v, = E,/Ny é constante durante esse

IPara implementacdo, consideramos o mapeamento complexo como um mapeamento para R2”, inter-
pretado como uma concatenacao da parte real e imaginéria de x.
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periodo, onde Ej é a energia por bit. Para especificacoes de desempenho, tipicamente
estamos interessados na probabilidade de erro de bit média P, em funcdo de 7.

A probabilidade de erro média é computada integrando-se a probabildade de erro no
canal AWGN sobre a distribuigdo de desvanecimento, dada na forma [51]:

B - / " P o (1), (4.2)

em que f,, () pode ser obtida por meio da transformacdo de variaveis para uma dada
distribuicao de amplitude de desvanecimento, ou envoltéria R, como Rayleigh, Nakagami-
m, a-, dentre outros. Para o canal a-u, a Equagao descreve sua distribui¢ao na
poténcia com a SNR instantanea v, = W = R? e SNR média y, = E[;]. A probabilidade
de erro de bit deterministica sobre o canal AWGN P,(7;) é calculada para diferentes
esquemas de modulacao digital.

A probabilidade de erro na mensagem (BLER, do inglés Block Error Rate) é dada por:

P.yy = BLER =1 — (1 — B)ls2M (4.3)

em que M é a ordem da modulagao.

O processo de modulagao digital em sistemas de comunicagao convencional possui
como principio basico a codificagdo da informacao na onda portadora a ser transmi-
tida pelo canal de comunicacao. Diferentes modulagoes possuem diferentes diagramas de
constelacao fixas e preestabelecidas. A taxa de dados desejada determina o esquema de
constelacao e agrupamento de bits de entrada para construcao do simbolo. Desse modo,
o objetivo da modulagao é enviar informacao com alta taxa de dados, enquanto minimiza
a probabilidade de erro dos dados. Regioes de decisao linear simplifica a decisao das
informagoes no receptor para demodulacao.

Em sistemas com modula¢ao por chaveamento de mudanga de fase (PSK, do inglés
Phase-Shift Keying), toda a informagao é codificada na fase dos sinais transmitidos. Neste
trabalho, consideramos dois casos denominados chaveamento binario de mudanga de fase
(BPSK, do inglés Binary Phase-Shift Keying) e chaveamento de mudanga de fase em
quadratura (QPSK, do inglés Quadrature Phase-Shift Keying), com ordens de modulagao
M = 2 e M = 4, respectivamente. Para ambos os casos, a probabilidade de erro de bit
sobre o canal AWGN P,() ¢é aproximada na forma [51]:

em que ()(-) representa a area sob a cauda da fung¢ao densidade de probabilidade Gaussiana
normalizada tal que Q(z) £ \/%7 e exp(—%)du.

Além da modulagao PSK, consideramos a modulagao M-aria por amplitude em qua-
dratura (QAM, do inglés Quadrature Amplitude Modulation) retangular, em que a infor-
macao é codificada tanto na amplitude, quanto na fase da onda portadora. Para esse
esquema, a probabilidade de erro de bit sobre o canal AWGN é dado, aproximadamente,
na forma [62]:
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4 og 3 logy M
Pa (1) g (ke

4.5
log, M (4:5)

4.3 Awutoencoder como Sistema de Comunicacao

O sistema de comunicagao ilustrado na Figura pode ser visto como um problema de
reconstrugao fim-a-fim em que as mensagens transmitidas sao reconstruidas no receptor
em um canal fisico [I5]. Nessa abordagem, transmissor e receptor, bem como suas fun¢oes
codificadora e decodificadora, sao implementados como redes neurais.

Um Autoencoder com redes convolucionais ¢ considerado nesta dissertagao, cuja estru-
tura é ilustrada na Figura . As camadas convolucionais 1D (ConvlD), cuja transfor-
magao é descrita na Equagao , permite que o transmissor processe uma sequéncia de
simbolos S, onde um ntmero total de k X L bits sao manuseados simultaneamente, em que
k = logs M ¢é o nimero de bits por simbolo e L o nimero de simbolos (comprimento de
bloco). A entrada converte cada simbolo recebido da sequéncia S para um vetor one-hot
1, € {0,1}M isto &, um vetor M-dimensional cujo s-ésimo elemento é igual a um, e os
demais nulos.

s (8) )

S
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Figura 4.2: Representacao do autoencoder de comunicagao. As camadas em tracejado
representam as camadas cujos pesos sao modificados no aprendizado.

O transmissor consiste em trés camadas convolucionais seguidas de uma camada de
normalizacao. Em uma perspectiva de codificacao de fonte, as camadas convolucionais do
transmissor permitem uma codificagdo de bloco linear/nao-linear. As operagoes de con-
volugao facilitam a codificacao linear, enquanto que as fungoes de ativagoes permitem a
nao-linearidade na codificacdo. Em uma perspectiva de modulagao, o transmissor realiza
a transformagao X = f(5) a fim de expandir a entrada em um espago de 256 dimensoes
e, por meio do mapeamento de cada vetor one-hot nesse espago, permitir buscar a repre-
sentac¢ao mais adequada do simbolo de entrada [2I]. A camada de normalizacao é usada
para satisfazer a restricao de poténcia do transmissor, comprimindo a representacao dos
simbolos de dimensao 256 para um espaco de dimensao 2n, considerando que cada slot de
tempo possui componentes em fase e quadratura, de forma que os pontos da constelacao
sao projetados em um espago de dimensao 2n.

O canal é representado como uma probabilidade condicional p(Y|X) seguindo as esta-
tisticas a-j1, composto por uma camada de riido AWGN com variancia fixa o = (2R¥,) .



95

O receptor é responsavel por classificar cada sinal de chegada Y de M possibilida-
des com base nas caracteristicas aprendidas do simbolo. As trés camadas convolucio-
nais sao responsaveis por expandir novamente o sinal recebido Y em um vetor de 256
dimensoes, buscando extrair informacao latente adequada, capazes de capturar represen-
tagoes intrinsecas de Y. A dltima camada do receptor mapeia essa informagao latente em
um vetor one-hot de comprimento M, modulados em vetores probabilisticos com saida
p € (0,1)M, por meio da ativacao softmaz. Todo este processo ¢ mapeado pela transfor-
macao S = g(Y), em que a mensagem decodificada corresponde ao indice cujo elemento
em p possui maior probabilidade. Além disso, a Tabela ilustra as demais fungoes de
ativacoes adotadas nas camadas do modelo, bem como toda a estrutura do Autoencoder.

As duas redes que compoem o Autoencoder de comunicagao podem ser otimizadas fim-
a-fim, caracterizando um problema de otimizacao irrestrita na forma da Equacao ,
minimizando a fung¢ao custo de entropia cruzada binaria, dada na Equacao , entre
1sep.

Tabela 4.1: Parametros das redes que compoem o autoencoder.

Bloco Camada Ativagdo Dimensao de saida
Entrada - LxM
ConvlD ELU L x 256
Transmissor Conv1D ELU L x 256
ConvlD Linear L x 2n
Normalizacao - L x 2n
Canal Desvanecimento + Ruido - L x 2n
ConvlD ELU L x 256
Receptor ~ ConvlD ELU L x 256
Conv1D Softmazx L xM

4.4 Analise de Desempenho

Nesta se¢ao, numerosas simulagoes computacionais sao conduzidas com o intuito de inves-
tigar a taxa de erro na mensagem (BLER), ou Pr(s # §), do Autoencoder se comunincando
em um canal com desvanecimento a-p. O modelo ilustrado na Figura foi empregado
com todos os parametros de rede dados na Tabela [4.1| adotando um tamanho unitério
para os kernels convolucionais e stride, lidando com cada simbolo individualmente. Os
dados de treino e teste sao gerados aleatoriamente usando sequéncias de bits extraidas
independente e identicamente (iid) de uma distribuigao uniforme. Além disso, camadas
de normalizagao em lote [63] sdo empregadas apds as camadas convolucionais para me-
lhorar a estabilidade da rede. Além dos parametros do canal (a e u) e da taxa desejada
R = k/n, precisamos fornecer a SNR média para o treinamento da rede.

O sistema de auto-aprendizagem dirigido por dados foi implementado em Keras [64],
treinado usando 16000 mensagens, onde cada mensagem contém um bloco de L simbolos,
contendo k bits de informacao cada. A rede foi testada através de 80000 mensagens, e
otimizada fim-a-fim com o método adaptativo Adam [42] com passo de aprendizado igual



o6

a 1072 e decaimento de um fator de 10 quando saturado, a fim de garantir convergéncia
rapida. Para o treinamento, 50 épocas se mostraram suficientes.

10°

—— Teoria
O Autoencoder

Figura 4.3: Desempenho BLER do sistema de auto-aprendizagem sob o canal de desva-
necimento Nakagami-m. Resultado analitico para modulagao BPSK é representado como
curvas solidas.

Fixando o = 2, o desvanecimento em questao se torna o de Nakagami-m, com p = m.
A Figura [4.3] ilustra esse cenério de desvanecimento para R = 1, com k = 1 e n = 1,
comparando o desempenho de BLER do sistema de auto-aprendizagem treinado a uma
SNR fixa de ¥, = 14dB. Fixando p = 1, a distribui¢ao a-u se degenera para a distribuigao
Weibull [65] para diferentes «. Esse cenério é ilustrado na Figura com R = 2e
Autoencoder treinado a SNR fixa 4, = 16dB. Em ambos esquemas, o transmissor aprendeu
representacoes significativas da entrada e o receptor aprendeu a equalizar os severos efeitos
de desvanecimento antes da decodificacao, de forma que o desempenho do Autoencoder
¢ compativel com o desempenho de modulagoes 6timas classicas BPSK (para R = 1) e
QPSK (R = 2) em todo o alcance de SNR, ilustradas em curvas sélidas.

10°
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Figura 4.4: Desempenho BLER do sistema inteligente sob o canal de desvanecimento
Weibull. Resultado analitico para modulacao QPSK representado como curvas sélidas.
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Figura 4.5: Comparacao do desempenho BLER para transmissao de diferentes compri-
mento de bloco.

A generalizacao para qualquer comprimento de bloco L ¢é ilustrada na Figura [4.5]
Uma transmissao de R = 1 ¢ adotada com desvanecimento Nakagami-m (o = 2) com
= 2. E observado que o desempenho é exatamente a mesma para blocos de tamanhos
substancialmente diferentes, com L = 10 e L = 100. O sistema dirigido por dados é apto a
se comunicar com méximo desempenho nao importando o tamanho do bloco transmitido.
Desse modo, por simplicidade, todas as curvas apresentadas nesta dissertacao ¢ com um
comprimento fixo de bloco tal que L = 10.

Uma realizagdo do treinamento é ilustrada na Figura [4.6] por meio da progressao do
erro a ser minimizado na otimizacdo iterativa. E observado que o sistema rapidamente
converge. Isso foi facilitado pelo uso do passo adaptativo Adam com fator de decaimento,
juntamente com a agao das camadas de normaliza¢do em lote [63].

4x1072

3x1072

Entropia Cruzada

2x1072

Epocas

Figura 4.6: Progressao do erro de treinamento.
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Em se tratando de modulagao, o Autoencoder é capaz de projetar constelacoes no
espaco 2n-dimensional, com potencial capacidade de maximizar a distancia Euclidiana
minima entre pontos da constelagao, em contraste ao espaco bidimensional referente as
componentes em fase e quadratura. No que diz respeito a codificacao de canal, o Auto-
encoder aprendeu uma codificacao através do espago 2n-dimensional capaz de aumentar
a distancia minima de hamming entre palavras-codigo [21].

Ao aumentar o nimero de usos do canal, é esperado um melhor desempenho BLER.
De fato, a Figura [4.7] ilustra um ganho substancial de desempenho ao aumentar para
n = 2. Além disso, ilustra o desempenho do sistema inteligente para diferentes taxas
de comunicacdo R = 4 e R = 6, treinados sob SNR fixa v, = 27dB. E observado que o
Autoencoder possui um desempenho levemente superior comparado aos esquemas classicos
de modulagao 16-QAM (com R = 4) e 64-QAM (com R = 6), quando transmitidos sob o
canal com parametros o = 3 e u = 2, possivelmente devido as curvas terem sidos geradas
através de aproximagoes.
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Figura 4.7: Desempenho do Autoencoder para diferentes usos de canal n = 1,2 e taxas
de comunicacdo R = 4 e R = 6. As curvas analiticas sao representadas como linhas
tracejadas.

O sistema foi capaz de aprender transformacoes adequadas dos simbolos, mesmo para
elevadas taxas de comunicacao. A arquitetura profunda com camadas convolucionais
facilitou a busca por tais transformagoes através dos 256 kernels. Embora cada sequéncia
de entrada possua M T possibilidades, o Autoencoder para comunicacao foi treinado usando
apenas 16000 mensagens. Isso significa que a rede é capaz de generalizar a decodificacao
de palavras-codigos nao vistas antes.

4.5 Conclusoes

Neste capitulo, tracamos um paralelo entre um sistema de comunicacao tradicional e um
sistema inteligente dirigido por dados, com base em deep learning, otimizado fim-a-fim
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para modelagem do sistema completo. As transformacoes de codificacao e decodificagao,
bem como a influéncia do ruido e desvanecimento do canal, sao apresentadas para ambos
paradigmas. Além disso, o desempenho dos sistemas (tradicional e inteligente) é analisada
em termos da probabilidade de erro na mensagem enviada.

Os resultados obtidos mostram que o Autoencoder consegue modelar todo o sistema
de comunicac¢ao sem fio fim-a-fim, bem como seus principais elementos influentes, sem
nenhum conhecimento prévio em termos de parametros para caracterizagao do mesmo,
exceto pelo conhecimento pleno das estatisticas do canal no receptor. A arquitetura
analisada se mostra potencialmente proveitosa para sistemas sem fio emergentes, com
alta capacidade de generalizacao em termos de diferentes ambientes de desvanecimento,
comprimentos da mensagem, SNR de treinamento, e taxas de codigo.
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Capitulo 5

Consideracoes Finais

O projeto e a implementagao de sistemas de comunicagoes sem fio sao construidos sob for-
tes modelos analiticos probabilisticos e premissas como o meio de propagacao e a presenca
ou nao de linha de visada. Nesse contexto, tais modelos podem nao capturar precisamente
efeitos de tecnologias de aplicagoes sem fio emergentes, tais como realidade aumentada,
realidade virtual, IoT, e compartilhamento espectral. Apenas recentemente deep learning
passou a se mostrar potencialmente proveitoso para aplicagoes em comunicacoes sem fio.
Portanto, ainda existem poucos estudos na literatura analisando o impacto de aprendiza-
gem profunda em sistemas de comunicagoes, especialmente na camada fisica.

Nesta dissertacao, um sistema de comunica¢ao baseado em aprendizado profundo é
investigado, o Autoencoder para comunicacoes. A ideia principal é modelar um sistema
que substitua toda a cadeia de comunicacao, sem necessariamente precisar passar por
processos fixos como codifica¢ao/decodificagao e modula¢ao/demodulagao. A arquitetura
do Autoencoder consiste em duas redes neurais convolucionais, caracterizando o codifica-
dor e decodificador, com uma camada extra fixa entre elas, representando o canal restrito
as estatisticas a-u. As redes sao conjuntamentes treinadas de maneira fim-a-fim, otimi-
zando uma tunica fungao custo. Essa perspectiva se difere completamente da abordagem
tradicional, em que blocos fixos de processamento sao individualmente otimizados, sendo,
portanto, uma solugao global subo6tima.

O desempenho do sistema analisado nesse trabalho foi avaliado em termos da taxa de
erro na mensagem, em que foi validado que o sistema capaz de autoaprender consegue
atingir desempenho semelhante, comparado com modulagoes tradicionais, desenvolvidas
por meio da engenharia humana. Para comparacao, a taxa de erro de bloco analitica é
explorada sob o mesmo ambiente de desvanecimento generalizado. Além disso, mostramos
que a capacidade de generalizacao ¢ mantida nao importando tamanho do alfabeto da
fonte, comprimento de bloco, alcance de SNR, taxas de codigo e usos discreto do canal.

A categorizagao de técnicas de deep learning aplicadas na camada fisica de siste-
mas de comunicagoes sem fio estao em fase de consolidacao. Nesse contexto, aplicacoes
de Autoencoders estao, em sua grande maioria, em transicao de fase entre simulacao e
implementagao no mundo real. Desde sua proposicao, diferentes trabalhos explorando
Autoencoders em diferentes sistemas e configuracoes foram analisados, mas nenhum deles
considerou um cenario de desvanecimento geral.
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5.1 Investigacoes Futuras

Esta dissertacao visou ilustrar o poder promissor de abordagens de deep learning aplicadas
em sistemas de comunicacao. Desse modo, é fruto de um trabalho em andamento e
possui vasta area no ramo da pesquisa que pode ser investigada, voltada a aplicagoes de
Inteligéncia Artificial em sistemas de comunicagoes sem fio, baseada nos resultados aqui
ilustrados. Listamos algumas propostas de trabalhos futuros a serem feitos relacionados
a esta dissertacao:

e Relacionado a interpretabilidade do sistema. Métodos de otimizagao baseados em
aprendizagem profunda ainda nao possuem soélidas interpretagoes fisicas e mate-
maticas. Sem explicagoes fisicas claras, nao conseguimos facilmente identificar o
motivo de certa estrutura alcancar determinado desempenho, nem a escolha precisa
da estratégia de treinamento. Como o treinamento em si € um problema de otimi-
zagao, teorias avancadas de otimizacao podem ajudar a encontrar fungoes custos e
estratégias de treino mais adequadas.

e Relacionado aos dados. Adquirir uma quantidade suficiente de dados de alta quali-
dade para treinar sistemas sem fio reais é desafiador, como a transmissao de grande
quantidade de pacotes como dados rotulados, devido a alta eficiéncia espectral re-
querida em ambientes sem fio. Além disso, dados em comunicacoes sem fio sao
geralmente de altas dimensoes com alta heterogeneidade. Desse modo, métodos
mais eficientes de tratamento desses dados podem ser estudados, permitindo um
fluxo de processamento mais especifico e criterioso.

e Relacionado a algoritmos. Abordagens de aprendizado profundo nao foram dire-
tamente adequadas para lidar com ambientes variantes no tempo. Nesse sentido,
se um canal sem fio mudar rapidamente, sistemas sem fio baseados em deep lear-
ning devem ser robustos e verséteis o suficiente, podendo ser frequente e comple-
tamente re-treinados do comecgo a fim de manter o desempenho durante o tempo,
possivelmente tendo um alto custo computacional. Uma possivel solu¢ao para isso
¢ considerar o uso de aprendizagem por transferéncia [2], em que redes treinadas
em determinados ambientes sao aplicadas em novos cenarios similares, atingindo,
portanto, melhor robustez e adaptatividade ambiental. Nesse contexto, faz-se ne-
cessario investigar algoritmos capazes de lidar com essa adaptatividade no tempo,
promovendo o desenvolvimento tanto tedrico quanto algoritmico.

e Relacionado & implementagao. Sistema de comunicagao sem fio classico tem sua
infraestrutura equipada principalmente com funcionalidades para processamento de
sinais e radiofrequéncia. Para implementar tais sistemas com métodos baseados em
aprendizagem profunda, servidores em nuvem devem ser desenvolvidos levando em
consideracao a infraestrutura existente. Por tltimo, novas arquiteturas capazes de
tomarem proveito, coexistindo em um mesmo sistema, tanto de métodos tradicionais
quanto métodos dirigidos por dados, sao diretrizes interessantes para analises e
formam um assunto interessante de estudo.
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As propostas de trabalhos futuros aqui apresentadas pretendem complementar a emer-
gente abordagem de aplicagao de deep learning em sistemas de comunicagoes sem fio. Esse
recente campo de estudo tem despertado interesse em diversos pesquisadores da area que,
motivados pelos poderosos resultados obtidos em diferentes dominios, recentemente tém
publicado com o objetivo de melhor fundamentar essa interseccao. Acreditamos que tais
propostas poderao contribuir de forma significativa neste sentido.
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