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Resumo—No campo da elétrica voltado para
telecomunicagbes ha um dispositivo cuja principal
finalidade é amplificar a poténcia de seu sinal de entrada
e carrega-lo com alta eficiéncia energética: o amplificador
de poténcia (PA). Em algumas situac@es seu sinal precisa
ser linearizado e isso é feito através da aplicacdo de
métodos de manipulagédo de dados (GMDH). O presente
projeto apresenta a construgdo de dois codigos
baseados no modelo GMDH que se diferenciam no seu
método de analise, um sendo mais seletivo que o outro
na escolha de neurdnios. A partir do confronto de
resultados, percebe-se que a arquitetura seletiva se
sobressai, e entdo o trabalho volta-se para seu
aprimoramento de forma a reduzir ainda mais a
possibilidade de neur6nios disponiveis. A partir da
anélise das rotinas, considera-se que a aplicacéo inicial
de cinco entradas apresenta o melhor resultado. A
versdo aprimorada do método seletivo ndo apresenta
mudancas significativas em relacdo a sua estrutura
inicial, mas, assim como esta, apresenta boa modelagem
e resultados concretos, podendo ser consideradas op¢éo
de manipulagdo de dados a ser usada em PAs.

I.  INTRODUGAO

Amplificadores de poténcia (PA) sdo dispositivos da
area de telecomunicacdes que tm como funcéo principal
aumentar a tensdo ou a corrente do sinal de entrada
aplicado. Devido ao meio que atuam - como em sistemas
isolados, por exemplo - trabalham com baixas poténcias a
fim de manter uma boa linearidade e, portanto, o sinal
transportado é da ordem linear. No entanto, em algumas
aplicagdes a poténcia induzida precisa ser maior para
melhorar a eficiéncia e o sinal transportado passa a ter
diferentes ordens. A fim de garantir a linearizacdo desse
sinal sdo empregados métodos de manipulacdo de dados

[1].

Dentre esses, 0S mais proveitosos na area da elétrica e
telecomunicacdes sdo aqueles da topologia Feed Forward,
que trabalham com o carregamento de dados em um Unico
sentido: da entrada a saida. Dessa classe destaca-se o
modelo Group Method Data Handling (GMDH), que
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funciona como uma rede neural dividida em camadas. O
GMDH destaca-se por sua capacidade de lidar com alto
grau de complexidade e com a minima intervencao
humana, sendo um modelo auto organizavel.

Em [2] foram estudados dois métodos para a selecéo de
coeficientes, um mais rigoroso do que outro. O método
intitulado Seletivo, que comega a selecionar os neurénios
desde a primeira camada, teve melhor desempenho em
relacdo ao chamado Abrangente. No presente artigo, o
objetivo é aprimorar o Seletivo ao reduzir a quantidade de
neurdnios candidatos a percorrer as camadas da rede.

Il. O mobDELO GMDH

Foi citado pelas primeiras vezes no fim da década de
1960 [3] e tornou-se promissor no campo da
telecomunicagdo por comportar uma grande quantidade de
dados - mesmo em ordem complexa - e apresentar bons
resultados a partir do rearranjo de sua rede a cada rotina.

Consiste basicamente em um algoritmo que utiliza
neurdnios para a manipulagdo de dados, que sdo separados
em camadas. O nlmero de neur6nios em cada camada
depende diretamente do valor inserido na entrada da rede,
e a partir da segunda camada as entradas tornam-se as
saidas da camada anterior, e assim sucessivamente até o
fim do algoritmo.

Cada neurdnio recebe duas entradas e resulta em apenas
uma saida, e dessa forma os dados fluem através da rede,
camada a camada, em um Unico sentido, como mostrado na
Fig. 1.

A saida de cada neurdnio é calculada pela funcdo de
ativacdo

g(X) = m + nx; + 0X;j + PXiXj + Xi® + rx;? (1)

previamente programada, em que m, n, o, p, g € r sdo

coeficientes ajustaveis. O indice i representa a primeira
entrada do neurdnio e o indice j representa a segunda [3].
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Fig. 1. Rede Neural

I11. O GMDH APLICADO NA MODELAGEM PARA
PA

Quando a rede neural baseada no GMDH é empregada
em PAs, a Ultima camada trabalhada deve convergir para
apenas um neurdnio e, portanto, resulta em apenas uma
Unica saida no final do calculo. As entradas aplicadas na
rede referem-se aos instantes atual e passados coletados
como amostras, e a quantidade de instantes passados
utilizada depende diretamente do ndmero de entradas
inicial inserido (E), indo de 0 até (E - 1).

O namero de neurdnios de cada camada é definido por
Cr =al/[bl(a- b)!] )

onde Cr é a quantidade resultante de neurénios na camada,
a é o valor de entradas aplicado e b a quantidade inserida
em cada neurdnio, que geralmente é dois [3]. Na camada 2
as entradas consideradas no célculo sdo o numero de
neurbnios da camada 1, e na camada 3 as entradas
consideradas sdo 0 nimero de neurdnios da camada 2, e
assim a Idgica segue até a Ultima camada programada.

Quando se trabalha com PAs o sinal envolvido é da
ordem complexa, entdo a funcdo de ativacdo de cada
neurdnio deve também ser complexa para o processamento
do dado [4]. Dessa forma, a fungdo previamente
apresentada é modificada para

g(x) = mxi + nx; + oxilxi| + px;lxj| + axifxj| + rxj|xi| (3)

onde m, n, 0, p, g e r sdo coeficientes ajustaveis, i € j
permanecem como referéncias a primeira e segunda
entradas do neur6nio, e a partir do terceiro termo o médulo
da entrada é representada por |x|.

IV. METODOS

A. A analise matematica da estrutura dos codigos

A estratégia em usar o modelo GMDH consiste na
definicdo da quantidade de camadas a serem usadas e quais
neurénios manter em cada uma delas, a fim de obter o
menor erro e melhor resultado ao fim do processamento
neural.

O presente projeto trabalha com trés camadas de modo
a facilitar a analise do comportamento do sinal. Para formar
uma opcdo concreta de manipulagdo de dados foram
construidos dois cédigos logicos que diferem no modo de
selecdo dos neurdnios, mas que extraem coeficientes de
forma semelhante.

Apesar de 0 modelo GMDH ser considerado ndo linear,
pode-se obter com ele resultados lineares se os coeficientes
forem extraidos de forma independente a cada camada:
obtém-se os coeficientes da primeira camada e, a partir
deles, obtém-se os coeficientes da segunda e, por fim, sdo
extraidos os coeficientes da terceira camada. Essa extracao
¢ feita por meio de Minimos Quadrados, do inglés Least
Squares (LS), que consiste ha minimizagdo da soma dos
quadrados dos erros [5]. No fim de cada rotina é calculado
0 Erro Quadratico Médio Normalizado, do inglés
Normalized Mean Square Error (NMSE), que compara 0s
resultados a cada vez e mantém o0 menor erro como 0
melhor, associando os neurdnios envolvidos na fungéo. O
NMSE é calculado por

N
3 le(n)?
NMSE =10log ——

> |yref (n)[2 “
n=1

em que N é o nimero total de amostras e n € o instante
referenciado. A diferenga entre a saida desejada (yref(n)) e
a saida estimada (que foi calculada) é representada por e(n).

B. Método Abrangente

O primeiro método, chamado de Abrangente, extrai 0s
coeficientes da camada 1 através de um dnico LS
assumindo a presenca de todos os Cr; neur6nios. Dessa
forma, ele comeca a selecionar os neurbnios a partir da
segunda camada: sdo mantidos dois neurénios fixos na
camada 2, e para estes sdo testadas as possibilidades de
combinacao de todos os neurdnios dessa camada. Assim, 0
numero total de extracdo de coeficientes por meio de LS é
igual ao nimero de neurdnios da camada 2, que é Crp,
calculado de acordo com (2). A camada 3 conta com um
neurdnio fixo apenas, que recebe suas duas entradas e
resulta em uma Unica saida.

C. Método Seletivo

O segundo método, chamado de Seletivo, comeca a
selecionar neurénios desde a primeira camada, mantendo
nela somente aqueles que realmente serdo usados para toda
a rede neural. A camada 1 pode contar com trés neurdnios,
em que um se repete como entrada da camada 2, como na
Fig. 2. Nesse cendrio sdo testadas nz possibilidades, que sdo
o triplo de combinagdo de 3 a 3 do valor de Cri. A Fig. 3
mostra como ¢é realizada a organizacdo desses neurdnios:
para determinada rotina, cada possibilidade admite a
repeticdo de um Unico neurdénio distinto a ser inserido na
camada 2. Um segundo cendrio, mostrado na Fig. 4, admite
a existéncia de quatro neurbnios na camada 1, em que



nenhum é repetido como entrada da camada 2. Nesse caso,
0 ndmero de possibilidades de extracdo é dado por na4, que
é o triplo de combinacdo de 4 a 4 do valor de Crl,
respeitando a organizacdo de duplas distintas mostrada na
Fig. 5. Para ambos os cenérios, a rede neural fixa dois
neurdnios na camada 2 — que tera as entradas de acordo
com nz e ns — e somente um na camada 3. Dessa forma, o
método Seletivo conta com a totalidade de nz + ns
possibilidades de extrago.

Camada 1 Camada 2 Camada 3
Entrada 1 gx)
Entrada 2 2(x) g(x)
Saida
()
Entrada 3 e(x) g(x)
Entrada 4

Fig. 2. Repeticdo de um neurdnio na primeira camada

2 neurdnios fixos na
segunda camada

Dominio: neurdnios da
camada 1

Combinagéo:
seleciode3 a3

Fig. 3. Calculo de n3

Camada 1 Camada 2 Camada 3

Entrada 1]

Entrada ]

Entrada 3}

Entrada 4

Fig. 4. Uso de quatro neurdnios na primeira camada
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Fig. 5. Célculo de n4

Posteriormente, o cédigo Seletivo — ao caracterizar-se
como o mais rigoroso na escolha de neurbnios — foi
aprimorado para diminuir ainda mais o numero de
possibilidades de extracdo de coeficientes, sem prejudicar
a precisdo do cddigo. Inicialmente foram calculados todos
0s NMSE dos neurbnios da primeira camada, de forma
individual. Assim, foram realizadas Cr; extracOes
assumindo a presenca de apenas 1 neurdnio. Em seguida,
estes neurdnios foram classificados de acordo com seus
resultados: os melhores sdo aqueles que apresentam 0s
menores NMSE. Entdo cada qual foi direcionado para as
camadas seguintes, repetindo o melhor neurdnio quando
Necessario.

V. RESULTADOS

Ambos os cddigos foram confrontados durante a
realizacdo de diversos testes. O nimero de entradas foi
variado de 3 a 6, e 0s NMSE de extracdo e validagdo foram
comparados.

Ao constatar que 0 método Seletivo apresenta melhores
resultados [2], foi investido em seu aprimoramento de
modo a diminuir o nimero de possibilidades de extragédo e
apurar os calculos. A Tabela | apresenta a comparacao dos
resultados de extracdo e validacdo do método Seletivo,
antes e depois do seu aprimoramento, ao variar as entradas
de3a6.

TABELA |I. METODO SELETIVO

Seletivo Seletivo aprimorado

Entradas NMSE NMSE NMSE NMSE
Ext. (dB) | Val. (dB) | Ext. (dB) | Val. (dB)

3 -31,37 -31,27 -31,24 -31,14

4 -34,89 -35,39 -33,96 -34,13

5 -36,12 -36,66 -35,82 -36,33

6 -36,53 -37,17 -34,99 -22,66

Ao analisar os dados iniciais do método Seletivo nota-
se resultados proximos de extracdo e validacdo, o que
constata a auséncia de mau-condicionamento de matrizes.
O NMSE é medido em decibéis e tem a ordem de erro
praticamente dobrada a cada 3 unidades de diferenca, 0 que
reforca a precisdo do método.

Ao aplicar as rotinas no método aprimorado, percebe-
se que os valores obtidos estdo proximos, mas nao tdo bons



qguanto aqueles calculados com maior ndmero de
possibilidades, uma vez que esse novo método nao é étimo.
Nota-se, também, que o valor de entrada que implica
melhores resultados ainda € 0 5, e que para 6 entradas ha
uma grande defasagem entre extragdo e validacdo. O que
ocorre € que o codigo mantém as possibilidades calculadas
e, a cada aumento de entrada, sdo acrescentadas mais
possibilidades. Tal diferenca pode ser explicada pelo fato
de que, quando com 6, o cddigo esta utilizando uma entrada
com maior atraso que ndo estava disponivel na rotina
anterior.

A Tabela Il mostra os melhores neurénios classificados
para numero inicial de 5 e 6 entradas e quais sdo 0s
instantes, atual e passado, que vao usar posteriormente.
Ressalta-se que, para 5 entradas, 0 maior atraso possivel a
ser utilizado é ode n- (E - 1), ou seja, n - 4.

TABELA Il. INSTANTES UTILIZADOS EM 5 E 6 ENTRADAS

Neurodnios 5 Instantes Neuronios 6 Instantes
entradas utilizados entradas utilizados
4 n,n-4 4 nn-4
nn-3 3 nn-3
2 nn-2 5 n,n-5
1 nn-1 2 nn-2

Com o coOmputo do neurdnio 5, a rotina para 6 entradas
utiliza um momento anterior ndo disponivel no Gltimo
calculo, o que justifica a defasagem para esse valor inicial.

A Fig. 6 mostra graficamente a comparacdo entre a
saida desejada e a saida obtida com o método Seletivo
aprimorado, com a aplicacdo de 5 entradas (que apresentou
melhores resultados), em qual é perceptivel a proximidade
dos dados. Foram plotadas cerca de quarenta amostras do
tipo floating-point double precision, em que a diferenca
final entre as saidas obtida e desejada resulta em um vetor
de tamanho 3221.
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Fig. 6. Modulos das saidas no método Seletivo

aprimorado

Em suma, o método Seletivo escolhe com rigor os
dados a serem inseridos na rede a partir da camada 2,
analisando tanto o cenario com repeticdo como 0 sem

repeticdo. Para 3 entradas, somente o caso com repeticdo
de neurdbnios € admissivel, enquanto que para a variagdo de
4 a 6 entradas ambos 0s casos sdo testados e o cenario sem
repeticdo se sobressai. A partir disso, o Seletivo ¢
aprimorado para diminuir suas possibilidades de extragéo,
e os resultados sdo analisados de modo empirico: qual o
melhor  custo-beneficio, considerando o aumento
exponencial de complexidade com a maior variagdo de
entradas.

V1. CONCLUSAO

Uma vez estudada a relevancia da linearizacéo de sinais
de PAs, nota-se a importancia de voltar o estudo de
manipulacdo de dados também para a é&rea da
telecomunicag&o.

Os dois cadigos construidos e comentados no presente
trabalho tm como finalidade garantir a linearizacdo dos
sinais com 0s menores erros possiveis. A partir do
confronto, 0 método Seletivo € considerado sobressalente
ao Abrangente e, com isso, 0 objetivo passa a ser a reducao
de possibilidades de selecdo para tornar 0 método ainda
mais criterioso.

Obtém-se uma nova estrutura — aprimorada — para o
método Seletivo ao criar novas rotinas com reducdo do
nimero de neurdnios candidatos para entrar no calculo de
extracdo. lgualmente ao método anterior, considerando a
complexidade da realizacdo de cada teste, admite-se que a
aplicagdo de 5 entradas configura no melhor resultado. A
andlise da nova sintaxe mostra que o método nao é 6timo,
mas apresenta bons resultados, pequenos erros e pode-se
considerar que este método é uma opgdo de manipulacao
de dados a ser aplicada em PAs.

AGRADECIMENTOS

Os autores gostariam de manifestar seu agradecimento
pelo suporte financeiro provido pelo Conselho Nacional de
Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (CNPq) e pela
Fundacdo Araucaria de Apoio ao Desenvolvimento
Técnico Cientifico e Tecnoldgico do Estado do Parana, no
ambito do Programa PIBITI UFPR 2020.

REFERENCIAS

[1] ZANELLA, A. F. Modelagem comportamental de
amplificadores de poténcia de radiofrequéncia baseada no
método de grupo de manipulagéo de dados. Curitiba, 2020.

[21 MACHADO, A. P. P.; LIMA, E. G. Selective Algorithm for
Group Method of Data Handling Applied to Power Amplifier
Modeling. SFORUM, 2021.

[31 IVAKHNENKO, A. G. The group method of data handling in
long-range forecasting. Technological Forecasting and Social
Change,v. 12, 2-3 1978.

[4] KIM, T.; ADALI, T. Fully complex multi-layer perceptron
network for nonlinear signal processing. Journal of VLSI
Signal Processing Systems for Signal, Image, and Video
Techology, v. 32, 1-2 2002. ISSN 13875485. DOI: 10.1023/A
: 1016353216361.

[51 MATHEWS, J.; SICURANZA, G. 2000. Polynomial signal
processing. John Wiley & Sons, Inc.



