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Resumen

Las redes neuronales tienen la propiedad de ser aproximadoras universales de funciones,
esto permite que sean utilizadas en muchas aplicaciones de ingenieria, incluyendo
problemas de telecomunicaciones tales como el procesamiento de sefiales. En esta tesis, en
particular, se propone un esquema de predistorsion para reducir la distorsion no lineal de
amplitud y fase introducida por un amplificador de tubo de onda viajera sobre una sefial de
16 y 64-QAM. El compensador estd basado en una red neuronal de tipo MLP (Multilayer
Perceptron) de coeficientes complejos que aproxima la funcion inversa del amplificador,
con el objeto de predistorsionar la sefial. Ademas, se evaltia el rendimiento de la red
neuronal compleja en comparacion con su simil de coeficientes reales.

Abstract

Neural Networks have the property of being universal approximators of functions, this
makes that they are used in many applications of engineering, including problems of
telecommunications such as the signal processing. This paper proposes a predistortion
scheme in order to reduce the non-lineal distortion in amplitude and phase introduced by a
traveling wave tube amplifier on a signal of both 16 and 64-QAM. The predistorter 1is
based on a neuronal network of type MLP (Multilayer Perceptron) and complex
coefficients that approximates the inverse function of the amplifier, with the intention of
predistorting the signal. In addition, is evaluated the performance of the complex neural
network compared with is resemblance network of real coefficients.
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Las redes neuronales constituyen un potente instrumento para la aproximacion de
funciones no lineales [1]. Su uso resulta especialmente util en la modelizacién de aquellos
fendmenos complejos donde la presencia de relaciones no lineales entre las variables es



habitual. La aplicacion de este tipo de técnicas en el procesamiento de senales [2] y
aplicaciones de telecomunicaciones ha proporcionado interesantes resultados [3].

Es importante sefialar el explosivo crecimiento experimentado por las
telecomunicaciones en Chile en los ultimos afios, en particular de las telecomunicaciones
moviles (teléfonos celulares), desde el momento en que la tecnologia permitid6 que se
transformaran en un producto de consumo, ha tenido una demanda que la posiciona entre
las tecnologias de mas rapido crecimiento de los tiempos modernos. Este crecimiento ha
estimulado la investigacion en muchos campos, particularmente en aquellos relacionados
con el uso eficiente del ancho de banda y eficiencia de potencia, este tltimo un factor de
suma importancia en los sistemas donde la autonomia es crucial, por ejemplo en telefonia
movil y satélites, puesto que una mayor eficiencia de potencia se traduce en una larga
duracion de la bateria del moévil [4] y [5].

Ambas exigencias, elevada eficiencia de ancho de banda y elevada eficiencia de
potencia, son, convencionalmente, dificiles de conciliar. Este escenario ha dado mayor
vigencia al problema de la linealizacion de los amplificadores de potencia, en la busqueda
de una solucioén que permita una operacion eficiente, en términos de potencia, por una parte
y una amplificacion sin distorsion de los formatos de modulaciéon QAM [6] y OFDM [7],
por otra. Vale decir, los amplificadores de potencia son dispositivos altamente no lineales,
cuyo alto consumo de energia y su indispensable presencia en los sistemas de
comunicaciones, demanda necesariamente un convenio entre eficiencia y linealidad, asi
pues, los amplificadores de potencia mas eficientes desde un punto de vista de rendimiento
energético, son los que presentan mayor grado de distorsion especialmente en los formatos
de modulacion anteriormente mencionados.

Ahora bien, en esta tesis se utilizan las redes de tipo Multilayer Perceptron (MLP) en
conjunto con el algoritmo de aprendizaje Backpropagation (BP) para aproximar la funcion
inversa de un amplificador de potencia de tubo (TWTA) [8] utilizado en antenas satelitales,
de esta manera, la red neuronal actia como un Predistorsionador que compensa la
distorsion no lineal de fase y amplitud introducida por el amplificador en una sefial de 16 y
64-QAM.

La Modulaciéon Amplitud Cuadratura Multinivel (M-QAM) [9] ha sido adoptada en
varios estandares de comunicaciones inaldmbricos, tales como: IEEE 802.11a y difusion de
video digital por satélite (DVB-S) debido a su alta eficiencia espectral, sin embargo, es
altamente vulnerable a la distorsion no lineal y en particular, a la distorsion no lineal de
amplitud y fase introducida por el amplificador de potencia de tubo, distorsion que degrada
fuertemente la eficiencia del sistema de transmision. Existen métodos de compensacion
para reducir estos efectos negativos: una solucion simple para evitar estos efectos es operar
el amplificador muy lejos de su punto de operacion Optimo y asi mantener la linealidad del
sistema, pero esta solucion ofrece un sistema de comunicaciéon de baja eficiencia de
potencia, logrando con ello que las baterias de los equipos moviles tienen una corta
duracion. Sin embargo, hoy en dia los usuarios demandan equipos moviles de bajo
consumo de potencia y amplio ancho de banda.

Otro método es la técnica de Predistorsion que ha sido considerada muy efectiva para
compensar la distorsion no lineal de un amplificador de potencia. Consiste en pre-
distorsionar digitalmente la sefial con el objeto de linearizar la salida del amplificador. Por
esta razon, la presente tesis plantea un Predistorsionador para compensar la distorsién no
lineal introducida por un amplificador TWT en una sefal de telecomunicaciones
inalambrica que esta basado en una red neuronal con una capa oculta, un nodo de entrada y



un nodo de salida. Los coeficientes de la red son ajustados usando el algoritmo de
entrenamiento Backpropagation en su version compleja [10] y real [11].

Para crear la arquitectura del Predistorsionador se usaron redes neuronales de
coeficientes complejos y reales. El propdsito central de este trabajo es evaluar y confrontar
el rendimiento de ambas redes, porque, si bien no es frecuente utilizar el algoritmo
Backpropagation Complejo, por las particularidades que ciertas funciones analiticas
presentan en este dominio, dado que la funcidén a aproximar estd también definida en el
dominio de los niimeros complejos, resulta 16gico teorizar que una red neuronal compleja
presentard un mejor rendimiento que su simil real a la hora de aproximar una funcion
también compleja.

Para simular el esquema de Predistorsion se utiliza el software Matlab 7.0. [12] Los
resultados obtenidos mediante esta simulacion son presentados en detalle en las secciones
siguientes.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo General

e EI objetivo de esta tesis es el desarrollo, implementacion y evaluacion de un
compensador neuronal de coeficientes complejos para reducir la distorsion no
lineal de un canal de comunicaciones digital.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Revision de la literatura sobre MLP y algoritmos de aprendizaje

e Estudio tedrico del algoritmo backpropagation en el dominio de los Reales y en el
dominio de los Complejos

e Evaluacion y Comparacion del rendimiento de ambos compensadores neuronales
propuestos

1.2 Organizacion del documento

Se ofrece a continuacién un pequefio resumen de lo que se discutird en cada uno de
los capitulos.

Capitulo 2. Se introduce el concepto de red neuronal y los aspectos fundamentales de
las mismas: arquitectura, topologia, clasificacion. Se presenta también la nocion de
aprendizaje de una red neuronal y algoritmos de entrenamiento utilizando el método de
descenso de gradiente.

Capitulo 3. Un repaso al modelo neuronal de tipo Multilayer Perceptron (MLP) y el
algoritmo de entrenamiento supervisado Backpropagation (BP) y Complex -
Backpropagation (CBP, para el dominio de los nimeros complejos) ambos utilizados a lo
largo de la tesis
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Capitulo 4. En este capitulo se presentan el problema que se estudia en la tesis y el
modelo propuesto para su solucion.

Los capitulos que se describen a continuacion constituyen la aportacion original de
esta tesis:

Capitulo 5. Una vez introducido el problema objeto de esta memoria de titulo, asi
como el modelo con el que se busca implementar su solucion, se hace un estudio
comparativo del rendimiento del compensador propuesto y sus resultados obtenidos
mediante simulacion computacional.

Capitulo 6. Este capitulo recoge las principales conclusiones que se deducen de todo
lo anterior, ademas de presentar posibles trabajos de investigacion para el futuro.

Anexo 1. Este anexo muestra el codigo de los algoritmos de entrenamiento utilizados
para implementar el compensador neuronal.

Anexo 2. Muestra los resultados del la ejecucion del simulador programado en

MatLab para el compensador neuronal complejo y compensador real, con modulacion 16 y
64-QAM.
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Capitulo 2

Estado del Arte de las Redes
Neuronales

2.1 Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

El interés por comprender los procesos cognoscitivos del cerebro humano, fue, en
definitiva lo que permitid el surgimiento de las Redes Neuronales Artificiales (RNA),
debido a que el cerebro es un sistema de procesamiento de la informacioén extremadamente
complejo, cuyo modo de funcionamiento es eminentemente paralelo y cuyo
comportamiento no puede describirse por medio de modelos sencillos como lo son los
lineales se busc6 modelarlo, posteriormente, con la esperanza de que se pudieran crear
sistemas pensantes que tuvieran mejores resultados en tareas como clasificacion, problemas
de decision, predicciones y sistemas de control adaptables que un sistema computacional
convencional.

En definitiva, las RNA surgieron de la observacion del funcionamiento del cerebro y
de su comparacion con la forma de trabajar de los computadores. Los elementos
estructurales constituyentes del cerebro, las neuronas bioldgicas [13], son unos seis 6rdenes
de magnitud mas lentas que las puertas logicas de silicio, ofreciendo tiempos de respuesta
del orden del milisegundo frente a los vertiginosos tiempos de respuesta del orden del
nanosegundo que tienen ciertos dispositivos digitales actuales.

Esta relativa lentitud no impide al cerebro realizar ciertas funciones habituales, como
son las tareas de reconocimiento, percepcion y control motriz, con una eficacia y rapidez
fuera del alcance del mejor computador actual. Esta supremacia le viene dada por la alta
complejidad de su estructura, formada por un elevado nimero de células nerviosas
(neuronas) masivamente interconectadas y funcionando en paralelo. Se estima que el

niimero de neuronas en el cértex humano es del orden de diez millares de millones (10'°), y
que el nimero de sinapsis o conexiones es del orden de 60 billones (60*10'*). La alta
complejidad de esta estructura biologica no seria operativa si no fuese ademas eficiente. La
eficiencia energética del cerebro es aproximadamente de 10" julios por operaciéon por
segundo, mientras que los mejores ordenadores no superan los 10 ° julios por operacion
por segundo [14].

Las RNA estan inspiradas de la estructura del cerebro, y fueron concebidas para
resolver cierto tipo de problemas especialmente mal resueltos por las técnicas de
programacion tradicionales. Formalmente, computacion neuronal es la disciplina
tecnologica que trata sistemas paralelos y adaptativos de procesamiento de informacion



distribuida, que desarrollan sus capacidades bajo su exposicidon a un entorno de
informacion.

A pesar de esto, las RNA son diferentes de su simil biologico, puesto que su
arquitectura estd fuertemente ligada a las necesidades de las aplicaciones para la que es
disefiada, en cambio, el modelo de tipo biologico busca simular, evidentemente, sistemas
neuronales biologicos, tal como las funciones auditivas o algunas funciones basicas de la
vision. Sin embargo, ambos presentan la nocion de neurona como elemento estructural
constitutivo del modelo. En la grafica 2.1 se puede ver un esquema simplificado de la
morfologia de una neurona tipica. Algunos elementos a destacar de su estructura son:

e Las dendritas, que son la via de entradas de las sefales que se combinan en el
cuerpo de la neurona. De alguna manera, la neurona elabora una sefial de salida a
partir de ellas.

e Elaxon, que es la via de salida de la sefial generada por la neurona.

e Lasinapsis o proceso de comunicacion entre neuronas.

El concepto de plasticidad esta relacionado con la capacidad del cerebro de responder
de forma correcta a los estimulos exteriores, incluso frente a un estimulo nunca antes
recibido. Asi como la plasticidad parece la clave esencial en el funcionamiento de las
neuronas como elemento de proceso de la informacion, dicho elemento se modeliza e
intenta imitar en las redes neuronales artificiales.

En la bibliografia se pueden encontrar diferentes definiciones sobre lo que es una red
neuronal, quiza la mas acertada es la siguiente [15]:

“Una red neuronal es un modelo computacional con un conjunto de propiedades
especificas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, generalizar u organizar
la informacion, todo ello basado en un procesamiento eminentemente paralelo.”

Axon

Cuerpo de la
neurona

Dendritas

Figura 2.1 Modelo de una Neurona Biologica

2.2 Historia de las redes Neuronales Artificiales

En 1936 Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro como una forma de ver el
mundo de la informatica [16]. Sin embargo, los primeros tedricos que concibieron los



fundamentos de la computacion neuronal fueron Warren McCulloch, un neurofisiologo, y
Walter Pitts, un matemadtico, quienes, en 1943, lanzaron una teoria acerca de la forma de
trabajar de las neuronas [17] Ellos modelaron una red neuronal simple mediante circuitos
eléctricos.

En 1949 Donald Hebb fue el primero en explicar los procesos del aprendizaje (que es
el elemento basico de la inteligencia humana) desde un punto de vista psicologico,
desarrollando una regla de como el aprendizaje ocurria. Aun hoy, este es el fundamento de
la mayoria de las funciones de aprendizaje que pueden hallarse en una red neuronal. Su idea
fue que el aprendizaje ocurria cuando ciertos cambios en una neurona eran activados.
También intentd encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los
trabajos de Hebb [18] formaron las bases de la Teoria de las Redes Neuronales.

En 1956 se organizd en Dartmouth la primera conferencia sobre Inteligencia
Artificial (IA). Aqui se discutié el uso potencial de los computadores para simular todos
los aspectos del aprendizaje o cualquier otra caracteristica de la inteligencia y se presentd
la primera simulacion de una red neuronal, aunque todavia no se sabian interpretar los datos
resultantes.

En 1959, Widrow publica una teoria sobre la adaptacién neuronal y unos modelos
inspirados en esa teoria [19], el Adaline (Adaptative Linear Neuron) y el Madaline
(Multiple Adaline). Estos modelos fueron usados en numerosas aplicaciones y permitieron
usar, por primera vez, una red neuronal en un problema importante del mundo real: filtros
adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefonicas.

En 1962, Rosemblatt publica los resultados de un ambicioso proyecto de
investigacion, el desarrollo del Perceptron [20], un identificador de patrones Opticos
binarios, y salida binaria. Las capacidades del Perceptron se extendieron al desarrollar la
regla de aprendizaje delta, que permitia emplear sefales continuas de entrada y salida.

En 1969, Minsky y Papert realizan una seria critica del Perceptron [21], revelando
serias limitaciones, como su incapacidad para representar la funcion XOR, debido a su
naturaleza lineal. Este trabajo cred serias dudas sobre las capacidades de los modelos
conexionistas y provoco una caida en picado de las investigaciones.

En los afios 70, a pesar del duro golpe que supuso el trabajo de Minsky y Papert para
las investigaciones en el campo de las RNA, un pufiado de investigadores sigui6 trabajando
y desarrollando nuevas ideas:

Anderson estudia y desarrolla modelos de memorias asociativas. Destaca el
autoasociador lineal conocido como modelo brain-state-in-a-box [22] (BSB).

Kohonen continua el trabajo de Anderson y desarrolla modelos de aprendizaje
competitivo basados en el principio de inhibicion lateral. Su principal aportacion consiste
en un procedimiento para conseguir que unidades fisicamente adyacentes aprendieran a
representar patrones de entrada similares [23].

Grossberg realizd un importante trabajo tedrico - matematico tratando de basarse en
principios fisiologicos; aportd importantes innovaciones con su modelo ART (Adaptative
Resonance Theory) [24] y, junto a Cohen, elabora un importante teorema sobre la
estabilidad de las redes recurrentes en términos de una funcion de energia .

En los afios 80: En esta década se produce el renacimiento del interés por el campo
gracias sobre todo al trabajo de el grupo PDP (Parallel Distributed Processing) creado por
Rumelhart, McClelland & Hinton. Como resultado de los trabajos de este grupo salieron los
manuales con mas influencia desde la critica de Minsky y Papert. Destaca el capitulo
dedicado al algoritmo de backpropagation [25], que soluciona los problemas planteados



por Minsky y Papert y extiende enormemente el campo de aplicacion de los modelos de
computacion conexionistas.

Hopfield elabora un modelo de red consistente en unidades de proceso
interconectadas que alcanzan minimos energéticos, aplicando los principios de estabilidad
desarrollados por Grossberg. El modelo de Hopfield [26] resultd muy ilustrativo sobre los
mecanismos de almacenamiento y recuperacion de la memoria. Su entusiasmo y claridad de
presentacion dieron un nuevo impulso al campo y provocaron el incremento de las
investigaciones.

Finalmente, en las ultimas décadas se mantiene un continuo interés en la
investigacion de las RNA y sus posibles aplicaciones, lo que ha traido numerosos avances
no solo en informdtica sino también en diversos campos de la ingenieria, medicina,
economia y otras ciencias. Algunos de los hitos que marcaron los ultimos afos:

En 1987 se celebra la IEEE International Conference on Neural Networks con 1700
participantes en San Diego. Se crea la International Neural Networks Society (INNS)

En 1988 se publica la revista Neural Networks por el INNS.

En 1989 se publica la revista Neural Computation

En 1990 se publica la revista Transactions on Neural Networks por el IEEE.

2.3 Un modelo de Neurona. El Nodo.

El elemento constitutivo basico de un sistema neuronal bioldgico es la neurona, lo
mismo sucede con las redes neuronales artificiales, en este caso a la neurona se le denomina
Elemento de Proceso o Nodo. En la grafica 2.2 se puede observar un modelo de neurona
con sus tres elementos fundamentales:

Funcién de

Propagacion Funcién de

Activacion

Salida

olx) —»

n Nodo i-ésimo

Figura 2.2: Modelo de una neurona artificial o nodo.

e Un conjunto conexiones, cada una de ellas caracterizada por su peso. Asi, una sefal
de entrada X, tras pasar la conexion, se habra convertido en una sefal
X, *W

ji -donde W es el peso o fuerza de la conexion con la entrada i-ésima de la

neurona J. De acuerdo con el signo del peso W;; se tienen conexiones excitadoras

cuando es positivo, y conexiones inhibidoras cuando es negativo.



e Una funcién de propagacion correspondiente a la entrada neta Z(Xi *W;), que

produce la suma ponderada de las entradas de acuerdo a los correspondientes pesos
de las conexiones.

e Una funcién de activacién, ¢(x), es el proceso algoritmico que transforma el
resultado de la funcion de propagacion en la salida real de la neurona. En la mayoria
de los casos la funcion de activacion y la de propagacion son idénticas. La funcion
de activacion ¢(*) determina el nivel de activacion de la neurona en términos de la

actividad existente en sus entradas. Hay una infinidad de funciones para ser
utilizadas como funcién de activacion en una red neuronal artificial, pero se pueden
distinguir tres grandes clases: tipo escalon, lineales y sigmoide. Es mas frecuente
utilizar funciones sigmoidales, puesto que éstas y sus derivadas son continuas.
Algunas funciones de activacion pueden verse en la grafica 2.3. Las funciones de
activacion mas utilizadas habitualmente son las siguientes:

1 1
0 0.5
-1 0
-2 0 2 -2 0 2
Escalon o(u) =sig(u) Sigmoide pu)= m
1
0
B
2 0 2
Tangente Hiperbolica ¢(u) = tanh(au )

Figura 2.3. Existen varias funciones de activacion. La Ilustracion muestra las tres mas usadas; funcion
escalon, funcion sigmoide y tangente hiperbdlica

En la funcién de activacion el valor de la salida de combinacion puede ser comparada
con algun valor umbral para determinar la salida de la neurona. Si la suma es mayor que el
valor umbral, neurona generard una sefial. Si la suma es menor que el valor umbral,
ninguna sefal serd generada.

De acuerdo con este modelo se puede describir el comportamiento de la neurona (o
nodo) con las siguientes expresiones:

e X, :entrada a la neurona i



. Z(Xi *W ;) : entrada neta o funcion de propagacion de la neurona i-ésima
e W, : peso de la conexion de la neurona i-¢sima a la neurona j-ésima

o y= ¢(u) = ¢5(Z X *Wy; ): Funcion de activacion de la neurona i-ésima
2.4 Modelo de Red Neuronal Artificial

Una red neuronal puede verse un modelo del cerebro humano y que busca simular
sus capacidades cognoscitivas. Para lograr este objetivo, una red neuronal estd formada por
un conjunto de neurona interconectadas entre si formando capas.

Cada neurona recibe como entrada un conjunto de senales discretas o continuas, las
pondera e integra, y transmite el resultado a los nodos conectados a él. Cada conexion entre
dos neuronas tiene una determinada importancia asociada denominada peso sindptico o,
simplemente, peso. En los pesos se suele guardar la mayor parte del conocimiento que la
red neuronal tiene sobre la tarea en cuestion. El proceso mediante el cual se ajustan estos
pesos para lograr un determinado objetivo se denomina aprendizaje o entrenamiento y el
procedimiento concreto utilizado para ello se conoce como algoritmo de aprendizaje o
algoritmo de entrenamiento. El ajuste de pesos es la principal forma de aprendizaje de las
redes neuronales, aunque hay otras formas posibles (Por ejemplo, la modificacion del
numero de nodos o de la forma de conectarlos)

En definitiva, las RNA son estructuras adaptativas de procesamiento de informacion
inspiradas en la estructura cerebral, donde el procesamiento se lleva a cabo mediante la
interconexion de nuronas. Esta arquitectura da lugar a estructuras altamente paralelizables
donde el flujo de informacién no sigue un camino secuencial, sino que se distribuye a
través de las conexiones de los elementos de proceso donde la informacion es tratada.

Durante la fase de aprendizaje, la RNA se expone a un entorno de informacion para que
pueda adaptar sus pesos y posiblemente también su estructura. Durante la fase de
evaluacion, los pesos de la red se mantienen fijos y la RNA se limita a tratar la informacion
de entrada que se le suministra.

Existen tres aspectos que caracterizan una red neuronal y que constituyen su
arquitectura: el numero de capas, el mecanismo de aprendizaje, y por ultimo, el tipo de
asociacion realizada entre la informacion de entrada y de salida. Con el objeto de definir
adecuadamente una RNA estos aspectos se detallan a continuacion.

2.5 Arquitectura de las Redes Neuronales Artificiales

Muchas veces se habla de la arquitectura de una red neuronal. Este concepto se
refiere basicamente a la manera en que se interconectan los distintos nodos que forman la
red.

Normalmente los nodos se organizan como una secuencia de capas con un
determinado patrén de interconexion entre las diferentes neuornas que las forman, y con un
patrén de conexion entre las neuronas de las distintas capas. Uno de los rasgos que puede
ayudar a definir una capa es el hecho de que todas las neuronas que la forman usan la
misma funcidn de propagacion.



2.5.1 Arquitectura de capas

En muchas de las arquitecturas de redes neuronales se puede hacer la siguiente
distincion entre las capas:

e Redes monocapa: son aquellas compuestas por una tinica capa de neuronas.

e Redes multicapa : son aquellas cuyas neuronas se organizan en varias capas.

También se pueden hacer la siguiente distincion (Figura 2.4):

e Capa de entrada: esta compuesta por neuronas que reciben entradas procedentes
del entorno. sus pesos se mantienen constantes, y su mision simplemente es la de
distribuir dicha entrada al resto de los elementos de proceso que constituyen la red.

e Capa oculta: es aquella que no tiene conexion directa con el contorno, es decir,
que no es de entrada ni de salida. Crean una representacion interna de los patrones
de entrada. Puede haber més de una capa oculta.

e Capa de salida: es aquella cuyas neuronas proporcionan la respuesta de la red
neuronal.

Capa Oculta

Capa de Entrada

Capa de Salida

Figura 2.4. Capa de Entrada, Oculta y de Salida de una red

2.5.2 Arquitectura basada en el flujo de sefiales

Atendiendo al flujo de datos en la red neuronal, se puede hablar de:
e Redes Feedforward: la informacion circula en un unico sentido desde las neuronas
de entrada a las de salida. Representan sistemas lineales dado que no existen nodos
de realimentacion (Figura 2.5).



Entrada Red Salida

feedforward

Figura 2.5. Red feedforward

Algunas de las redes Feedforward mas importantes son: las redes Multilayer Perceptron
(MLP) [25], las redes RBF (Radial Basis Functions) [26] y las redes SOM (Self-Organizing
Maps) [23].

e Redes Feedback: la informacion puede circular entre las capas en cualquier

sentido. Representan sistemas no lineales. Son llamadas también recurrentes y
poseen unidades de realimentacion. (Figura 2.6)

Entrada Salidg

Y| Red feedback

v

Figura 2.6: Red feedback

2.5.3 Topologia de la Asociacion entre los datos de entrada y salida

Ya se sabe que las redes neuronales son sistemas que almacenan cierta informacion
aprendida. Esta informacion se registra de forma distribuida en los pesos asociados a las
conexiones entre nodos. Por tanto, puede imaginarse una red como cierto tipo de memoria
que almacena datos de forma estable, datos que se grabaran en dicha memoria como
consecuencia del aprendizaje de la red y que podran ser leidos a la salida como respuesta a
cierta informacion de entrada, comportandose entonces la red como lo que habitualmente se
conoce por memoria asociativa: cuando se aplica un estimulo (dato de entrada) la red
responde con una salida asociada a dicha informacion de entrada.

Existen dos formas primarias de realizar esta asociacion entre entradas/salidas que se
corresponden con la naturaleza de la informacion almacenada en la red:

e Una primera seria la denominada heteroasociacion, que se refiere al caso en el que
la red aprende parejas de datos [(X,,Y,),(X,., ).....(X,,Y, )]de tal forma que cuando
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se presente cierta informacion de entrada X,, deberd responder generando la
correspondiente salida asociada Y.

e La segunda se conoce como autoasociacion, donde la red aprende ciertas

informaciones X, X,,..., X, ; de tal forma que cuando se le presenta una

informacion de entrada realizara una autocorrelacion, respondiendo con uno de los d
atos almacenados, el mas parecido al de entrada.

Estos dos mecanismos de asociacion dan lugar a dos tipos de redes neuronales: las
redes heteroasociativas y las autoasociativas. Una red heteroasociativa podria considerarse
como aquella que computa cierta funcién, que en la mayoria de los casos no podria
expresarse analiticamente, entre un conjunto de entradas y un conjunto de salidas,
correspondiendo a cada posible entrada una determinada salida. Por otra parte, una red
autoasociativa es una red cuya principal mision es reconstruir una determinada informacion
de entrada que se presente incompleta o distorsionada (le asocia el dato almacenado mas
parecido).

2.5.4 Redes Heteroasociativas

Las redes heteroasociativas, al asociar informaciones de entrada con diferentes
informaciones de salida, precisan al menos de dos capas, una para captar y retener la
informacion de entrada y otra para mantener la salida con la informacion asociada. Si esto
no fuese asi, se perderia la informacion inicial al obtenerse el dato asociado, lo cual no debe
ocurrir, ya que en el proceso de obtencién de la salida se puede necesitar acceder varias
veces a esta informacion que, por tanto, deberd permanecer en la capa de entrada. En
cuanto a su conectividad, pueden ser del tipo con conexion hacia delante (o feedforward) o
con conexion hacia atrés (feedback) o bien con conexiones laterales.

2.5.5 Redes Autoasociativas

Una red autoasociativa asocia una informacion de entrada con el ejemplar mas
parecido de los almacenados conocidos por la red. Estos tipos de redes pueden
implementarse con una sola capa de neuronas. Esta capa comenzard reteniendo la
informacion inicial a la entrada, y terminard representando la informacioén autoasociada. Si
se quiere mantener la informacion de entrada y salida, se deberian afiadir capas adicionales,
sin embargo, la funcionalidad de la red puede conseguirse en una sola capa.

2.5.6 Algoritmos de Aprendizaje

Se denomina paradigma de aprendizaje al modelo del entorno en el que la red neuronal
trabaja.

Una de las principales ideas sobre las que se basan las redes neuronales artificiales es la
de responder a los estimulos del entorno mediante un proceso de aprendizaje por el cual va
adaptando los pesos de las conexiones de sus nodos, de tal forma que memoriza los
ejemplos de entrenamiento que se le presentan. El paradigma de aprendizaje indica la forma
en que el entorno influye en ese proceso de aprendizaje.
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e Supervisado: Se presentan los conocimientos en forma de pares de [entrada, salida
deseada]. La salida real de la red es comparada con el valor deseado de salida, Los
pesos, que normalmente han sido establecidos de manera aleatoria en un principio,
son ajustados por la red de manera que en la siguiente iteracion, producira un
resultado mas cercano entre el valor esperado y la salida real. Hasta ajustar la salida
a un margen de error aceptable.

e No Supervisado: Durante este proceso de aprendizaje a la red no se la presenta la
salida deseada. Sus principales utilidades son, entre otras, descubrir las
regularidades presentes en los datos, extraer rasgos o agrupar patrones. Un ejemplo
bien conocido son las redes SOM [23].

e Reforzado: Se sittia entre los dos anteriores, de forma que, por una parte se emplea
la informacién del error cometido, pero se sigue sin poseer la salida deseada. Este
aprendizaje descansa en la idea de premio-castigo, donde se refuerza toda aquella
accion que permita una mejora del modelo.

e Hibrido: Coexisten en la red los dos tipos basicos de aprendizaje, el supervisado y
el no supervisado, normalmente en distintas capas de neuronas.

Sin embargo, a efectos de esta tesis, es mas relevante clasificar los algoritmos de
aprendizaje de otra manera, basado en el método de calculo de la funcién de error, esto es,
basados en la primera derivada o segunda derivada y algoritmos no basados en la derivada.

Ahora bien, Para entrenar la red de forma supervisada se necesita normalmente alglin
tipo de medida del error E[t] que describa la adecuacion de la salida proporcionada por la

red al valor deseado. Los parametros se ajustan intentando minimizar este error. La funcion
de error mas habitual es la funcion de error cuadratico, definida para el instante t como:

n 2
Elt]= > (d [t]-vilt) (1)
i=1
donde el subindice i corresponde al i-ésimo nodo de la red , n es el nimero total de nodos ,
d,[t] es la salida deseada u objetivo para el i-ésimo nodo de salida en el instante t e y, [t] es

la salida real de la red.

Una posible forma de encontrar la solucién que minimice el valor del error es la
busqueda exhaustiva sobre todas las posibles combinaciones de valores de los pesos (o
sobre un conjunto finito lo suficientemente significativo de posibles valores).
Evidentemente, esta forma de resolucion es intratable en la mayoria de los casos. Si el
problema a aprender es sencillo, puede que una estrategia basada en generar aleatoriamente
conjuntos de valores para los pesos funcione. En general, sin embargo, se hace necesaria la
utilizacion de algan tipo de heuristica que recorte el espacio de soluciones a explorar; esta
es la labor de los algoritmos de aprendizaje y estos se detallan en el siguiente capitulo.

2.6 Ventajas de las RNA

Las RNA deben su capacidad de procesamiento de informaciéon a su estructura
distribuida y paralela (la informacién queda almacenada en los elementos de proceso de la
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red de forma no centralizada) y a su capacidad de aprendizaje y por tanto de generalizacion
(en contraposicion con la memorizacion).

Estas dos capacidades de procesamiento hacen que las RNA sean capaces de resolver
cierto tipo de problemas muy complejos (tanto por su tamaflo como por su estructura) que
hasta antes de que aparecieran no habian quedado resueltos de forma satisfactoria.

Hay que dejar claro que las RNA no son una nueva metodologia de ingenieria para la
resolucion global de problemas. Son herramientas de tratamiento de informacidon que
pueden integrarse facilmente en arquitecturas modulares, para resolver de forma muy eficaz
aquellas subtareas precisas del problema global que mejor se adaptan a sus capacidades.
Entre estas subtareas es posible citar procedimientos de reconocimiento de patrones, de
aproximacion funcional y de memorias asociativas.

Las propiedades o caracteristicas de las RNA que suelen ser mas utiles son:

e No linealidad: las neuronas son elementos de proceso generalmente no lineales. La
interconexion de estos elementos genera estructuras de transformacion de datos
donde este caracter no lineal queda distribuido a lo largo y ancho de la red. Esta
caracteristica permite modelar procesos intrinsecamente no lineales (como por
ejemplo el reconocimiento del discurso hablado) pero complica también los
métodos de andlisis de las estructuras resultantes, impidiendo la aplicacion de
técnicas de analisis bien establecidas como son las de los sistemas lineales.

e Modelado de relaciones de entrada/salida: un paradigma de aprendizaje
especialmente extendido y util para los objetivos de esta tesis es el llamado
aprendizaje supervisado. En este tipo de aprendizaje se dispone de un conjunto de
muestras de la relacion entrada/salida a modelar, formado por pares (entradas,
salidas deseadas), que permite optimizar los pesos de la red de tal forma que se
espera que la relacion de entrada/salida generada sea capaz de reproducir casos no
representados en el conjunto de datos original. Esta capacidad de generalizacion se
obtiene utilizando estructuras de aproximacion funcional con capacidad de
representacion universal, y estrategias de aprendizaje como las descritas en el
Capitulo 3, que cuidan de un modo especial el no sobrepasar el limite del sobre-
entrenamiento.

e Adaptabilidad: las RNA son por definicion estructuras adaptativas capaces de
ajustar sus pesos, y por tanto su funcion de transferencia, a cambios en el entorno.
Esta caracteristica las hace particularmente utiles en el tratamiento de procesos no
estacionarios, donde pueden disefiarse estrategias de aprendizaje en tiempo real para
que el modelo conexionista se vaya adaptando de forma continua a los cambios del
proceso en cuestion. En el disefio de sistemas adaptativos hay que tener siempre en
cuenta las constantes de tiempo del sistema de adaptacion y las del sistema bajo
estudio: un sistema adaptativo con constantes de tiempo demasiado bajas puede
responder demasiado rapido de tal forma que no sea capaz de ignorar perturbaciones
espureas y se haga inestable. En el caso concreto del diagnostico basado en modelos
conexionistas de funcionamiento normal esta capacidad de adaptacion permitira al
sistema de diagnostico el irse acomodando al lento proceso de envejecimiento de los
componentes. Otros campos de aplicacion relevantes son el reconocimiento
adaptativo de patrones, el procesamiento adaptativo de senales y el control
adaptativo.
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Respuesta evidencial: en el ambito de aprendizaje supervisado (para aproximacion
funcional y clasificacion), una RNA puede, ademas de estimar la salida deseada, dar
una medida de la fiabilidad de la estimacion. Esta informacion puede ser utilizada
para rechazar patrones de entrada, completando de esta forma el proceso de
estimacion.

Tolerancia frente a fallos: una red neuronal realizada en hardware tiene la
capacidad de seguir respondiendo de forma no catastrofica cuando parte de su
estructura estd danada. Esto es debido al tratamiento distribuido de la informacién y
a la redundancia implicita en su estructura.

Realizacion en VLSI: la naturaleza masivamente paralela de las RNA las hace
potencialmente eficaces para la realizacion de ciertas tareas complejas. Esta misma
caracteristica, junto con la uniformidad de su estructura, las hace especialmente
adecuadas para su construccién en tecnologia de integracion VLSI (Very Large
Scale Integration). Esto permite construir estructuras extremadamente complejas
(en cuanto a su tamafio) que de otro modo serian inviables.

2.7 Aplicaciones de las RNA

2.7.1 Procesamiento de lenguaje natural

Conversion de texto escrito a lenguaje hablado: NETtalk (Sejnowski T. &
Rosemberg.)[27]: toma como entradas textos escritos y como salidas deseadas los
codigos elegidos para representar los fonemas correspondientes. Mediante la ayuda
de un sintetizador (DECtalk) se transforman los c6digos en fonemas. Durante el
proceso de aprendizaje se observd como iba mejorando su habilidad desde un nivel
de bebé hasta el nivel de un nifio de 6 afios, aprendiendo a hacer distinciones
dificiles como pronunciar una ¢ suave o fuerte segun el contexto. Si bien esto se
habia conseguido antes, la novedad mas importante reside en que mediante la red
neuronal no es necesario definir y programar un montéon de complejas reglas,
puestoque la red extrae automaticamente el conocimiento necesario.

Aprendizaje de graméticas: Rumelhart y McClelland [25] estudiaron la forma en
que construimos las reglas sobre el lenguaje, y trataron de ensefiar a una red
neuronal el pasado de los verbos ingleses. El sistema fue mejorando y al final era
capaz de generalizar y conjugar verbos desconocidos.

2.7.2 Reconocimiento de caracteres

Reconocimiento de escritura manual: El Neocognitron (Kunihiko Fukishima):
[28] simula la forma en que la informacion visual avanza en la corteza cerebral.
Consigue un reconocimiento muy avanzado de patrones con gran capacidad de
abstraccion y generalizacion, que lo hacen capaz de reconocer patrones con distinta
orientacion y altos niveles de distorsion.
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2.7.3 Reconocimiento de patrones en imagenes

e Clasificacion de objetivos: en este campo se han desarrollado numerosas
aplicaciones como la clasificacion de imagenes de sonar y radar, la deteccion de
células cancerosas [29], lesiones neuroldgicas [30] y cardiacas [31], prospecciones
geoldgicas, etc. Son muy utiles para procesar imagenes de las que no se sabe bien
cuales son las caracteristicas esenciales o diferenciales, ya que las redes no
necesitan disponer de reglas explicitas previas para realizar la clasificacion, sino que
extraen el conocimiento necesario.

e Vision artificial en robots industriales: para inspeccion de etiquetas, clasificacion
de componentes [32] (mineria), etc. Supera a otros sistemas de vision, ademas
minimiza los requerimientos de operadores y facilita el mantenimiento.

2.7.4 Procesamiento de sefales

e Prediccion: se han obtenido mejores resultados a la hora de predecir series
“cadticas” usando backpropagation (Lapedes & Farber) [33] que mediante métodos
lineales y polinomiales.

e Modelado de sistemas: permite modelar funciones de transferencia (Lapedes &
Farmer).[34]

e Filtro de ruido: las redes neuronales artificiales son mejores preservando la
estructura profunda y el detalle que los filtros tradicionales cuando eliminan el
ruido. La primera aplicacion profesional de las redes neuronales consistio en un
filtro para eliminar ruido en las lineas telefénicas (Widrow, 1959)[19]

2.7.5 Otras aplicaciones

e Modelado y prediccion de indicadores econOmicos: se obtienen mejores
resultados que con cualquier otro método conocido. Se ha aplicado por ejemplo a la
prediccion de tasas de interés, déficits comerciales, precios de stock, etc.

e Servocontrol: compensacion adaptativa de variaciones fisicas en servomecanismos
complicados como el control de angulos y posiciones de los brazos de un robot.

e Sintesis funcional: gracias a la naturaleza interpolativa de las redes neuronales son
aptas para la sintesis de funciones multidimensionales a partir de unos pocos
ejemplos de entrenamiento. Por ejemplo, para estimar el alcance de un cafiéon en
funcion de la inclinacion del caiidn, la velocidad del viento y la cantidad de
explosivo.

e Problemas de combinatoria: las redes neuronales artificiales estan ofreciendo
ciertas esperanzas en el area de problemas algoritmicamente tan complejos como
los NP-completos; pe el problema del viajante de comercio [35] (Hopfield, J. &
Tank, D.)
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Capitulo 3

Algoritmo de Aprendizaje
Backpropagation

3.1 Introduccion

La redes Multilayer Perceptron son redes feedforward multicapa de aprendizaje
supervisado que utilizan como algoritmo de entrenamiento el algoritmo Backpropagation. De alta
popularidad para la solucion de problemas de clasificacion y prondstico, constituyen parte del
objeto de estudio de esta tesis.

Las redes MLP han sido empleadas, de manera exitosa, en diversos campos de aplicacion,
tales como: mineria de datos, prediccion, optimizacidn, identificacion de sistemas, aplicaciones
médicas, control y aproximaciones de funciones lineales y no lineales. La alta popularidad de las
redes neuronales radica en su alta capacidad de resolver problemas demasiado complejos para las
técnicas convencionales, y la popularidad de la red MLP se debe a que es capaz de aproximar
cualquier funcidn si se escoge una adecuada configuracion para la red y un adecuado numero de
nodos en la capa oculta, lo que depende de la experiencia del desarrollador para determinar la
configuracion exacta de la red para cada aplicacion.

El MLP es una generalizacion del Perceptron de Rosenblatt [36] de una capa; El
perceptron estd limitado a resolver solo problemas linealmente separables (Minsky & Papert)
[37] que obviamente, resultan ser casos muy particulares en los problemas reales. El perceptron
multicapa de Rumelhart [15] es el exponente mas tipico de las redes neuronales artificiales con
aprendizaje supervisado. El entrenamiento de estas redes, mediante backpropagation, se basa en
la presentacion sucesiva y de forma reiterada, de pares de vectores en las capas de entrada y
salida (vectores entrada y salida deseada). La red crea un modelo a base de ajustar sus pesos en
funcion de los vectores de entrenamiento, de forma que a medida que se pasan estos patrones,
para cada vector de entrada la red producird un valor de salida mas similar al vector de salida
esperado. Estas redes también se 1laman de backpropagation, nombre que viene dado por el tipo
de aprendizaje que utilizan.

3.2 Algoritmos de Aprendizaje Basados en la Derivada

Los principales algoritmos de aprendizaje de una red neuronal se basan en el calculo del
gradiente de la funcion de error, esto es, de la derivada de la funcion de error con respecto a los
distintos parametros ajustables de la red (en general, los pesos de las conexiones). Se trata de
intentar encontrar el minimo de la funcion de error mediante la busqueda de un punto donde el
gradiente se anule.
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Una de las variantes basadas en el gradiente mas utilizadas es el descenso por el gradiente.
En el los sucesivos ajustes realizados a los pesos se hacen de forma individual para cada W, en

sentido opuesto al vector de gradiente 0E[n]/ oW, [n]:
W, [n+1]=W, [n]- & * 2E[n]/ oW, [n] (2)

Donde a es un parametro conocido como tasa de aprendizaje, que ha de tomar un valor
convenientemente pequefio. Al pasar de la iteracion n a la n + 1, el algoritmo aplica la
correccion:

AW, [n]=W,[n +1]-W,[n] = —a * 2E[n]/ W, [n] 3)

Para valores positivos muy pequeios de la tasa de aprendizaje y funciones de error
globales, la formulacion del algoritmo de descenso por el gradiente permite que la funcion de
error decrezca en cada iteracion. La tasa de aprendizaje o tiene, por tanto, una enorme influencia
en la convergencia del método de descenso por el gradiente.

Si «a es pequena, el proceso de aprendizaje se desarrolla suavemente, pero la
convergencia del sistema a una solucion estable puede llevar un tiempo excesivo. Si & es grande,
la velocidad de aprendizaje aumenta, pero existe el riesgo de que el proceso de aprendizaje
diverja y el sistema se vuelva inestable.

Es habitual anadir un término de momento que en ocasiones puede acelerar el aprendizaje
y reducir el riesgo de que el algoritmo se vuelva inestable. La nueva ecuacion de actualizacion
del parametro ajustable W, tiene la forma:

AW, [n]=W,[n+1]-W,[n]=—a *0E[n]/ oW, [n]- Ay *W,[n+1]  (4)

donde « es la tasa de aprendizaje y y es la constante de momento.

Existen otros algoritmos de aprendizaje mas sofisticados (por ejemplo, aquellos que
consideran la informacion suministrada por las derivadas de segundo orden), que, en general,
proporcionan mejores resultados que el descenso por el gradiente, a veces simplemente con una
leve modificacion, pero estos no seran tratados en este capitulo, dado que no son relevantes como
objeto de estudio de la tesis.

3.3 Algoritmo de Aprendizaje Backpropagation

3.3.1 Antecedentes

La regla de aprendizaje del Perceptron de Rosenblatt [36] y el algoritmo LMS de Widrow y
Hoff [38] fueron disefiados para entrenar redes de una sola capa. Como se discuti6 anteriormente,
estas redes tienen la desventaja que s6lo pueden resolver problemas linealmente separables, fue
esto lo que llevo al surgimiento de las redes multicapa para sobrepasar esta dificultad en las redes
hasta entonces conocidas.
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El primer algoritmo de entrenamiento para redes multicapa fue desarrollado por Paul
Werbos en 1974 [39], éste se desarrolld en un contexto general, para cualquier tipo de redes,
siendo las redes neuronales una aplicacion especial, razéon por la cual el algoritmo no fue
aceptado dentro de la comunidad de desarrolladores de redes neuronales. Fue so6lo hasta
mediados de los afios 80 cuando el algoritmo Backpropagation fue redescubierto al mismo
tiempo por varios investigadores, David Rumelhart, Geoffrey Hinton y Ronal Williams, David
Parker y Yann Le Cun. El algoritmo se popularizd cuando fue incluido en el libro Parallel
Distributed Processing Group [25] por los sic6logos David Rumelhart y James McClelland. La
publicacion de éste trajo consigo un auge en las investigaciones con redes neuronales, siendo la
Backpropagation una de las redes més ampliamente empleadas, aun actualmente.

Uno de los grandes avances logrados con la Backpropagation es que esta red aprovecha la
naturaleza paralela de las redes neuronales para reducir el tiempo requerido por un procesador
secuencial para determinar la correspondencia entre unos patrones dados. Ademas el tiempo de
desarrollo de cualquier sistema que se est¢ tratando de analizar se puede reducir como
consecuencia de que la red puede aprender el algoritmo correcto sin que alguien tenga que
deducir por anticipado el algoritmo en cuestion.

La mayoria de los sistemas actuales de computo se han disefiado para llevar a cabo
funciones matematicas y logicas a una velocidad que resulta asombrosamente alta para el ser
humano. Sin embargo la destreza matematica no es lo que se necesita para solucionar problemas
de reconocimiento de patrones en entornos ruidosos, caracteristica que incluso dentro de un
espacio de entrada relativamente pequefio, puede llegar a consumir mucho tiempo. El problema
es la naturaleza secuencial del propio computador; el ciclo tomar — ejecutar de la naturaleza Von
Neumann s6lo permite que la maquina realice una operacion a la vez. En la mayoria de los casos,
el tiempo que necesita la maquina para llevar a cabo cada instruccion es tan breve (tipicamente
una millonésima de segundo) que el tiempo necesario para un programa, asi sea muy grande, es
insignificante para los usuarios. Sin embargo, para aquellas aplicaciones que deban explorar un
gran espacio de entrada o que intentan correlacionar todas las permutaciones posibles de un
conjunto de patrones muy complejo, el tiempo de computacion necesario se hace bastante grande.
Lo que se necesita es un nuevo sistema de procesamiento que sea capaz de examinar todos los
patrones en paralelo. Idealmente ese sistema no tendria que ser programado explicitamente, lo
que haria es adaptarse a si mismo para aprender la relacion entre un conjunto de patrones dado
como ejemplo y ser capaz de aplicar la misma relacion a nuevos patrones de entrada. Este sistema
debe estar en capacidad de concentrarse en las caracteristicas de una entrada arbitraria que se
asemeje a otros patrones vistos previamente, sin que ninguna sefial de ruido lo afecte. Este
sistema fue el gran aporte de la red de propagacion inversa, Backpropagation.

La Backpropagation es un tipo de red de aprendizaje supervisado, que emplea un ciclo
propagacion — adaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada de la
red como estimulo, éste se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores de la
red, hasta generar una salida. La sefial de salida se compara con la salida deseada y se calcula una
sefal de error para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las
neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo las neuronas de
la capa oculta sélo reciben una fraccion de la sefial total del error, basandose aproximadamente
en la contribucion relativa que haya aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se
repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefial de error que
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describa su contribucion relativa al error total. Basandose en la sefial de error percibida, se
actualizan los pesos de conexion de cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado
que permita clasificar correctamente todos los patrones de entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste en que, a medida que se entrena la red, las
neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las distintas
neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entrada. Después del
entrenamiento, cuando se les presente un patron arbitrario de entrada que contenga ruido o que
esté incompleto, las neuronas de la capa oculta de la red responderan con una salida activa si la
nueva entrada contiene un patron que se asemeje a aquella caracteristica que las neuronas
individuales hayan aprendido a reconocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, las unidades
de las capas ocultas tienen una tendencia a inhibir su salida si el patron de entrada no contiene la
caracteristica para reconocer, para la cual han sido entrenadas.

Varias investigaciones han demostrado que, durante el proceso de entrenamiento, la red
Backpropagation tiende a desarrollar relaciones internas entre neuronas con el fin de organizar
los datos de entrenamiento en clases. Esta tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipotesis
consistente en que todas las unidades de la capa oculta de una Backpropagation son asociadas de
alguna manera a caracteristicas especificas del patron de entrada como consecuencia del
entrenamiento. Lo que sea o no exactamente la asociacion puede no resultar evidente para el
observador humano, lo importante es que la red ha encontrado una representacion interna que le
permite generar las salidas deseadas cuando se le dan las entradas, en el proceso de
entrenamiento. Esta misma representacion interna se puede aplicar a entradas que la red no haya
visto antes, y la red clasificard estas entradas segin las caracteristicas que compartan con los
ejemplos de entrenamiento.

3.3.2 Estructura de la Red Multilayer Perceptron.

Este tipo de redes tienen una capa de entrada, una o mas ocultas y otra de salida. La
gréafica 3.1 muestra un diagrama con su topologia tipica. La informacién se propaga de capa en
capa (de abajo hacia arriba), por medio de las conexiones entre los nodos de cada capa.

Los nodos de las capas intermedias calculan la suma de los productos de los valores de los
nodos de entrada, y los valores de los pesos asociados a las conexiones entre ambas capas de
neuronas. Cada una de los nodos de la capa intermedia, utiliza esta suma para calcular el valor de
una funcién sigmoidal.

e X,= (X Xy pseens X ): P-ésimo vector de entrada del conjunto de entrenamiento

e W,;: peso de la conexion del nodo oculto j al nodo de salida k

1p>»

e W, : peso de la conexion del nodo de entrada i al nodo oculto .
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Capa de Salida

Capa de entrada

Figura 3.1: Arquitectura de una red MLP

El algoritmo de aprendizaje del MLP es por excelencia el backpropagation y algunas de
sus variantes, como los algoritmos de segundo orden Newton-Raphson [40] y Levenberg-
Marquardt [41] y [42], que se utilizan para mejorar su velocidad de convergencia, aunque tienen
el inconveniente de que ocupan mucha mas memoria.

Como ya se ha indicado, las redes MLP son las mas ampliamente usadas, principalmente
porque tiene la capacidad de actuar como un aproximador universal de funciones. Esta propiedad
convierte a las redes MLP en ideales para ser utilizadas en una gran variedad de problemas de
clasificacion de alta complejidad, prondstico y control, por ejemplo, procesamiento de imagenes
[29], filtraje de ruido de electrocardiogramas [31], el control de maquinaria industrial, prevision
en series de tiempo y muchos otros.

3.3.3 Teorema de Aproximacion Universal

La gran ventaja que presentan las MLP radica principalmente a que es capaz de actuar
como un aproximador universal de funciones [1]. Més concretamente, una red conteniendo al
menos una capa oculta con suficientes nodos no lineales puede aprender cualquier tipo de funcion
o relacion continua entre un grupo de variables de entrada y salida. Esta propiedad convierte a los
MLP en herramientas de proposito general flexibles y no lineales. De cualquier forma el
teorema de aproximacion universal dice asi:

Dada una funcion f:[0,1]" — R", y cualquier & > 0, existe una red multicapa feedforward

de tres capas (la de entrada, la de salida y la capa oculta) que puede aproximar f con error
cuadratico medio menor o igual a €, siendo el error cuadratico medio:
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E=) [filg")-0/(g" W.wI (5)

Donde ¢* es el vector que contiene los valores para las unidades de entrada del ejemplo (o
patrén) wu,y la funcion que se desea aproximar es conocida en finitos puntos f(&*).

Sin embargo, este resultado no permite predecir cual debe ser la arquitectura de la red
(cantidad de nodos en la capa oculta) y en general no hay recetas.

Se debe tener en cuenta que el numero de ejemplos que se le presenta a la red durante su
entrenamiento, debe ser por lo menos diez veces mayor que el nimero de parametros libres de la
misma.

Si bien una Unica capa oculta es suficiente, puede resultar en algunos casos, que el niimero
de nodos requerido sea demasiado grande; entonces es conveniente diseiar redes con mas de una
capa oculta y tal que la suma de nodos de todas las capas resulte menor, de manera de disminuir
el volumen de los datos procesados.

3.3.4 Regla de Aprendizaje

El algoritmo Backpropagation para redes multicapa es una generalizacion del algoritmo
LMS, ambos algoritmos realizan su labor de actualizacién de pesos y ganancias con base en el
error medio cuadratico. La red Backpropagation trabaja bajo aprendizaje supervisado y por tanto
necesita un set de entrenamiento que le describa cada salida y su valor de salida esperado de la
siguiente forma:

{XI’YI}’{Xz’Yz}"'{Xn’Yn} (6)

Donde X, es una entrada a lared y Y, es la correspondiente salida deseada para el patron

n-¢ésimo. El algoritmo debe ajustar los pardmetros de la red para minimizar el error medio
cuadratico. El entrenamiento de una red neuronal multicapa se realiza mediante un proceso de
aprendizaje, para realizar este proceso se debe inicialmente tener definida la topologia de la red
esto es: nimero de neuronas en la capa de entrada el cual depende del numero de componentes
del vector de entrada, cantidad de capas ocultas y nimero de neuronas de cada una de ellas,
numero de neuronas en la capa de la salida el cual depende del nimero de componentes del
vector de salida o patrones objetivo y funciones de transferencia requeridas en cada capa, con
base en la topologia escogida se asignan valores iniciales a cada uno de los parametros que
conforma la red.

Es importante recalcar que no existe una técnica para determinar el nimero de capas
ocultas, ni el nimero de neuronas que debe contener cada una de ellas para un problema
especifico, esta eleccion es determinada por la experiencia del disefiador, el cual debe cumplir
con las limitaciones de tipo computacional.

Cada patron de entrenamiento se propaga a través de la red y sus parametros para producir
una respuesta en la capa de salida, la cual se compara con los patrones objetivo o salidas deseadas
para calcular el error en el aprendizaje, este error marca el camino mas adecuado para la
actualizacion de los pesos y ganancias que al final del entrenamiento producirdn una respuesta
satisfactoria a todos los patrones de entrenamiento, esto se logra minimizando el error medio
cuadratico en cada iteracion del proceso de aprendizaje.
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La deduccion matematica de este procedimiento se realizara para una red con una capa de
entrada, una capa oculta y una capa de salida y luego se generalizara para redes que tengan mas
de una capa oculta.

Es importante aclarar que en la figura 3.2:

e N :el numero de patrones aplicados a la capa de entrada de la red. También puede verse
como el nimero de neuronas de la capa de entrada.
p : subindice de la tupla del patron de entrenamiento.

L : Numero de neuronas de la capa oculta de la red.
M : Numero de neuronas de la capa de salida de la red.

o X,= (le, Xy psees X Np) : P-ésimo vector de entrada del conjunto de entrenamiento.

e Y, = (Ylp Yapaees Y ): P-ésimo vector de salida del conjunto de entrenamiento.

e W, : peso de la conexion del nodo oculto j al nodo de salida k.
e W, el peso de la conexion del nodo de entrada i al nodo oculto j

e Los simbolos & son los términos de tendencia o bias; las unidades de tendencia
proporcionan un valor de entrada ficticio igual a 1 en una conexion del peso de tendencia,
como cualquier otro peso.

Capa de Salida

Capa Oculta

Capa de entrada

Figura 3.2 Arquitectura de una red MLP de tres capas

Cuando se le presenta a la red una patron de entrenamiento, este se propaga a través de las
conexiones existentes produciendo una entrada neta en cada una las neuronas de la siguiente
capa, la entrada neta a la neurona j de la siguiente capa debido a la presencia de un patron de
entrenamiento en la entrada esta dada por la ecuacion (7), ndtese que la entrada neta es el valor
justo antes de pasar por la funcién de transferencia.
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La entrada neta de la j-ésima unidad oculta es:
h C h h
neta); = ;Wji X +0, (7)

Se calculan las salidas de la capa oculta, donde f hace referencia a la funcion de
transferencia. Notese que el indice h hace referencia a la capa oculta.

Z, = f(netal; (8)

Las salidas Z; de las neuronas de la capa oculta (de L componentes) son las entradas a los
pesos de conexion de la capa de salida, comportamiento que es descrito por la ecuacion. (9)
L
h
netay, = Z;ij’z o +0¢ 9)
J:
Se calcula otra vez la salida aplicando una funcion de transferencia f:

O, = f(netagk) (10)

Se calculan los términos de error para las unidades de salida comparando la salida obtenida
con la salida deseada.

5% =Y, -0, )f'(neta?, ) (11)

Donde: Y, esla salida deseada y O, esla salida real de la red

El error debido a cada patrén p propagado esta dado por (11):
E pz : Error medio cuadratico para cada patron de entrada p

0°pk : Error en la neurona k de la capa de salida con M neuronas

E, =4%>.(5.) (12)

M
k=1

Este proceso se repite para el nimero total de patrones de entrenamiento (N). Para un
proceso de aprendizaje exitoso el objetivo del algoritmo es actualizar todos los pesos y ganancias
de la red minimizando el error medio cuadratico total descrito en (13):

E,=> E, (13)

Error total en el proceso de aprendizaje en una iteracion luego de haber presentado a la red
los N patrones de entrenamiento

El error que genera una red neuronal en funcién de sus pesos, genera un espacio de n
dimensiones, donde n es el numero de pesos de conexion de la red, al evaluar el gradiente del
error en un punto de esta superficie se obtendra la direccion en la cual la funcion del error tendra

32



un mayor crecimiento, como el objetivo del proceso de aprendizaje es minimizar el error debe
tomarse la direccion negativa del gradiente para obtener el mayor decremento del error y de esta
forma su minimizacidn, condicion requerida para realizar la actualizacion de la matriz de pesos
en el algoritmo Backpropagation:

W,,, =W, —aVE’ (14)

El gradiente negativo de E pz se denotard como V E pz y se calcula como la derivada del
error respecto a todos los pesos de la red.

En la capa de salida el gradiente negativo del error con respecto a los pesos es:

oE," L v~ 80
TR MZ ]—(Yk 0,) (15)

ow,,° P oW,°

OE °

p

ow,.°

kj

: Componente del gradiente V E p2 respecto al peso de la conexion de la neurona de la

capa de salida y la neurona j de la capa oculta ijo

oo™

p

oW,

: Derivada de la salida de la neurona k de la capa de salida respecto al peso ijo

Para calcular "o se debe utilizar la regla de la cadena, pues el error no es una funcion

kj
explicita de los pesos de la red, de la ecuacion (10) puede verse que la salida de lared O, esta
explicitamente en funcion de netagk y de la ecuacion (9) puede verse que neta';k esta

explicitamente en funcion de W,;°, considerando esto se genera la ecuacion:
00,° 00" oneta’

o T a0 S o (16)
oW, AW, aw,

Tomando la ecuacion (16) y reemplazandola en la ecuacion (15) se obtiene:

oE,’ 00,°  oneta,’
_—po :(Yk_ok) ko x E (17)
oW, oW, oW,
oneta, . :
e : Derivada de la entrada neta a la neurona K de la capa de salida respecto a los pesos de
kj

la conexidn entre las neuronas de la ultima capa oculta y la capa de salida
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Sv(\?k" : Derivada de la salida de la neurona k de la capa de salida respecto a su entrada neta.
k

Reemplazando en la ecuacion (17) las derivadas de las ecuaciones (10) y (11) se obtiene:

OE *
——P (Y, =0, )x f'lneta,® Jx Z"
8ij° (k k)x ( k )X Pi

(18)

Como se observa en la ecuacion (17) las funciones de transferencia utilizadas en este tipo
de red deben ser continuas para que su derivada exista en todo el intervalo, ya que el término

f ‘(netako ) es requerido para el calculo del error.

Las funciones de transferencia f mas utilizadas y sus respectivas derivadas son las
siguientes:

Logsig: f(n)= 1+1e” f'(n)= f(n)1- f(n)) (19)
Tansig: f(n)= 2: ;2_: f'(n):l—(f(n)z) (20)
Purelin:  f(n)=n f'(n)=1 21)

De la ecuacion (18), los términos del error para las neuronas de la capa de salida estan
dados por la ecuacion (22), la cual se le denomina comunmente sensitividad de la capa de salida.

5.° = (Y, —0%)x f'(neta’) (22)

Este algoritmo se denomina Backpropagation o de propagacion inversa debido a que el
error se propaga de manera inversa al funcionamiento normal de la red, de esta forma, el
algoritmo encuentra el error en el proceso de aprendizaje desde las capas mas internas hasta
llegar a la entrada; con base en el calculo de este error se actualizan los pesos y ganancias de cada
capa.

Después de conocer (22) se procede a encontrar el error en la capa oculta el cual esta dado

por:
_ 2 L L 0
E __ 0 x(1/2 v, —o°k)2j= (r, 0% )« 0k (23
6ij aij k=1 k=1 a\Nji

Para calcular el ultimo término de la ecuacion (23) se debe aplicar la regla de la cadena en
varias ocasiones como se observa en la ecuacion (24) puesto que la salida de la red no es una
funcioén explicita de los pesos de la conexion entre la capa de entrada y la capa oculta
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0 0 0 " oneta,"
00°% _ 0, Xanetahk y 00, x j (24)
oW oneta,”  90,"  oneta, oW,

Todas los términos de la ecuacion (25) son derivados respecto a variables de las que
dependan explicitamente, reemplazando (22) en (21) se tiene:

2 & ° ° " oneta,"
_CE : _Z(Yk —O°k)>< 00, : ><6netahk y 00, _x ) 25)

Tomando las derivadas de las ecuaciones (7) (8) (9) y reemplazandolas en la ecuacion (24) se
obtiene la expresion del gradiente del error en la capa oculta

8E2 L (o] 10 0 0 '
L :Z(Yk -0, )xf (netak )xWkj x f "(netajh)xzpj (26)
ji k=1
Reemplazando la ecuacion (22) en (25) se tiene:
aEz - ¢} (o] 1h h
T 30 W x (neta,")x Z,, 27)

Los términos del error para cada neurona de la capa oculta estan dados por la ecuacion (28),
este término también se denomina sensitividad de la capa oculta.

55 = f'(netagj)*idgkwk? (28)
k=1

Los términos de error de los nodos ocultos se calculan antes de que hayan sido actualizados
los pesos de conexion en la capa de salida.
Se actualizan los pesos de la capa de salida:

W5 (t+1) =W (t)+a*3552Z, (29)
Es decir, la ecuacion del ajuste de pesos queda:
Wet)=ax*o,Z, (30)
Como se dijo anteriormente o es la tasa de aprendizaje, es positivo y suele ser menor que

uno. Luego de encontrar el valor del gradiente del error se procede a actualizar los pesos de todas
las capas empezando por la de salida, para la capa de salida la actualizacion de pesos estd dada

por (31) y (32).
W (t+1) =W, (t)+a * 5y (31)

Que queda:
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AW (t)=a 5] X, (32)

Luego de actualizar los pesos y ganancias de la capa de salida se procede a actualizar los
pesos y ganancias de la capa oculta mediante las ecuaciones:

Wit+1)=W(t)+a=*s) X, (33)

Como se ve el algoritmo Backpropagation utiliza la misma técnica de aproximacién en
pasos descendientes que emplea el algoritmo LMS, la inica complicacion estd en el calculo del
gradiente, el cual es un término indispensable para realizar la propagacion de la sensitividad.

En las técnicas de gradiente descendiente es conveniente avanzar por la superficie de error

con incrementos pequenos de los pesos; esto se debe a que se tiene una informacion local de la
superficie y no se sabe lo lejos o lo cerca que se estd del punto minimo, con incrementos grandes,
se corre el riesgo de pasar por encima del punto minimo, con incrementos pequefios, aunque se
tarde mas en llegar, se evita que esto ocurra. El elegir un incremento adecuado influye en la
velocidad de convergencia del algoritmo, esta velocidad se controla a través de la rata de
aprendizaje a , la que por lo general se escoge como un nimero pequefio, para asegurar que la red
encuentre una solucion. Un valor pequeio de a significa que la red tendra que hacer un gran
nimero de iteraciones, si se toma un valor muy grande, los cambios en los pesos serdn muy
grandes, avanzando muy rapidamente por la superficie de error, con el riesgo de saltar el valor
minimo del error y estar oscilando alrededor de ¢él, pero sin poder alcanzarlo.
Es recomendable aumentar el valor de o a medida que disminuye el error de la red durante la fase
de entrenamiento, para garantizar asi una rapida convergencia, teniendo la precauciéon de no
tomar valores demasiado grandes que hagan que la red oscile alejandose demasiado del valor
minimo. Algo importante que debe tenerse en cuenta, es la posibilidad de convergencia hacia
alguno de los minimos locales que pueden existir en la superficie del error del espacio de pesos
como se ve en la grafica 3.3.

P2

estacionario

P1

Figura 3.3 Superficie tipica de error

En el desarrollo matematico que se ha realizado para llegar al algoritmo Backpropagation,
no se asegura en ningin momento que el minimo que se encuentre sea global, una vez la red se
asiente en un minimo sea local o global cesa el aprendizaje, aunque el error siga siendo alto. En
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todo caso, si la solucion es admisible desde el punto de vista del error, no importa si el minimo es
local o global o si se ha detenido en algin momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

3.4 Algoritmo de Entrenamiento Complex - Backpropagation

El Algoritmo Backpropagation es extendido al dominio complejo [43] (Complex-
Backpropagation, ahora en adelante CBP) y puede ser usado para entrenar redes neuronales en las
cuales las entradas, pesos, funciones de activacion y salidas son valuadas de forma compleja [44].
Una circunstancia especial la constituyen las funciones de activacion complejas, que tienen
singularidades altamente indeseables tal como se indica en [45] y [46].

Es sabido que las sefales transmitidas por un enlace inaldmbrico se representan
comunmente en el plano complejo, ahora bien, el algoritmo (real) BP puede ser usado para
entrenar una red neuronal convencional que utiliza, en teoria, la mismas sefales entrada-salida sin
envolver a los nimeros complejos y que obtiene una performance aceptable. Por tanto, resulta
interesante crear una red neuronal compleja, como indica Koutsougeras [47], para compensar la
distorsion no lineal en canales inaldmbricos y observar su comportamiento en comparacion a la
red neuronal real.

Las ecuaciones de Cauchy-Riemann constituyen una condicion necesaria para la
derivabilidad de funciones complejas, aunque no suficiente, pero si sirve para comprobar que una
funcion compleja sea analitica en un punto Z€C donde f(z):u(x, y)+iV(X, y), (ya que se

puede descomponer en la suma de dos funciones reales Uy V) y siendo z = X+1y, se tiene que:
f'(z)=u, +iv, =v, —iu, (34)

Igualando las partes reales e imaginarias en (17), se obtienen las ecuaciones de Cauchy-
Riemann: u, =v,,v, =-U,, notese que la ecuacion también puede ser expresada como:

f'(z)=f, =if, (35)

Para la funcion de activacion compleja f(z), el error cuadratico medio en la capa de salida
(ECM de la red) puede ser escrito como:

E=1/2Y e | . e =d, o, (36)
k

O, f(zk)Euk+in > ZkEXk"'iykEsziXpi
K

= Zk:(ijR +iWy, XX ar T1X g ) (37)

d, es la salida deseada del k-ésimo nodo y O, es la salida efectivamente obtenida del k-ésimo

nodo. Los subindices R e I indican el componente real e imaginario, respectivamente, el
subindice i corresponde al i-ésimo nodo de la capa oculta conectado con el k-ésimo nodo de la
capa de salida, y el indice p, indica la p-ésimo patron de entrada.
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La regla de adaptacion del algoritmo BP requiere el calculo de gradiente OE/0oW,;. El
gradiente de la funcién de error con respecto a los componentes reales e imaginarios de W,

pueden ser escritos como:

OE /W,y = A, E =0 / W, +i0E / W, (38)

Y usando la regla de la cadena:

0E  OE (auk ox_, u, oy, }raE ({Nk ox_, v, ayk] 39)
aijR ou, | X, aijR oY aijR oV, | OX, aijR oY aijR

0E  oE [6uk ox_ o, o, ]+ oE (6vk o N W, J 40)
aijl auk aXk aijl ayk aijl aVk aXk aijl ayk aW kjl

Definiendo 6, =—-0E/du, —icE/ov,, o5 =—0CE/du, y 0,, =—0E/0v,, ahora, usando las
derivadas parciales de (38):
aXk ayk 8Xk

oYy
=X, kX kX T X (4]
W, 4R W,z 4 4 oW, g (41)

Asi (40) y (41) pueden simplificarse como:

oE ou ou ov ov
:_5kR(_kajR+Ekxkjlj_§kl(_kxij+Ekxkjlj (42)

Wi OX OX
oE ou ou ov ov
m = _5kR (a_xk(_ X kjl )+ ﬁ_yk X kiR J - 5k| [8_):(_ ijl )"' Ek X ij] (43)
Combinando (42) y (43) el gradiente de la funcidn de error queda:
Ay =Xyl Moy i M s [ My N s (44)
. OX oy OX oy

Una forma mas compacta de representar la funcioén de gradiente del error, puede obtenerse
aplicando las ecuaciones de Cauchy-Riemann:

- [of . .of % TR
Ay, E ==Xy {g@m - I(—Igjé‘kl } =Xy f'(z)0c  (45)

Esto no tiene mayor importancia salvo por el conjugado de cada término, que es idéntico a
la funcidon de gradiente del error en la version real del algoritmo BP tal como podria esperarse.
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La actualizacion de los pesos complejos AW,; es proporcional al gradiente negativo:
AW, = a Xy T'(2)5, (46)

Donde « es la tasa de aprendizaje real y positivo. Cuando el peso complejo pertenece a un nodo
de salida:
O =& =d, -0, (47)

Y cuando se trata de W, , es decir, pesos de la conexion al j-€¢simo nodo de la capa oculta, la

ji »
salida de lared Z; del nodo j es lo mismo que en la ecuacion (38):

Z,=X;+iy; = Z(uj +1V; )W, +iWy, ), donde el indice i pertenece a la entrada i-ésima que
j

alimenta al nodo j-ésimo. Ahora, usando la regla de la cadena:

- ZaE(au ox,  ou, O, ZaE(av ox, v
. Sou | ax, au, o ou, v, | ox, ou, "y, ou,

:Zé‘kR(z ’W“R+Zy—W j+2§k,[ ‘W,,R+Zy"wji,] (48)

k

Andlogamente:

- - ZaE(au ox, _au, oy, ZaE(av ox, v, Y,
- - fou | ox, ov "oy, v v\ %, v, "oy, v

=> 5 [a”k i) a JZ@.[‘M W)+ %W,-mj (49)

k k

Usando las mismas derivadas parciales que ayudaron a establecer (38) y (39) y combinando (42)
y (43) la siguiente expresion es obtenida similarmente para la funcidon de actualizacion de peso
(24) usando las ecuaciones de Cauchy Riemann:

5 =85+, =YWy f'(z, )5, (50)
k

Considerando la funcion de activacion compleja f (Z) =Uu(X)+1iv(y)y esto quiere decir
u, =V, =0 para el algoritmo backpropagation complejo. Removiendo estos términos ceros de

(25) se obtienen las siguientes actualizaciones de pesos complejos:

AW,; = aX i %@R +i%§k, (51)
OX oy
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Como anteriormente, para el nodo de la capa de salida, 6, =d, —O, , y para la entrada y la
capa oculta:

— (Ou; oV,
O =YWj| —6,+i—0 (52)
j Zk: J'(axk kR oy kI)

k

De esta manera, se tienen todas las ecuaciones analiticas que conforman el algoritmo
Backpropagation en el dominio complejo: se comprende que los pesos, entradas y salidas se
definen en los complejos. Ahora bien, el entrenamiento de una red feed-forward con el algoritmo
CBP deberia hacerse de manera similar al (real) BP. Primero los pesos deberian ser inicializados
a errores randomicos complejos. Cada vector de entrada es propagado a través de la red y es
calculado el correspondiente error cuadratico medio (el forward del algoritmo), entonces el error
es retropropagado (Backward) por cada nodo de la red y los pesos son ajustados buscando reducir
€se erTor.

3.5 Tasa de Aprendizaje Adaptativa

Se entiende comunmente por entrenamiento eficiente de la red neuronal la minimizacion de
la funcion del error y se sabe que ésta depende del valor de los pesos de la red. Esta perspectiva
resulta ventajosa para el desarrollo de algoritmos de entrenamiento efectivo, porque el problema
de aproximar una funcién es bien conocido en el campo del analisis numérico, sin embargo, a
veces esto no es suficiente para asegurar una rapida convergencia de la red. Para esto, existen
métodos para ajustar uno de los parametros mas significativos de la red: la tasa de aprendizaje.

En [48] (Descenso Estocastico con Aprendizaje Adaptativo ) se propone un esquema de
adaptacion que explota la informacion relacionada al gradiente actual tanto como al valor de los
gradientes previos, lo cual, por cierto , provee a la red de estabilizacion en el valor de la tasa de
aprendizaje adaptativa y ayuda al gradiente descendente a exhibir rapida convergencia y un alto
porcentaje de éxito.

El algoritmo es el siguiente:

0 o, (B, 0V, o) 7, (T, ) VE, () 5

Donde o es el valor de la tasa de aprendizaje, y, e y, son constantes positivas, p indica el
numero de patrén de la red neuronal, y VEp(Wk) el error cuadratico medio de la red en

determinada iteracion del proceso de aprendizaje.

3.5.1 Pseudocodigo de Descenso Estocastico con Aprendizaje Adaptativo

Para clarificar mas el algoritmo, se presenta su descripcion en pseudocodigo:
0: Inicializar los pesos W, y los valores &, y,,7,
1: Repetir
2:sea k=k+1
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3: Escoger un patrén p del set de patrones de entrenamiento.
4: Usando este patron, calcular E | (Wk) y entonces VE | (Wk)

5: Calcular los nuevos pesos usando:

Wk+l

—w" —&"VE  (w")

6: Calcular la nueva tasa de aprendizaje usando:
@ =a" +7,(VE, (WL VE, (W) +7,(VE, (WL VE ()

7: Hasta que se cumpla la condicién de terminacion.

8: Retornar los pesos finales w

k+1

3.6 Variables significativas del entrenamiento

A continuacion se describen las variables mas importantes que actian en el algoritmo de

aprendizaje. La variacion de dichas variables puede alterar de manera considerable los resultados
del entrenamiento, y por tanto el funcionamiento de la red neuronal.

Numero de neuronas de la capa oculta: Generalmente un aumento de neuronas ocultas
aumenta la eficacia del aprendizaje. Sin embargo, hay que tener en cuenta que existe un
margen Optimo en el nimero de neuronas ocultas, es decir, fuera de ese intervalo los
resultados pueden empeorar. Con un error elevado en la salida, un aumento del nimero de
neuronas ocultas puede hacer que disminuya dicho error. De todas formas la tendencia es
tener el menor numero posible de ellas ya que el proceso de aprendizaje es mas rapido.
NUmero de capas ocultas: Un aumento del nimero de capas de neuronas ocultas se
traduce en un cambio en la estructura de la red, pudiéndose obtener resultados diferentes.
Generalmente con una capa oculta es suficiente. En una red neuronal sin capas ocultas
normalmente solo se pueden tener relaciones lineales entre la entrada y la salida.
Condiciones iniciales: Una mejora en las condiciones iniciales de pesos y umbrales da la
posibilidad de que se alcance un minimo global y no uno local. Diferentes condiciones
iniciales pueden hacer que se alcancen diferentes minimos, y por tanto diferentes
resultados.

Numero de iteraciones: Un nimero elevado de ellas significa un entrenamiento lento.
Mediante control de los otros parametros se puede conseguir que la red entrene con un
nimero mas reducido de iteraciones. Recuérdese que el objetivo del entrenamiento de una
red neuronal es adaptar los pesos y los umbrales de las neuronas para asi minimizar el
error entre un conjunto de patrones dados como ejemplo y sus salidas estimadas.

Patrones de entrada y salida: Un aumento del nimero de patrones de entrada y salida
hace que la red tenga un mejor aprendizaje, y que por tanto cuando se muestren a la red
datos desconocidos (diferentes de los utilizados en el entrenamiento) el error en el calculo
de las salidas sea mas pequefio. Sin embargo, cuanto mayor sea el numero de datos mas
largo es el proceso de aprendizaje de la red neuronal. Es muy importante hacer un estudio
previo de los datos para evitar confusiones a la red neuronal. Cuanto mas definidos estén
los datos mas rapido aprendera la red.

Tasa de aprendizaje: La tasa de aprendizaje es la encargada de acelerar el proceso de
aprendizaje. Se suelen escoger valores pequefios, empezando con una tasa constante.
Logicamente es deseable que, hasta alcanzar el minimo, el entrenamiento sea rapido
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mientras que en el entorno del minimo sea lento para poder alcanzarlo plenamente. Por
este motivo se utiliza una tasa de aprendizaje variable, adaptativa a lo largo del proceso de
entrenamiento.

Momento: Contrarresta las posibles inestabilidades que se crean en la variacion de los
pesos, y es importante porque reduce la posibilidad de caer en un minimo local, ademas
puede acelerar enormemente el proceso.

Funcion de activacion: La funcion de transferencia o funcién de activacion es la
encargada de representar las salidas en funcion de las entradas a cada neurona. Para el
modelo de red Backpropagation dicha funcion debe ser derivable.
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Capitulo 4
Descripcion del Sistema Propuesto

4.1 Descripcion del problema

4.1.1 Perspectiva general del problema

El ritmo actual de desarrollo de las telecomunicaciones estd imponiendo la necesidad de
tasas de transmision de informacion cada vez mas altas. Ya que el espectro radioeléctrico es un
recurso finito este requerimiento no puede ser satisfecho mediante un simple incremento del
ancho de banda de los sistemas. Esta circunstancia estd conduciendo al uso mas generalizado de
formatos de modulacion multinivel espectralmente mas eficientes, como por ejemplo MQAM.

Los formatos de modulacion con mayor eficiencia de ancho de banda, los denominados
esquemas de modulacion lineal, requieren, por otra parte, de amplificacion lineal. La solucion
convencional para amplificacion lineal consiste en usar amplificadores en clase A. Sin embargo,
la enorme relacion valor pico a valor medio que presentan los formatos M-arios, impone que
estos amplificadores sean operados con un elevado back-off, mermando aun mas la
intrinsecamente baja eficiencia de esta clase de amplificadores. Por otra parte, la eficiencia de
potencia es, también, un factor de suma importancia en los sistemas de comunicaciones
modernos, en particular en sistemas donde la autonomia es crucial, como por ejemplo en méviles
y satélites. Ambas exigencias, elevada eficiencia de ancho de banda y elevada eficiencia de
potencia, son, convencionalmente, dificiles de conciliar. Este escenario ha dado mayor vigencia
al problema de la linealizacion de los amplificadores de potencia.

Los amplificadores de potencia o AP [49,50] son dispositivos altamente no lineales, cuyo
alto consumo (aproximadamente un 70% de la energia disponible) y su indispensable presencia
en los sistemas de comunicaciones, los convierten en continuo objeto de investigacion [51].
Ademas, como es bien sabido, existe un compromiso entre eficiencia y linealidad, asi pues, los
AP’s mas eficientes desde un punto de vista de rendimiento energético (clase AB, clase C y los
conmutados clase D, E, F), son los que presentan mayor grado de no linealidades. Los efectos de
las no linealidades en los AP’s son dobles: por un lado causan recrecimiento espectral, dando
lugar a interferencias en los canales adyacentes (distorsion fuera de banda), mientras que por otro
lado, causan distorsion dentro de la propia banda de transmision, degradando por tanto el bit
error rate (BER).

Los organismos reguladores fijan, a través de los diferentes estandares de comunicaciones,
los niveles maximos de emision fuera de banda permitidos (mascaras de emision de potencia que
delimitan el adjacent channel power ratio, ACPR), asi como de la propia distorsion en banda, por
ejemplo especificando porcentajes maximos de error en las constelaciones (error vector
magnitude, EVM).
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Por otro lado, los actuales estdndares de comunicaciones (IEEE 802.11g, IEEE 802.16,
ETSI HiperLAN-2, UMTS) apuestan por una alta eficiencia espectral en canales con anchos de
banda considerables, utilizando modulaciones multinivel, multiportadora o ambas (M-QAM, n/4
DQPSK, WCDMA, OFDM). Dichas modulaciones son muy sensibles a las no linealidades de los
AP’s y puesto que presentan envolventes con gran relacion potencia de pico a potencia media
(peak to average power ratio, PAPR), requieren altos niveles de back-off para poder operar en
una region lo mas lineal posible, penalizando de este modo la eficiencia del AP.

Las diferentes estructuras linealizadoras propuestas en la literatura [52], tienen como
objetivo minimizar los efectos de las no linealidades a la par que maximizar la eficiencia de los
AP’s. La presente investigacion estd enmarcada dentro de este contexto, el de la linealizacion de
amplificadores de potencia mediante el uso de redes neuronales

4.1.2 Técnicas de Linealizacién

Diferentes técnicas de linealizacion han sido actualmente propuestas, y en menor escala
también desarrolladas. Un analisis sistematico y detallado de todas las técnicas de linealizacion
utilizadas hoy dia se puede leer en las referencias [53] y [54].

Los métodos de linealizacion pueden ser divididos en dos grandes grupos:

e Aquellos en los que se reduce la distorsion. A este grupo pertenecen aquellos sistemas
en los que mediante un mecanismo adecuado (la linealizacion) se elimina o compensa,
propiamente, la distorsion introducida por el amplificador. Esta compensacion puede ser
efectuada tomando una muestra de los productos de intermodulacion generados por el AP
e inyectandolos apropiadamente desfasados en la salida (feedforward), o tomando una
muestra de la sefial de salida e inyectandola a la entrada (feedback), o bien mediante una
alteracion apropiada de la forma de la envolvente de la sefial de entrada (predistorsion),
que es el método utilizado en esta tesis.

e Aquellos en los que se evita la distorsion. El segundo grupo lo constituyen aquellos
métodos en los que la sefial original con envolvente variable en el tiempo es transformada
(reversiblemente) en dos sefales con envolvente constante. Las sefiales que resultan son
amplificadas por separado y sin distorsion, y posteriormente son recombinadas
produciendo una réplica amplificada de la sefial original. Los esquemas de modulacion
que estimulan muy poco la caracteristica no lineal de los amplificadores de potencia
pueden verse, también, como esquemas de linealizacion en si mismos.

4.1.3 Predistorsion

Esta técnica es empleada extensivamente en la linealizacion de amplificadores TWTA [8] y
SSPA [55], y es una de las técnicas de linealizacion (junto con feedforward) que mas atencion
recibe actualmente en el contexto de las comunicaciones inaldmbricas de proxima generacion
[56].

En esta técnica de linealizacion la sefial de entrada del AP es modificada mediante cierta
ley de predistorsion, haciendo preceder el amplificador de potencia por un dispositivo alineal
cuya relacion entrada-salida es la inversa de la relacion entrada-salida del AP (Figura 4.1).
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Amplificador de
Potencia

Predistorsionador

Y(t)

X(t) X'(t)
P[x(1)] FIx’(0] ——

Y(O) =F{P[x(®) ]} =kx()
Figura 4.1 Arquitectura basica de predistorsion

Las técnicas de predistorsion pueden aplicarse sobre la sefial o los datos. Esta Gltima, la que
se aplica sobre los datos, se propuso en los afios 80 y su interés crecio a principios de los 90. Es
una técnica que se realiza a medida para los formatos concretos de modulacion digital. La
funcion de predistorsion pretende compensar el espacio vectorial de los datos o constelacion. Los
coeficientes se optimizan minimizando el parametro EVM. Sin embargo, con esta técnica la
distorsion fuera de banda no se compensa y esto puede ser un problema para cumplir
determinadas especificaciones técnicas de los estdndares. Ademas, es preferible considerar una
técnica de predistorsion que pueda utilizarse mas en general como la que se aplica sobre la sefal.

La predistorsion digital de sefial genera una sefal predistorsionada que al pasar a través del
amplificador de potencia deberia no tener distorsion a la salida, es decir, convertiria al
amplificador de potencia en un dispositivo ideal lineal hasta el punto de saturacion. El objetivo de
esta técnica es compensar la distorsion in-band y out-of-band mientras el nivel de saturacion del
amplificador lo permita. Es una técnica que presenta ventajas desde el momento en que no
depende del tipo de amplificador (clase A, AB, C o de la tecnologia), y de la modulacion.

La predistorsion digital es una técnica de linealizacion vigente que seguird siendo objeto de
intensa investigacion en el futuro préximo.

4.1.4 Modulacion M-QAM

La Modulaciéon de Amplitud en Cuadratura o M-QAM [57] es una modulacion digital en la
que el mensaje esta contenido tanto en la amplitud como en la fase de la sefial transmitida. Se
basa en la transmision de dos mensajes independientes por un Unico camino. Esto se consigue
modulando una misma portadora, desfasada 90° entre uno y otro mensaje. Esto supone la
formacion de dos canales ortogonales en el mismo ancho de banda, con lo cual se mejora en la
eficiencia de ancho de banda, donde M = 2" bits transmitidos, de modo que en una constelacion

16-QAM, M=2"bits por simbolo transmitido como se puede apreciar en la Figura 4.2
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Figura 4.2 Constelacion 16-QAM

La importancia de este sistema de modulacion se debe a la gran cantidad de aplicaciones
asociadas a ella [58]:

e Sistemas analdgicos que utilizan la modulacion M-QAM: la modulacion de amplitud
en cuadratura es utilizada en los sistemas PAL y NTSC de television analdgica para
transmitir las dos sefales de crominancia.

e Sistemas digitales que utilizan la modulacion M-QAM: la modulacion de amplitud en
cuadratura es utilizada en sistemas digitales de telecomunicacion, como los méddems.
Segun el nimero de simbolos existentes combinando las distintas amplitudes posibles de
las dos sefiales que se transmiten, la modulacion es denominada 4-QAM, 16-QAM, 64-
QAM, etc.

El comportamiento alineal de un amplificador de potencia altera la forma original de la
sefial de entrada produciendo una sefal de salida distorsionada. La respuesta alineal de un
amplificador de potencia se suele caracterizar mediante las funciones de conversion AM/AM
(Amplitude Modulation/Amplitude Modulation) y AM/PM (Amplitude Modulation/Phase
Modulation) segun las cuales, la modulacion de amplitud de la sefial de entrada produce, a su vez,
una modulaciéon modificada (alineal) de amplitud y una modulacion no lineal de la fase,
respectivamente, en la sefial de salida. El efecto conjunto de ambas funciones produce distorsion
dentro y fuera de la banda de frecuencias de la sefial original. Mientras la distorsion dentro de
banda puede corromper la sefial transmitida haciendo imposible la extraccion de la informacion,
dado que deforma la constelacion, tal como se muestra en la Figura 4.3.
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Quadrature

In-phase
Figura 4.3 Aspecto de la constelacion 16-QAM después de la amplificacion alineal.

La calidad de la modulacién se puede verificar de varias maneras:

e Inspeccion visual de la constelacion de la modulacién. Se realiza mediante una
representacion grafica de los puntos de datos recibidos en un diagrama de ejes [ y Q.
Desviaciones respecto al diagrama de constelacion ideal permite detectar problemas como
la saturacion en amplificadores.

e Mc¢todos numéricos, como la medida de la desviacion de los simbolos recibidos (en
términos de valores de I y Q) respecto de la posicion ideal. Estas medidas se denominan
porcentaje de error de modulacion (MER) y magnitud del vector de error (EVM).

e Medidas tradicionales de RF como relacion senal a ruido y potencia de la sefal.

4.1.5 EVM (Error Vector Magnitude)

La magnitud del vector de error (EVM) es una medida de la calidad de la modulacion [59].
Esta métrica ha venido a ser un estandar industrial para una gran variedad de aplicaciones, desde
moviles hasta television por cable. La idea basica detras de EVM es que cualquier sefial
perturbada (normalmente sefales complejas) puede representarse como una suma de sefales
ideales y una sefial de error. Como la sefial de error no se puede medir directamente, la
instrumentacion de medida determina el error en la sefial reconstruyendo la sefial ideal basandose
en los datos detectados y restandola de la sefal real.

El parametro EVM se determina a la salida del demodulador a partir de la comparacion
entre el valor de simbolo recibido y el valor esperado idealmente. Se puede definir como el error
RMS (Root Mean Square o raiz cuadrada del error cuadratico medio) de la diferencia de los
valores de simbolos recibidos respecto a los esperados.

El EVM se define en los estindares de comunicaciéon como la ecuaciéon (54), donde | y Q
son las componentes en fase y cuadratura de los simbolos. Al es la diferencia entre la
componente | de la senal recibida y esperada. N es el numero de simbolos del conjunto de
medida. S es la potencia media de los simbolos esperados o de referencia.
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S media

EVM =

[%] (54)

Es una medida de cémo la no linealidad afecta al proceso de deteccion. Para calcular este
pardmetro a menudo se utilizan analizadores vectoriales de sefial o VSA (Vector Signal
Analyzer) [60] u otros instrumentos que incorporan funciones de software especificas. Se expresa
en porcentaje y normalizado para permitir la comparacion entre las diferentes modulaciones.

Serial
recibida

O Vector
Error

(O Seiial

demulada

Figura 4.3. Definicion del Error Vector Magnitud

4.2 Diseno de la Solucién

4.2.1 Modelo de Distorsion No Lineal

Con todo lo expuesto, el comportamiento no lineal de los amplificadores de alta potencia,
constituye uno de los principales obstidculos para el funcionamiento de los sistemas de
comunicacion digital basados en M-QAM. Afortunadamente, este nocivo efecto puede ser
compensado mediante diversas técnicas clasicas de linealizacidon cuyas variantes ad hoc han sido
propuestas e investigadas durante afios. Entre dichas técnicas, la predistorsion digital ofrece
Optimas condiciones para el disefio de linealizadores adaptativos, ya que puede ser facilmente
implementada sobre la informacion discreta de las sefiales de banda base. El objetivo general que
se persigue es alcanzar el nivel de linealidad necesario para explotar al méximo las capacidades
inherentes a la modulacion QAM vy, al mismo tiempo, alcanzar un maximo aprovechamiento de
la potencia disponible, para esto se propone un modelo de predistorsion basado en redes
neuronales cuyas caracteristicas se presentan a continuacion.

En la Ilustracion 4.4 se presenta el diagrama de bloque del sistema de transmision para un
canal satelital. La entrada al sistema es una secuencia de bits {X(t)} de informacion, la cual es
modulada como un simbolo complejo M-QAM, la sefial M-QAM Yy(t) que es amplificada usando
un amplificador de potencia de basado en tubos de ondas progresivas (TWT) que genera la senal
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distorsionada de salida z(t). Tal como se indicé anteriormente, esta sefial z(t) presenta distorsion
alineal de amplitud y fase, cono lo cual la eficacia del sistema de comunicacion se degrada.

x(t) y(t) 2(t)

AMPLIFICADOR
MODULADOR S
DE POTENCIA

Figura 4.4. Sistema de transmision Satelital

Los Amplificadores TWT (Traveling-Wave Tubes) se encuentran en una posicion
predominante en aplicaciones de alta frecuencia, especialmente en sistemas de microondas. Asi,
entre los modelos disponibles para caracterizar estos Amplificadores de Potencia, se opta por el
modelo de A.M. Saleh [8] para TWT sin memoria. Este es de hecho el modelo mas
universalmente referido en la literatura, y normalmente es formulado a través de las siguientes
expresiones:

2(t)= Ally(t))= exp(ifcy()+ P(y())) (55)

Donde |y(t)] y <y(t) representan la amplitud y fase de la sefial predistorsionada Yy(t) . Las

funciones A(-) y P(+) representan la distorsion no lineal de amplitud y fase respectivamente y son
obtenidas usando el modelo propuesto por Saleh :

Aly() -2

1+]y()’ (56)
2ly(t)’
Plve)- 1+||y(2|)|2 < 57)

4.2.2 Técnica Analitica de Predistorsion

La idea basica del Predistorsionador que aqui se propone es reducir la distorsion no lineal
introducida por el Amplificador de tubo. Para lograr este proposito la estructura del
Predistorsionador se representa usando la siguiente ecuacion:

()= M) explitox@) ) O

donde M(-) y N(-) denotan las funciones inversas de amplitud y fase del amplificador;
respectivamente . X(t) representa la sefial banda base filtrada previamente distorsionada por la
red neuronal. Estas funciones son obtenidas usando las siguientes ecuaciones [58]:
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M (x(t))= A™ (x(t)) (59)

NQx(t)|)

Se ve claramente que para lograr la funcion de predistorsion ideal G(t) , solo basta hallar
la funcion inversa de amplitud del Amplificador de Potencia. En la Ilustracion 4.5 se puede
apreciar la funcion ideal directa de la amplitud, la inversa de la misma y la funcion compuesta
por ambas, esta ultima indica la linealidad del sistema.

~P(x(t) (60)

Funcion directa e inversa de la Amplitud

1 T T T T ! T |
funcion directa ; :
0ol funcion imversa [ i e
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Figura 4.5. Funcion directa, compuesta e inversa ideal de la amplitud

La funcion de predistorsion G(t) es aproximada usando una red neuronal de tipo MLP
cuyos coeficientes son ajustados usando el algoritmo de aprendizaje Backpropagation.
El sistema de transmision satelital con predistorsion queda de la siguiente manera:

X(t) y(t) y'(®) z(t)

NEURONAL DE POTENCIA

Figura 4.6. Sistema de transmision con Predistorsion

En la Figura 4.6 se presenta el diagrama de bloque simplificado del sistema de transmision
con predistorsion. La entrada al sistema es una secuencia de bits {X(t) } de informacion, la cual es
mapeada sobre un simbolo complejo 16QAM. La sefial banda base filtrada y(t) es amplificada
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usando un amplificador de potencia de tubo TWT, pero cuando el sistema es implementado con
técnica de compensacion; la sefial filtrada y(t) es previamente predistorsionada, insertandose el
compensador neuronal entre el modulador y el AP de manera de predistorsionar la sefial y(t) en
una Yy (t) ideal inversa que al pasar por el AP produzca una sefial z(t) sin distorsion de amplitud
(AM/AM) y fase (AM/PM).

4.2.3 Modelo de Predistorsion basado en Redes Neuronales

La técnica analitica de predistorsion descrita en la seccion previa precisa que para obtener
la funcion de predistorsion ideal solo basta hallar la funcion inversa de la Amplitud del
amplificador de potencia. Para conocerla se desarrolla un algoritmo de predistorsion que estima
esta funcion de predistorsion requerida (58) directamente de los datos obtenidos del amplificador
y no requiere conocimiento directo de esta misma funcion inversa.

La funcion del predistorsionador es no lineal, desconocida y, como se ha expuesto
anteriormente, una técnica excelente para aproximar funciones no lineales es el uso de las redes
neuronales, el particular el modelo conocido como Multilayer Perceptron [1]. Resultados
obtenidos por Cybenko [61] demuestran que la utilizacion de funciones sigmoidales en una red
multilayer perceptron es suficiente para modelar cualquier curva continua a un grado arbitrario de
precision bajo ciertas condiciones. Por lo tanto un predistorsionador basado en una red neuronal
puede ser implementada usando un par de redes MLP y el algoritmo de entrenamiento
Backpropagation para aproximar las funciones de predistorsion deseadas.

f-! f
x(t) y(®) y'(®) z(t)
COMPENSADOR AMPLIFICADOR DE
MODULADOR NEURONAL POTENCIA

|2(V)|

X(t)

RED
NEURONAL

Figura 4.7 Funcionamiento de un Predistorsionador en un sistema de transmision.

Como se ilustra en la Figura 4.7 el predistorsionador basado en redes neuronales muestrea
la data del amplificador y recupera la amplitud y fase de las sefiales de entrada y salida. El
predistorsionador de la funcion inversa de Amplitud A™' es obtenido aplicando la salida del
amplificador como la entrada (input) de la red neuronal, mientras la amplitud de entrada del
amplificador es utilizada como data de entrenamiento. Cuando la red neuronal converge su
respuesta serd la inversa de la funcion de Amplitud del Amplificador, con lo que se obtendra la
funcion de predistorsion. La salida z(t) debe ser equivalente o al menos proporcional a X(t).

51



En esta seccion, es presentado un esquema de predistorsion basado en redes neuronales
de tipo MLP con algoritmo aprendizaje Backpropagation. Este esquema de predistorsion se
simulara y evaluara su rendimiento en su version Real y Compleja. A continuacion, se procede a
pormenorizar las caracteristicas de la implementacion de este compensador neuronal: el software
en que se desarrolla la simulacion, formato de los datos de entrada y salida, diagrama de flujo del
programa principal y entrenamiento de la red neuronal.

4.3 Implementacion del Modelo Propuesto

4.3.1 Software de Simulacion

Para realizar la simulacion del compensador neuronal se utiliza un entorno comercial y
propietario llamado MatLab en su version 7.014. Matlab es un software técnico para computacion
y visualizacidn numérica y una herramienta elemental para cursos introductorios y avanzados en
matematicas, ingenierias y ciencias. En la industria MatLab es la herramienta por excelencia
para proyectos de investigacion que impliquen el desarrollo de algoritmos computacionales y
matematicos, para modelado, simulacion y elaboracion de prototipos, y andlisis, exploracion y
manipulacion de datos. MatLab incluye un toolbox (conjunto de aplicaciones especificas) de,
entre otros, redes neuronales (el Neural Network Toolbox). Para la simulacion del compensador
neuronal no se utiliza este toolbox, sino que se programa la red neuronal y su algoritmo de
entrenamiento usando estructuras de datos basicas, para aprovechar el potencial de MatLab.

4.3.2 Formato de los Datos

Para realizar el entrenamiento del compensador neuronal, se utilizardn muestras
proporcionadas en formato de Matlab (archivo .mat). Corresponden en este caso, a una
modulacién 16 y 64-QAM a la entrada y salida de un amplificador de potencia. Una vez realizado
el ajuste de los coeficientes de la red mediante el algoritmo Bakpropagation, los pesos ajustados
se guardan también en un archivo de extension .mat que podra ser luego manipulado cuando se
requiera presentar la salida del sistema de transmision con predistorsion.

e Patrones de Entrada de la red: muestra de amplitud del amplificador de tubo de onda
viajera TWT en 16 y 64-QAM contenidos en el archivo datatr.mat entregado por el
profesor.

e Patrones de Salida de la red: constituye la salida deseada de la red y corresponde a la
amplitud inversa del amplificador de potencia.

4.3.3 Diagrama de Flujo del Programa Principal

La figura 4.8 muestra la primera parte del diagrama de flujo del programa principal.
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inicio

A

leer muestras de amplitud del
amplificador (archivo .mat) e inicializar
como vectores de entrada/salida de la
red

Inicializar vector de pesos
randdmicamente

i

Se aplica el vector de entrada a
la red. (capa de entrada, oculta
y de salida)
forward

A

Se compara salida obtenida

> con salida deseada (ECM)

l

Se calcula salida de la red Se calcula sefial de error para
con nuevo vector de pesos capas de salida y oculta
forward backward
A

Criterio de
convergencia
(ECM)

Retornar la mejor
solucién

No

v v

Guardar el vector de
pesos (archivo
pesos.mat)

Modificar el vector
de Pesos

Figura 4.8 Diagrama de Flujo del programa principal

Las funciones principales son:
e Leer los datos de muestra de la amplitud amplificador desde el archivo .mat e

inicializarlos normalizados como vectores de entrada (la funcién amplitud A) vy salida
(la funcion inversa A-1 deseada de la amplitud ) del compensador neuronal.
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Se define la configuracién de la red (neuronas y matriz vectorial de pesos) utilizando
estructuras de datos estdticas y se inicializa el vector de pesos randémicamente con
valores pequefios entre O y 1.

Se aplican el vector de entrada a la primera capa de la red como estimulo y éste se
propaga a través de las capas superiores de la red, hasta generar una salida.

La sefal de salida se compara con la salida deseada y se calcula una senal de error para
cada una de las salidas, el ECM (Error Cuadratico Medio).

Las salidas de error se propagan hacia atrés, partiendo de la capa de salida, hacia todas
las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo las
neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccion de la sefial total del error, basandose
aproximadamente en la contribucion relativa que haya aportado cada neurona a la salida
original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red
hayan recibido una sefial de error que describa su contribucion relativa al error total.
Basandose en la sefial de error percibida, se actualiza el vector de pesos de conexion de
cada neurona, para hacer que la red converja.

Se calcula la salida de la red, con el nuevo vector de pesos y se calcula nuevamente el
ECM, este proceso se repite hasta que se cumple el criterio de convergencia (un ECM
minimo) o se realizan cierto nimero de iteraciones.

Una vez cumplido el criterio de convergencia se guarda el vector de pesos que arrojo el
mejor ECM de la red en un archivo .mat
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Se obtiene el mejor vector
pesos del archivo pesos.mat

Se genera un stream de
simbolos 16 qgam

Se pasa por el
predistorsionador neuronal

Se obtiene la Funcion
inversa de la amplitud

Se obtiene la funcion
inversa del TWT

Funcion del
Amplificador TWT

Se obtiene la
constelacion QAM

Figura 4.9 Diagrama de flujo del programa principal (parte 2)

La segunda parte del programa, una vez terminado el entrenamiento de la red neuronal y
obtenido el mejor vector de pesos, es insertar el compensador neuronal en el sistema de
transmision y evaluar su rendimiento. La mejor prueba de la eficiencia del predistorsionador es la
constelacion QAM, puesto que esta muestra directamente la posicion de los simbolos en el
cuadrante 1Q.

e Una vez obtenido el mejor vector de pesos con el cual converge la red, este se utiliza para
implementar el compensador neuronal: los pesos de conexion de las neuronas se dejan
fijos y se aplica una nueva entrada a la red, la cual genera una salida que constituye la
funcién inversa de la amplitud del amplificador.

e Se genera un stream de simbolos de 16QAM y se aplica como vector de entrada del
compensador neuronal.
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43.4

La salida del compensador neuronal es la funcidn inversa aproximada de la amplitud del
amplificador de potencia TWT.

Una vez obtenida la funcion inversa de la amplitud, se calcula la funcion inversa del
amplificador TWT, mediante las ecuaciones de predistorsion detalladas anteriormente.

Se obtiene la funcion directa del amplificador TWT, simulada en matlab por el mddulo
twta.m, que implementa las funciones de calculo de Saleh [8] que definen el amplificador
de potencia.

Se demodula y dibuja la constelacion QAM resultante (matchet.m), después de pasar la
sefal por el amplificador de potencia, esta constelacion no debiera verse afectada por la
distorsion no lineal de amplitud y fase introducida por el AP en la sefial transmitida en
virtud del compensador neuronal utilizado para su predistorsion.

Compensador Neuronal Real

La red neuronal real fue configurada con un nodo de entrada, diecinueve nodos ocultos y
un nodo en la capa de salida.

Tiene una funcion de transferencia tangencial hiperbdlica en la capa oculta y sigmoidal en
la capa de salida.

Para su entrenamiento utiliza el algoritmo Backpropagation.

Tiene un momento pu=0.9

Tasa de aprendizaje 0=0.02.

Completa su aprendizaje en 500 iteraciones

Converge con ECM (Error Cuadratico Medio) de 0,00444.

Capa Capa de
oculta salida

1 ——>» Pesosl @ 19 —» Pesos2 ‘b@—b 1

Figura 4.10. Arquitectura de la red real

Entrada

4.3.5 Compensador Neuronal Complejo

La red neuronal compleja fue configurada con un nodo de entrada, quince nodos ocultos y
un nodo de salida.

En la capa oculta tiene una funciéon de transferencia especial [46]: una sigmoidal
modificada y en la capa de salida una funcion tangencial hiperbolica, ambas funciones se
definen en el dominio de los complejos.

Los pesos son complejos y son inicializados de manera randdmica.

Tiene un momento u=0.9

Tasa de aprendizaje adaptativa [48].
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e Completa su aprendizaje en 140 iteraciones.

e Converge con un ECM final de 0.000145; su error es mucho menor que su simil real.

e Los pesos fueron estimados usando una modificacion del algoritmo Backpropagation
para el dominio complejo, detallado anteriormente.

Capa Capa de
oculta salida

1 ——>» Pesosl @ 15 —» Pesos2 ‘b@—b 1

Figura 4.11. Arquitectura de la red compleja

Entrada

Una diferencia muy importante respecto al compensador estudiado en el apartado anterior
son las funciones de transferencia utilizadas con esta red neuronal, ambas complejas, acotadas en
el dominio de entrada de la red y que hacen posible la convergencia de la red neuronal compleja.

4.4 Calibracion de los Compensadores Neuronales

La calibracion de los parametros de aprendizaje y estructura de la red siguen siendo
actualmente mas bien mediante ensayo y error y hasta el momento no existe una heuristica
definida. Sin embargo, cuando las redes son correctamente adaptadas a un problema, permiten
alcanzar a menudo tasas superiores de aprendizaje y generalizacion que métodos de IA o
estadisticos.

La eleccion de la mayoria de los parametros que intervienen en la definicion y ajuste de los
compensadores bajo estudio se ha llevado a cabo partiendo de lo que se denomina experimentos
piloto. De una manera totalmente arbitraria, y orientado por la experiencia del investigador, se
elige un conjunto de parametros de partida, y con ellos se crea y evaltia la habilidad de
aprendizaje del tipo de modelo bajo estudio. Repitiendo este procedimiento para otros valores de
los parametros, se puede acotar un valor supuestamente Optimo, que sera utilizado en los
experimentos posteriores. Conviene aclarar que esta busqueda no es totalmente exhaustiva, y que
por lo tanto, es posible que otra eleccion de valores para los parametros pudiera haber producido
resultados mejores.

En esta seccion se presenta los resultados de los experimentos piloto o método de ajuste de
parametros de las redes, para ello, se varia el valor del parametro a ajustar y se mantienen fijos el
resto de los parametros. Considérese que los patrones de entrenamiento son siempre los mismos
para ambas redes.

4.4.1 Calibracion del Compensador de coeficientes Reales

Como se indicd arriba, esta red tiene una arquitectura de 1:19:1, con pesos reales
inicializados randoémicamente. Los datos que constituyen los patrones de entrada y salida de la
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red son los mismos sefialados en secciones anteriores. La tabla 1 se muestra las diferentes
funciones de activacion usadas en la capa de salida de la red y el correspondiente ECM arrojado
por la misma; en cambio en la capa oculta se utiliza la funciéon de activacion tangencial
hiperbolica, que ofrece un mejor rendimiento a la red, con diferencia, del resto de las funciones
de activacion

Funcion de Activacion ECM
TANH X —pX 0.013817
tanh(X) = ~ x
e" +e
TAN cos(X >1
tan(X) = — ( )
sin(x)
SIGMOIDAL . 0.004347
log sig(x)= o
+ e

Tabla 1. Performance de la red con diferentes funciones de activacion

Funciones de Activacion vs ECM
1.4 12
1,2
1
% 0,8 1
m 0,6
0,4 -
0,2 1 0,013817 0,004347
0
TAN TANH SIGMOIDAL
Funciones de Activacion

Figura 4.12 ECM para diferentes funciones de activacion

Se puede observar que la funcién de activacion que permite mejor rendimiento a la red es la
funcion sigmoidal con un ECM=0.004347 que es mas de tres veces menor que funcion la
tangencial (TAN). También resulta evidente que la funcidon tangencial hiperbdlica (TANH) es
altamente inadecuada para aproximar la funcion inversa de la Amplitud. El siguiente parametro
de lared a configurar es el Momento, para ello, se dejan fijos el resto de los pardmetros.

Momento ECM
P =0.5 0.030799
p =0.7 0.034476
P =0.8 0.009394
£ =0.9 0.004347

Tabla 2. Momento versus Error Cuadratico Medio

58



Momento vs ECM

0-024476
\UPAVIS i

0,030799

0,03 -
2 002 |
s 0,009394
0,01 - 0,004347
0 i

p=0.5 p=0.7 p=0.8 p=0.9

Momento

Figura 4.13 ECM para distintos valores de Momento

En la tabla 2 se puede observar claramente que el mejor valor de momento para la red real
es 0,9. Para valores menores que 0,9 la convergencia de la red resulta lenta. Cabe senalar, que
para valores mayores que 0,9 la red diverge y el ECM resultante es mayor a uno.

Epoch \ ECM

1 0,132265
101 0,035824
201 0,03419
301 0,017823
401 0,00596
501 0,004972
601 0,00478
701 0,004727
801 0,004708

Tabla 3. Nimero de iteraciones versus ECM

0.132265 ECM vs Nro de Iteraciones

0,14

0,12 |

0,1
= 0,08
= 0067 0,035824

0,03419
0:047 0,017823
e l 0,00596  0,004972 0,00478 0,004727 0,004708
0 - s I N —— B
1 401 501 601 701 801
Nro iteraciones

Figura 4.14 ECM versus nimero de iteraciones
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En la tabla 3 se muestran los ECM obtenidos para cada 100 ciclos de la red, como se puede
apreciar, después de la iteracion numero 500 el decremento del ECM es despreciable, llegando
casi al tope de la capacidad aproximativa de la red, por eso es ahi donde se fijo el limite de
ciclos. El mayor decremento en el ECM es en los primeros 100 ciclos, hecho que se explica
porque es en los primeros ciclos donde mas fuertemente varia el vector de pesos de conexion de
la red, por el contrario en los 300 ultimas iteraciones el vector de pesos varia solo en una fraccion
de su propio valor y esta variaciéon no resulta lo suficientemente relevante para provocar un
cambio en la salida de la red y por ende, en el ECM.

4.4.2 Calibracién del compensador de coeficientes Complejos

Como se indico con anterioridad, esta red tiene una arquitectura de 1:15:1, con pesos
complejos inicializados randémicamente. En la tabla 4 se muestran las diferentes funciones de
activacion complejas usadas en la capa de salida de la red y su correspondiente ECM, en
contraste, en la capa oculta de la red se utiliza la funcidon de activacion casi-sigmoidal [46], que
ofrece un mejor rendimiento, con gran diferencia, del resto de las funciones de activacion
complejas probadas.

Funcion de Activacion ‘ ECM
ARCSINH Arcsinh(z) 0.005752
TANH p? _p? 0.011969
tanh(Z) e —
e +e
TAN iz _ iz 0.000145
tan(z) = ————
i(e”+e™)
CASI-SIGMOIDAL . 2¢, 0.072182
logsig = oo —cl
+e”

Tabla 4. Funciones de Activacion Complejas y su correspondiente ECM

Funciones de Activacion vs ECM
0,08 0,072182
0,07
0,06
0,05
=
O 004
H 0,03
0,02 0,011969
0,01 0.905752 T 0,000145
N |
ARCSINH TANH TAN CASI-SIGMOIDAL
Funciones de Activacion

Figura 4.15 ECM para diferentes funciones de activacién

60



Se puede observar que la funcion de activacion compleja que proporciona mejor
rendimiento a la red es la funcién tangencial (TAN) con un ECM=0.000145. Esta funcién es
también la que presenta un mejor ECM en la red real: considerando esto, se puede concluir que es
altamente adecuada para aproximar la funcion de amplitud inversa, a diferencia de la funcion
sigmoidal o su simil compleja, la funcidon casi-sigmoidal (acotada en el dominio de los
complejos) que resulta altamente inconveniente, con un ECM cercano al 1.

El siguiente parametro a configurar es el Momento, para ello se fijan el resto de los
parametros de la red y se procede a experimentar con diferentes valores de momento, en la tabla
5 se muestran los valores mas significativos resultantes de las experiencias realizadas.

Momento ECM
P =05 0.005890
P =0.7 0.005878
P =0.8 0.005081
L =09 0.000574

Tabla 5. ECM para diferentes valores de Momento

Momento vs ECM

0,008
0,00589 0,005878
0,006 n’nﬂgﬂg 1
(% 0,004
m
0,002 0,000574
0 ! .
p=0.5 p=0.7 p=0.8 p=0.9
Momento

Figura 4.16. ECM para distintos valores de Momento

Resulta evidente que el mayor valor de momento (momento igual a 0,9) es el optimo para la
red, esto sucede porque mientras mayor sea el valor del momento la red tiende a converger con
mas rapidez, sin embargo, para valores mayores de 0.9 sucede que la red comienza a divergir y el
ECM tiende a 1. Los valores de momento hasta 0,8 resultan pequefios para ejercer gran
influencia en el ECM final de la red.

En la tabla 6 se muestran los ECM obtenidos para cada 10 iteraciones de la red, como se
puede apreciar, después de la iteracion nimero 140 el decremento del ECM es despreciable, por
eso es ahi donde se fijo el limite de ciclos y donde alcanza su limite la capacidad aproximativa de
la red. Obsérvese que el nimero necesario de ciclos para que esta red (compleja) converga a un
ECM satisfactorio (fijado en 107°) es muchisimo menor que los necesarios para su simil real
(500 iteraciones) que por cierto, no logra un ECM tan cercano a cero.
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Epoch ECM ‘ Epoch ECM

1 2,188 100 | 0,000233
10 0,328 110 | 0,000191
20 0,178 120 | 0,000158
30 0,095 130 | 0,000147
40 0,024 140 | 0,000145
50 0,022 150 | 0,000143
60 0,0067 160 | 0,000142
70 000191 | 170 | 0,000142
80 | 0,001388

90 0,000544 |

Tabla 6. Numero de iteraciones (epochs) y ECM

ECM vs NUmero de iteraciones

372

2 L
= T
2

1 L

1 032847

> 0,095 0,00054 0,000158 0,000143
0,024 0,022 0,00670,0019D,0013880- $,0002330,000191
8 > E . 0,0001470,000145 ¢ 000142 0,000142
0 T D T |:I T l:l T T T T T T T T T T T T u T T

1 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170

Numero de iteraciones

Figura 4.17. Numero de iteraciones de la red vs Error Cuadratico Medio
4.4.3 Tasa de aprendizaje fijay tasa de aprendizaje adaptativa

Se ha presentado el proceso de configuracion de los parametros del compensador complejo
y se ha expuesto que éste utiliza para su aprendizaje una tasa de aprendizaje o alfa adaptativa, sin
embargo, en un principio se utilizd6 una tasa fija (a=0,0014). Al experimentar con un alfa
adaptativo [48] se llegd a la conclusion de que la red convergia a un ECM menor y de una
manera mas rapida, es decir, el entrenamiento de la red resultaba mas efectivo.

El esquema de ajuste en que se basa el método de adaptacion de la tasa de aprendizaje
explota la informacion relacionada al gradiente actual tanto como al valor de los gradientes
previos, lo cual, provee a la red de estabilizacion en el valor de la tasa de aprendizaje adaptativa
y ayuda al gradiente descendente a exhibir rapida convergencia. En la Tabla 7 se compara el
rendimiento de la red compleja con tasa de aprendizaje fija y red compleja con tasa de
aprendizaje adaptativa, en términos de ECM y nimero de iteraciones. Considérese que ambas
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redes tienen el mismo numero de capas y numero de nodos e iguales funciones de activacion y se
entrenan con el mismo algoritmo de aprendizaje.

Tasa fija Tasa adaptativa

ECM 0,0005 0,000145
Nro iteraciones 140 130
a 0,0014 Oscila entre 0,001 y 0,009

Tabla 7. Rendimiento de una red con tasa de aprendizaje adaptativa y fija.

El ECM de la red con tasa adaptativa disminuye en aproximadamente 29% y 10 iteraciones,
lo que es bastante progreso si se considera que es el resultado del ajuste de un solo parametro de
la red.

4.4.4 Red Real versus Red Compleja.

Como se pudo apreciar en las secciones anteriores, existe una gran disparidad entre los
parametros de la red compleja y la red real, contraste que se extiende también a su rendimiento,
en términos de ECM y capacidad aproximativa de la funcion buscada, todo esto, a pesar de que
los patrones de entrada y salida usados para el entrenamiento de la red son exactamente los
mismos.

En la Figura 4.18 se muestra el grafico de curvas de convergencia de las redes real y
compleja durante su entrenamiento. Las curvas de convergencia muestra el ECM de la red para
cada iteracion del entrenamiento. Se consideraron solamente 200 iteraciones, como un numero
adecuado para contrastar la disimil convergencia de ambas redes.

De las curvas se desprende inmediatamente que la red compleja converge mas rapido y
mejor que su simil real. En el grafico se puede apreciar, que en las 60 primeras iteraciones la
curva de aprendizaje de la red compleja oscila fuertemente, esto se debe a la naturaleza del
dominio en el que se encuentra embebida: en el dominio de los complejos las funciones de
activacion de los nodos, aunque sean derivables y acotadas al dominio de la funcion, tienen un
comportamiento inestable debido a singularidades altamente indeseables [44] y [45], sin embargo
debido a la alta variacion del vector de pesos y por ende de los valores del ECM, que provoca la
oscilacion de la curva, es que la red converge rapidamente.

Por su parte la red real converge suavemente pero de forma mucho mas lenta y su
convergencia tiende mas bien a estabilizarse pasadas las 100 iteraciones del algoritmo de
aprendizaje disminuyendo cada vez menos el ECM por cada nuevo ciclo, lo que hace la
convergencia de la red sumamente lenta.
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Curvas de Corvergencia

T T
Red Real
Red Cornpleja | |

ECM

; ; i i
an 100 120 140 180 180 200
nro iteracignes

Figura 4.18 Curva de convergencia de la red real contrastada con la red compleja

En la tabla 8 se muestran comparativamente los pardmetros mas importantes de las redes
compleja y real, para su contraste. La diferencia primordial entre ambas, es el dominio en que se
desarrollan las ecuaciones del algoritmo de entrenamiento y en el que, por tanto, se encuentra
embebida toda la red. Otra diferencia sumamente importante es el niimero de nodos en la capa
oculta. Generalmente un aumento de nodos ocultos aumenta la eficacia del aprendizaje. Sin
embargo, no es el caso en la red neuronal real donde se presenta un mayor numero de nodos y su
eficacia es menor. De todas formas la tendencia es tener el menor numero posible de nodos ya
que el proceso de aprendizaje es mds rapido y a la vez menos costoso, en términos de hardware,
lo que significa que la red compleja no solo es mas eficaz, sino también mas eficiente.

Uno de los mayores inconvenientes para la implementacion en hardware de redes
neuronales es la cantidad de lo6gica necesaria para realizar la multiplicacion de cada entrada por
su correspondiente peso y las subsecuentes adiciones, por eso es tan importante reducir el nimero
de neuronas al minimo.
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Red Compleja Red Real

Dominio Dominio de los complejos Dominio de los reales
ECM 0,000145 0,004972
Nro de iteraciones 140 500
Nro de capas ocultas 1 1
Nro de neuronas ocultas 15 19
Tasa de aprendizaje adaptativa 0,002
Momento 0,9 0,9
Tiempo de
entrenamiento 13.0174 segundos 36.1634 segundos
Complejos, inicializados Reales,inicializados
Pesos randomicamente randomicamente
Algoritmo de
Entrenamiento BP — complejo BP- real
casi-sigmoidal tangencial hlpfrbollt:xa
Funcién de activacion log sig = 2¢, _ tanh(X) = l
capa oculta 1+e ™ e’ +e"
Tangen_mal _ Sigmoidal
eIZ _ e—lz
Funcion de activacién tan(z) = ————— log sig (X) = —
capa de salida I(e” +e ™) I+e

Tabla 8. Red real versus Red Compleja
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Capitulo 5
Simulacion y Discusion de Resultados

Luego de haber presentado la definicién del problema, la técnica de predistorsion a
utilizar y el disefio e implementacion de esta solucion, es hora de verificar si los resultados
son los esperados, es decir, si se ha logrado compensar eficientemente la distorsién
introducida por el AP en el sistema de transmision a un nivel aceptable. Para ello se realiza
la simulacion de ambos compensadores neuronales, real y complejo, una vez optimizados
y fijos todos los pardmetros del mismo.

Las simulaciones se realizaran mediante MatLab y los resultados se presentaran de
forma de extraer el mayor conocimiento posible acerca del comportamiento de las redes
neuronales y especialmente del algoritmo de aprendizaje utilizado en su entrenamiento, su
eficiencia, eficacia y rendimiento para este tipo de problema (la aproximaciéon de una
funcion compleja) en particular.

Para el justo analisis de los resultados arrojados por la simulacién se examina la
calidad de la modulacion del sistema de transmision del cual forma parte el compensador
neuronal.

Existen parametros de medicion y evaluacion que permiten discriminar cuando la
calidad de una sefial es buena o mala y que son ampliamente utilizados en el campo de las
telecomunicaciones hoy en dia, entre ellos se encuentra el EVM y el andlisis de los
diagramas de constelacion.

5.1 EVM del Compensador Real versus EVM del Compensador
Complejo

Para medir la calidad de la sefnal transmitida se utiliza el parametro cuantitativo
EVM o Error Vector Magnitud que se define como la relacion, en porcentaje, entre la
magnitud de error promedio de los simbolos recibidos y la magnitud del simbolo original.
El EVM permite conocer la calidad de la modulacién, y cuantifica la desviacion de los
simbolos recibidos a partir de su posicion ideal, sin tomar en cuenta la naturaleza de las
afecciones que provocan la distorsion. Como dato de referencia, es conocido que niveles de
EVM de hasta 2% son considerados convenientes para sefiales QAM en sistemas
americanos y europeos. La tabla 9 muestra los valores de EVM para la modulaciéon en 16 y
64-QAM en un sistema de transmision con y sin predistorsionador. El predistorsionador
neuronal es real y su entrenamiento se realizé utilizando el algoritmo Backpropagation en
su version tradicional (real). La ganancia obtenida por el sistema de transmision se calcula
restando los coeficientes obtenidos del sistema de transmision sin y con predistorsion.
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EVM [%] Sin PD-R Con PD-R ganancia

64-QAM 78,04 66,34 11,7
16-QAM 126,55 78,04 48,51

Tabla 9. EVM en porcentaje sin/con predistorsion red real

La tabla 10 muestra los valores de EVM para la modulaciéon en 16 y 64-QAM en un
sistema de transmision con y sin predistorsionador Complejo. La red se entreno utilizando
el algoritmo Backpropagation Complejo. Se puede apreciar que el EVM de la red compleja
es significativamente menor que el EVM de la red real, es decir, la desviacion de los
simbolos desde su posicion original es menor y por ende, la calidad de la sefial es mayor

EVM [%] sin PD-C Con PD-C ganancia
64-QAM 54,09 1,55 52,54
16-QAM 36,36 1,45 3491

Tabla 10. EVM en porcentaje sin/con predistorsion red compleja

En las tablas 11 y 12 se muestran los valores del parametro EVM en decibelios (dB).

Esto se calcula:
EVM[dB]=10+*log,,(EVM)

Cuando se trata de decibeles, mientras mejor sea la calidad de la sefial menor es el
valor del EVM: una buena calidad de transmision de la sefial en EVM expresado en
decibeles, debera ser un nimero negativo mas grande que el EVM resultante de una sefial
de pobre calidad.

EVM [dB] Red Real Red Compleja
64-QAM -1,150 -18,09
16-QAM -1,65 -18,38

Tabla 11. EVM en decibeles (dB)

La ganancia en del sistema se calcula restando el EVM sin compensador menos el
EVM con compensador en [dB]. Se observa que la ganancia obtenida por el sistema de
transmision es claramente mayor cuando éste es compensado por el Predistorsionador
Complejo, del orden de 22 veces en el caso de modulacion 64-QAM y 7 veces para 16-
QAM.

Ganancia [dB]  Red Real Red Compleja
64-QAM 0,70 15,42
16-QAM 2,09 13,99

Tabla 12. Ganancia en decibeles (dB)
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5.2 Anadlisis de la Constelacion

Para evaluar la calidad de la sefal transmitida se analizan los diagramas de
constelaciones, debido a que se puede identificar el problema que aqueja a una sefial digital
en los diagramas de constelacion a simple vista, pues las constelaciones muestran un patron
de simbolos modulados digitalmente e identificar el problema consiste en reconocer el
patrén que provoca una desviacion respecto a la posicion ideal de los simbolos: si cada
punto en la constelacion corresponde a la posicion ideal del simbolo correspondiente,
entonces la sefial es perfecta y no contendra errores, por el contrario, si la posicion de los
simbolos en la constelacion se ve alterada, significa que la sefial presenta ruido o algtn tipo
de distorsion. A continuacion se analizan los diagramas de constelacion arrojados por la
simulacion del compensador real y del compensador complejo, respectivamente.

5.2.1 Simulacion del Compensador Real

Como se ha mencionado en los capitulos anteriores, el predistorsionador real fue
configurado con un nodo de entrada, un nodo de salida y diecinueve centros para la funcion
de transferencia tangencial hiperbolica, los cuales fueron inicializados con valores
randomicos. El proceso de de entrenamiento de la red fue realizado utilizando 100

muestras de la funcion amplitud A(-). La red finalmente convergié a un nivel de ECM de
0,004972 después de 500 iteraciones.

En las Ilustraciones 5.1 y 5.2 se presentan solo los efectos no lineales del
Amplificador de tubo sobre los simbolos 16QAM sin y con la técnica de predistorsion
propuesta.

Sin Predistorsidn

Cluadrature

In-phase

Figura 5.1. Constelacion 16-QAM con distorsion no lineal introducida por el Amplificador
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Con Predistorsion
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Figura 5.2. Constelacion 16-QAM compensada por el Predistorsionador real

En la Figura 5.1 se observa el efecto significativo de distorsion (rotacion en
amplitud y fase de los simbolos) del Amplificador de Potencia sobre una constelacion de
simbolos QAM donde 4000 simbolos fueron graficados, la constelacion se muestra rotada,
producto de un desbalanceo de los ejes 1Q.

La figura 5.2 muestra el resultado arrojado por la simulacion del compensador
neuronal real en un sistema de transmision con modulacion de 16-QAM. Se observa la baja
efectividad del predistorsionador real para compensar la deformacion de la constelacion
16QAM: se observa a simple que vista no logra compensar eficientemente el desbalanceo
de los ejes 1Q y devolver cada simbolo a su posicidon correspondiente, sino que ain existe
cierto nivel de distorsion en éstos, evidenciado por la posicion de los simbolos en la
constelacion, que aun se ve alterada.
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Figura 5.3. Constelacion 64-QAM compensada por el Predistorsionador real

La figura 5.3 muestra la constelacion 64-QAM resultante de la simulacion del
compensador real. Puede observarse que en esta constelacion los simbolos resultan atin mas
distorsionados que en su equivalente de 16-QAM, y que en el centro del cuadrante se
desdibuja definitivamente la constelacion, rotandose todo los simbolos en torno a un eje.
Esto se debe a que el espacio de salida de la red (funcion inversa del amplificador con
modulacion 64-QAM) es mayor (que modulaciéon 16-QAM) y por tanto resulta mas dificil
de aproximar.

5.2.2 Simulacién del Compensador Complejo

El Predistorsionador complejo, como se mencion6 en secciones anteriores, tiene un
nodo de entrada, quince nodos ocultos y un nodo de salida no lineal, su ECM de
convergencia es considerablemente menor que el predistorsionador real (del orden de
0.000145) y ciertamente necesita menos iteraciones para completar su entrenamiento. Los
pesos son complejos e inicializados de manera randomica, El proceso de aprendizaje fue

realizado utilizando 100 muestras de la funcién amplitud A(-) y la constelacion fue
graficada usando aproximadamente 4000 simbolos transmitidos.

Las curvas de la Figura 5.4 muestran la funcién directa, inversa y compuesta de la
funcion Amplitud lograda por la red neuronal compleja. Se observa que la funcidn inversa
resulta suficientemente aproximada a la curva ideal propuesta (Ilustracion 4.5) y la funcion
compuesta es lineal hasta valores de x = 0,92. Notese que el amplificador tiene su punto
optimo de eficiencia desde X = 0,8 a X = 1, y es ahi donde la curva resulta més dificil de
aproximar.
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Figura 5.4. Funcion inversa y compuesta de Amplitud lograda por el Predistorsionador complejo

En la Grafica 5.5 se muestra la constelacion 16QAM resultante de la simulacion del
Predistorsionador Complejo en MatLab. Es posible observar que es mucho mas efectiva en
compensar la distorsion no lineal de amplitud y fase que introduce el amplificador de
potencia en el sistema de transmision. Los simbolos practicamente no se desvian de su
posicion original y la constelacion resultante es muy similar a la constelacion ideal (Figura
5.5)
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Figura 5.5. Constelacion 16-QAM compensada con el Predistorsionador Complejo
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Figura 5.6. Constelacion 64-QAM compensada con el Predistorsionador complejo

La constelacion de la figura 5.6 es el resultado de la simulacion del
predistorsionador Complejo para una modulacion 64-QAM. Se observa que la red
compensa de manera efectiva la distorsion de los simbolos y que estos son perfectamente
identificables a simple vista en sus posiciones ideales, sin embargo, se puede apreciar una
ligerisima rotacién que tiene como eje el centro del cuadrante en la constelacion como un
conjunto. Al examinar el parametro EVM se confirma que la predistorsion, aunque sigue
siendo eficaz (menor que 2%), es menos eficiente que la predistorsion lograda para una
modulacion 16-QAM, como se sefiald anteriormente, es mas complicado compensar una
constelacion mientras mayor sea el nimero de simbolos mapeados en ella, es decir, para la
red neuronal, compleja o no, es mas dificil aproximar una funcién mientras mayor sea el
dominio del espacio de salida.
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Capitulo 6
Conclusiones y Trabajo Futuro

Este trabajo de tesis de pre-grado se ha planteado evaluar el rendimiento de dos
esquemas de predistorsion basados en redes neuronales para reducir la distorsion no lineal
introducida por un amplificador de potencia TWT en un sistema de transmision con
modulacion de 16 y 64-QAM.

Cada Predistorsionador se basa en una red neuronal de tipo Multilayer Perceptron cuyo
fin ultimo es aproximar la funcion inversa del amplificador de potencia. El objetivo central
de esta tesis radica en comparar el rendimiento de ambas redes neuronales (real y compleja)
y su capacidad aproximativa de la funcién compleja no lineal planteada.

En este informe se entregd un resumen del marco tedrico de las Redes Neuronales,
especificamente de las redes MLP y su algoritmo de aprendizaje mds conocido: el
algoritmo Backpropagation, del cual se derivaron sus ecuaciones particulares en el dominio
de los niimeros reales y complejos. De este marco se han obtenido conclusiones que han
sido tenidas en cuenta en el disefio de la solucion.

Se realizé una segunda etapa donde se describe el problema en particular que esta tesis
ha examinado (sistema de comunicaciones con distorsion no lineal introducido por un AP)
y se disefia la solucidon con base en la técnica de linealizacion de predistorsion por medio de
redes neuronales. Finalmente se implementd un simulador en MatLab de ambos
compensadores neuronales real y complejo y se realizaron pruebas con el fin de configurar
correctamente los parametros mas significativos para su Optimo rendimiento.

De la implementacion del algoritmo se pueden sacar conclusiones que ayudan a
comprender la forma en que se comporta el algoritmo Backpropagation cuando se define en
el dominio complejo:

1. Las funciones de activacion deben ser complejas y acotadas en el dominio, por eso,
se utilizan las funciones especiales llamadas trascendentales elementales, propias
del dominio complejo, de otro modo, la red se muestra incapaz de aproximar la
funcion y diverge.

2. La curva de aprendizaje de la red compleja oscila fuertemente en las primeras
iteraciones, producto del gran cambio del vector de pesos en el entrenamiento de la
red, debido a las particularidades especiales de las ecuaciones complejas que
definen algoritmo de aprendizaje Complex-Backpropagation.

De los resultados arrojados por la simulacion computacional efectuada de ambos

compensadores neuronales, real y complejo, y su posterior evaluacion y comparacion, se
puede concluir:
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1. La red neuronal Compleja (Predistorsionador complejo) realiza una aproximacion
de tipo global de la transformacion entrada/salida, lo que favorece su capacidad de
generalizacion y permite una mayor eficacia en la capacidad aproximativa de la
funcién compleja buscada. En cambio, la red neuronal real (Predistorsionador real)
realiza una aproximacion de tipo local y esto limita su capacidad de generalizacion,
lo que convierte esta red en una mala aproximadora de la funciéon compleja buscada.

2. El Compensador complejo converge mas rapido: 130 iteraciones del algoritmo de
entrenamiento versus 500 iteraciones de la red real, y converge mejor: logra un

ECM de 10~ versus un ECM de 107 de la red real, esto permite compensar de
manera notoriamente mas eficiente la distorsion de los simbolos en la constelacion
16 y 64-QAM, lo cual se aprecia a simple vista, mediante el anélisis del diagrama
de la constelacion QAM, diagrama que es proporcionado por el simulador y el
parametro EVM de la constelacion. El EVM del sistema de transmision con
predistorsionador complejo es menor que 2%, completamente aceptable para los
estandares europeos y americanos.

3. Se concluye que la superior capacidad aproximativa de la red neuronal compleja por
sobre la red neuronal real, se debe a que la funcion que aproxima la red es compleja,
y una funcion compleja se aproxima mejor embebida en un medio complejo como
lo es el compensador neuronal donde los pesos, funciones de activacion, entradas y
salidas de la red son complejas

4. Es importante destacar que a pesar del menor nimero de nodos en la capa oculta de
la red compleja (15 nodos ocultos) versus la red real (19 nodos ocultos) , es en
realidad la red compleja la que presenta un mayor niimero de pardmetros, debido
precisamente a sus coeficientes complejos: 15 nodos ocultos con parte real e
imaginaria es cuasi equivalente a considerar 15%2=30 nodos, con el resultado de que
la red compleja presenta un mayor nimero de parametros que la red real, en
consecuencia resulta mas costosa la implementacién microelectrénica VLSI de la
red compleja que la red real.

5. Finalmente, la ganancia en decibeles del sistema de transmision es mayor en el caso
del compensador neuronal complejo; del orden de 22 veces en el caso de
modulacion 64-QAM y 7 veces para 16-QAM. Esto prueba que tan potente es el
compensador de predistorsionador complejo comparado con el predistorsionador
real.

6.1 Contribuciones de la Tesis

Dos son las contribuciones que esta tesis aporta al campo de las redes neuronales y, en
general, a la discusion:
1. Si bien habitualmente se han utilizado redes neuronales en las técnicas de
linearizacion de amplificadores de potencia, la utilizaciéon de una red neuronal
compleja con el algoritmo de aprendizaje Complex-Backpropagation en la creacion
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de un predistorsionador complejo para el amplificador de potencia TWT, utilizando
el modelo de M. Saleh [4], es una innovacion.

Para acelerar la convergencia de la red compleja se utilizo un método de adaptacion
de parametros llamado tasa de aprendizaje adaptativa [18], lo que optimizé el
rendimiento de la red, disminuyendo considerablemente el ECM (en un 29%), asi
como el numero de iteraciones en el entrenamiento (siendo necesarias sélo 130
iteraciones para converger en vez de 140). Cabe destacar que es la primera vez que
este método de adaptacion se utiliza en conjunto con el algoritmo Complex-
Backpropagation.

6.2 Trabajo futuro

Algunos aspectos que merecen un estudio mas detallado en préximos trabajos son los

siguientes:

1.

Dada la incertidumbre existente en torno al valor que debe asignarse a los
parametros que definen la red neuronal (nimero de nodos ocultos, tasa de
aprendizaje, momento, entre otros) se podria estudiar la posibilidad de optimizar
dichos valores mediante el uso de algoritmos genéticos.

Mejorar aspectos claves tales como velocidad, carga computacional y precision de
la convergencia en la red neuronal, asimismo minimizar el nimero de parametros de
la red, de manera de que su implementacion microelectronica no resulte
desfavorablemente costosa.

Utilizar el algoritmo Complex-Backpropagation combinado con alguna de las
muchas técnicas existentes para mejorar la convergencia de la red y reducir el riesgo
de los minimos locales asociado a los métodos de entrenamiento basados en
gradiente.
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Anexo 1. Codigo de los Algoritmos de
Entrenamiento

function red compleja()
% prueba.m
% Se utiliza el algoritmo Complex - Backpropagation con tasa de
% aprendizaje adaptativa para aproximar la inversa de una funcion compleja.
% la variable NOCULTAS se refiere a la cantidad de nodos ocultos
% Este script inicializa todas las variables y llama al archivo.m
% que realiza en entrenamiento. La red es COMPLEJA

tic
clear;
close all
echo off;
load datatr

LL=100;
ss=ss(1:LL);
N=LL;
rs=abs(ss);
wo=max(abs(rs));
I=18./WO0;
r=sort(r);
NOCULTAS=15;
2=r."2;
A=2%r./(1+12);
P=(2.*12)./(1+12);
P=P.*(pi/6);
Zt=A.*exp(j.*(angle(r)+P));
Z=abs(Zt);
Patrones=Z;
Salida=r;

[NINPUTS, NPAT] = size(Patrones);
[NOUTPUTS, NPAT] = size(Salida);
Inputs1 = Patrones;

Momentum = 0.903;

alfa= .00215;
ECM_Limite = 0.00001;
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Pesos1 = complex(InitPesos1,x);
Pesos2 = complex(InitPesos2,y);

deltaP1 = 0;
deltaP2 = 0;

clf reset, whitebg(gcf,[0 0 0]), hold on, box on
xlabel('x"), ylabel('f(x)"-1")

E2(1,15)=0;
E1(1,15)=0;
E3(1,15)=0;
epoch = 0;

fori=1:140

epoch = epoch+1;
bp ciclo inv ta

if rem(epoch-1,1) ==0
figure(proyecto)
PlotApprox(Patrones,Result1,Salida,Result2);
title(' Aproximando la funcion')
xlabel('x"), ylabel('f(x)"-1")
fprintf("%f\n',ECM);
T2(1)=ECM;
drawnow

end

if ECM < ECM_ Limite, break, end
end

save pesos Pesosl Pesos2
figure(figura)
plot(Z,Result2); title('Funcion Inversa Aproximada');
grid; grid on
xlabel('x"); ylabel('f(x)*[-1]);

toc
t=toc



% bp_ciclo_inv_ta.m

%

% ciclo interno del algoritmo Complex-backpropagation, con una capa oculta de 15
% nodos. en la capa oculta la funcion de transferencia es sigmoidal y

% tangente en la capa de salida, ambas funciones complejas. Los

% pesos son también complejos al igual que la entrada y salida de

% lared

%

% Se usan los siguientes parametros de entrada/salida

% Inputsl - Patrones de entrada

% Salida - Salida de Patrones

% alfa - tasa de aprendizaje adaptativa

% Momentum - Momento

% Pesosl - pesos de la primera capa (actualizada en esta rutina)
% Pesos2 - pesos de la segunda capa (actualizada en esta rutina)

% deltaP1 - delta de los pesos inicializado en cero
% deltaP2 - delta de los pesos de la segunda capa, inicializado en cero
% ECM - Error Cuadratico Medio

c1=0.45;c2=0.82;
y1=0.000135; y2=0.00022;

% Forward del algoritmo: propagacion hacia adelante

Netal = Pesos] * Inputsl;

Resultl =2*c1./(1+exp(-c2.*Netal))-cl;
Inputs2 =Resultl;

Neta2 = Pesos2 * Inputs2;

Result2 =tan(Neta2);

% Backward : Propagacion de errores hacia atras

Result2Error = (Result2 - Salida);

ECM = sum(abs(Result2Error).”*2)./NPAT;

In2Error = Result2Error .* (( c2/(2*cl)*(c1"2-(2*cl./(1+exp(-c2.*Neta2))-c1)."2) ) );
Resultl Error = Pesos2' * In2Error;

In1Error=Result] Error.* (sec(Netal).”2) ;

dP2 = In2Error * Inputs2';
dP1 = In1Error * Inputsl';

% Adaptacion de la tasa de aprendizaje
if epoch >2
E3=El;

E1=E2;
E2=dP2;
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end

% pardmetros: Momentum=0.903 alfa=0.00215 y1=0.00013;
% y2=0.00022 ECM =.000155 epoch=141

alfa= alfa +y1.*(E1."*dP2)+ y2.*(E3."*E2); %0.000147 ECM disminuy6 en un 74%
alfa=mean(abs(alfa));
alfa=mean(alfa);

% Actualizacion de Pesos

deltaP2 = -alfa * dP2 + Momentum * deltaP2;
deltaP1 = -alfa * dP1 + Momentum * deltaP1;

Pesos2 = Pesos2 + deltaP2;
Pesos1 = Pesos1 + deltaPl1;
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function red real()

% prueba.m

% Se utiliza el algoritmo Complex - Backpropagation con tasa de

% aprendizaje adaptativa para aproximar la inversa de una funcion compleja.
% la variable NOCULTAS se refiere a la cantidad de nodos ocultos

% Este script inicializa todas las variables y llama al archivo.m

% que realiza en entrenamiento. La red es COMPLEJA

tic

clear;
close all
echo off;
load datatr

LL=100;
ss=ss(1:LL);
N=LL;
rs=abs(ss);
wo=max(abs(rs));
I=1S8./WO0;
r=sort(r);
NOCULTAS=19;
r2=r."\2;
A=2%r./(1+12);
P=(2.%r2)./(1+12);
P=P.*(pi/6);

Zt=A.*exp(j.*(angle(ss)+P));
Z=abs(Zt);

Patrones=Z/;

Salida=r;

[NINPUTS, NPAT] = size(Patrones);
[NOUTPUTS, NPAT] = size(Salida);
Inputs1 = Patrones;

Momentum = 0.9;
alfa= .002;
ECM_Limite = 0.00001;

InitPesos1=rand(NOCULTAS,1);
InitPesos2=rand(1,NOCULTAYS);

Pesos1 = InitPesosl;
Pesos2 = InitPesos2;

deltaP1 = 0;
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deltaP2 = 0;

clf reset, whitebg(gcf,[0 0 0]), hold on, box on
xlabel('x"), ylabel('f(x)"-1")

E2(1,NOCULTAS)=0;
E1(1,NOCULTAS)=0;
E3(1,NOCULTAS)=0;
epoch = 0;

fori=1:500

if epoch >80
alfa=0.0025;
end
epoch = epoch+1;
bp ciclo red real

if rem(epoch-1,1) ==0
figure(proyecto)
PlotApprox(Patrones,Result1,Salida,Result2);
title(' Aproximando la funcion')
xlabel('x"), ylabel('f(x)"-1")
drawnow

end

if ECM < ECM_ Limite, break, end
end
save pesosreal Pesosl Pesos2
figure(figura)
plot(Z,Result2); title('Funcion Inversa Aproximada');
grid; grid on
xlabel('x"); ylabel("f(x)*[-1]');

toc
t=toc
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% bp_ciclo_red real.m
%
% ciclo interno del algoritmo backpropagation, con una capa

% oculta de 19 nodos. en la capa oculta la funcion de transferencia tangencial

hiperbolica y
% sigmoidal en la capa de salida, ambas funciones reales. Los
% pesos son también complejos al igual que la entrada y salida de
% la red
%
% Se usan los siguientes parametros de entrada/salida
% Inputsl - Patrones de entrada
% Salida - Salida de Patrones
% alfa - tasa de aprendizaje adaptativa
% Momentum - Momento
% Pesosl - pesos de la primera capa (actualizada en esta rutina)
% Pesos2 - pesos de la segunda capa (actualizada en esta rutina)
% deltaP1 - delta de los pesos inicializado en cero
% deltaP2 - delta de los pesos de la segunda capa, inicializado en cero
% ECM - Error Cuadratico Medio

y1=0.0001; y2=0.0002;
% Forward del algoritmo: propagacion hacia adelante

Netal = Pesos] * Inputsl;
Result]l =tanh(Netal);
Inputs2 =Resultl;

Neta2 = Pesos2 * Inputs2;
Result2 = logsig(Neta2);

% Backward : Propagacion de errores hacia atras

Result2Error = (Result2 - Salida);

ECM = sum(abs(Result2Error).”2)./NPAT;

In2Error = Result2Error .* (cosh(Neta2).”(-2));

ResultlError = Pesos2' * In2Error;

In1Error=Resultl Error.* (exp(-Netal)./(1+(exp(-Netal).*2)) ) ;

dP2 = In2Error * Inputs2';
dP1 = Inl1Error * Inputs1';

% Adaptacion de la tasa de aprendizaje
if epoch >2

E3=El;
EI1=E2;
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E2=dP2;
end

alfa= alfa +y1.*(E1."*dP2)+ y2.*(E3."*E2);
alfa=mean(abs(alfa));
alfa=mean(alfa);

% Actualizacion de Pesos

deltaP2 = -alfa * dP2 + Momentum * deltaP2;
deltaP1 = -alfa * dP1 + Momentum * deltaP1;

Pesos2 = Pesos2 + deltaP2;
Pesos1 = Pesos1 + deltaPl;
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Anexo 2: Resultados de la Ejecucion
del Simulador

A.2.1 Simulacion del Predistorsionador Real 16-QAM

El simulador del esquema de predistorsion programado en MatLab calcula los
coeficientes del compensador neuronal, posteriormente, a partir de nuevas muestras estima
la salida del predistorsionador y a continuacion, las muestras pasan por el modelo del
amplificador TWT.

En la grafica siguiente, se muestran los resultados de esta simulacion para el
compensador neuronal real inserto en un sistema de transmision de 16-QAM: se puede
apreciar la constelacion ideal 16-QAM, los simbolos transmitidos (4000 simbolos) y
finalmente la constelacion resultante de la salida del sistema sin predistorsion y la
constelacion que origina el mismo sistema con predistorsion.

Constelacion 1602AM tipo simbolas transmitidos
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Figura A.1 Resultados para la simulacion del Compensador Real en 16-QAM
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A.2.2 Simulacion del Predistorsionador Real 64-QAM

La figura muestra el rendimiento del predistorsionador real para un sistema de
transmision de 64-QAM, también se puede apreciar la constelacion ideal 64-QAM, los
simbolos transmitidos y la constelacion resultante sin predistorsion.

Constelacion B4AM tipo simbolas transmitidos
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Figura A.1 Resultados para la simulacion del Compensador Real en 64-QAM
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A.2.3 Simulacion del Predistorsionador Complejo 16-QAM

En la ilustracién se muestran los resultados de la simulaciéon del compensador
neuronal complejo en un sistema de transmision de 16-QAM: se puede apreciar la
constelacion ideal QAM, los simbolos y por tltimo, la constelacion resultante de la salida
del sistema sin predistorsion y la constelacion que origina el mismo sistema, pero con
predistorsion.
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Figura A.1 Resultados para la simulacion del Compensador Complejo en 16-QAM
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A.2.4 Simulacion del Predistorsionador Complejo 64-QAM

Se muestra los resultados arrojados por la simulaciéon del compensador complejo para
un sistema de transmision 64-QAM. Como en los graficos anteriores, se aprecia la
constelacion ideal, los simbolos transmitidos y la constelacion resultante con y sin esquema

de predistorsion.
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Figura A.1 Resultados para la simulacion del Compensador Complejo en 64-QAM
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