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Redes Neurais Artificiais s8o estudadas desde a
década de 40. Tratam-se de sistemas com vdrios processadores
(neurdnios) interligados que se adaptam ao meio, por um
processo chamado de aprendizado, e/ou evoluem para estados
estdveis a partir de qualquer ponto inicial. Nos dGltimos
anos, tiveram renovado interesse devido &s contribuigdes de
Hopfield, Rumelhart, e outros.

O problema de Decodificacdo Bindria se insere na
Teoria de Controle de Erros, cujo objetivo é buscar formas de
se transmitir mensagens bindrias até certo ponto imunes a
erros introduzidos pelo canal - codificagdo -, de forma que
o receptor, realizando a decodificagdo, obtenha a mensagem
original.

Nesta tese é feita uma revisdo tedrica de Cédigos
de Controle de Erros, e de Redes Neurais. Depois sé&o
aplicados diversos paradigmas de redes neurais ao problema de
decodificagdo. Medidas de eficdcia sido apresentadas de forma

a permitir uma comparacgido.
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Artifical Neural Networks are studied since the
'40s. They are systems with several interconnected processors
(neurons) that can adapt themselves to the environment, by a
learning process, and/or can evolve to stable states from any
initial point. Recently, interest in Neural Networks is
renewed for Hopfield, Rumelhart, and other’s contributions.

The Binary Decoding Problem is part of the Error
Control Theory, which studies the ways of transmitting binary
messages with at least partial imunity to errors induced by
the channel - coding -, so that the receptor, through
decoding, can get the original message.

A theoretical revision of Error Control Coding, and
of Neural Networks is done in this work. Then, some neural
networks paradigms are applied to the problem of decoding.
Decoding performance results are presented so that a

comparison is possible.
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Capitulo I

Introducao

Apresentaremos as origens deste trabalho, o
contelido do texto e o problema ao qual se aplica o material

estudado.

I.1 - Motivacgédo

Apesar de terem seus conceitos matematicamente
expostos desde a década de ‘40, Redes Neurais Artificiais
vém-se popularizando particularmente nos Gltimos 6 a 10 anos,
depois de mais de 12 anos fora de evidéncia. Este
ressurgimento segue-se particularmente a contribuicdo de
Hopfield [25] no estudo de equilibrio de redes, usando
conceitos de Fisica, e ao livro de McClelland e Rumelhart
[47] e seu algoritmo backpropagation.

A Teoria de Cédigos para controle de erros tem uma
histéria mais reqular, desenvolvendo-se desde 1948 com Claude
Shannon. Desde entdo, varias classes de cédigo foram
descritas, e métodos de decodificacdo desenvolvidos, usando
computagdo tradicional.

Esta dissertagdo tem inicio no projeto de
comunicagdo hidro-acistica do Setor de Engenharia Submarina
do Centro de Pesquisas da PETROBRAS, onde foi proposto o
tema, e com a disciplina de Redes Neurais na COPPE-SISTEMAS.
0 objetivo é estudar redes neurais aplicadas a um problema
real, de decodificagdo, comparando e confrontando diversos

modelos.

I.2 - Organizag¢do do Texto

Este texto trata da aplicagdo de diversos
paradigmas de Redes Neurais Artificais ao problema da
decodificagdo. Neste capitulo I, é ainda apresentado o
problema de decodificacdo e o contexto da aplicagao.

No capitulo II faz-se uma revisdo tedrica de
conceitos de Cdédigos de Controle de Erros, de forma a se

definir cédigos BCH e de Golay. Em particular, cédigos BCH
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possuem uma estrutura algébrica muito bem definida, e um
algoritmo de decodificagdo bastante estudado. S&o basicos
para o entendimento da teoria.

No capitulo III, nos detemos sobre os conceitos
bdsicos de Redes Neurais, e descrevemos os fundamentos dos
modelos de rede estudados ao longo do desenvolvimento deste
trabalho: topologia, algoritmo de aprendizado e de
recuperacdo, estabilidade, e vantagens e limitagdes de cada
um.

A aplicagdo propriamente dita estd no capitulo IV.
Apbés uma revisdo bibliografica, cada modelo é aplicado na
decodificagdo de um cédigo simples (cédigo de Hamming), e os
de melhor resultado s@o usados em outros cdédigos de maioxr
capacidade. Resultados quanto a eficdcia da combinagdo rede-
cédigo sao mostrados.

Finalmente, o capitulo V traz as consideragdes
finais, ressaltando alguns temas em aberto. E o Apéndice
traz, a titulo de ilustragédo, uma implementacdo do algoritmo

de Berlekamp, feita apenas para fins de estudo.

I.3 - Apresentagdo do Problema

Remo Machado, Manoel F. Tendério, e J. R. M. Silva
[42] descrevem um sistema de comunicagdo hidro-actistica que
faz uso de redes neurais. A proposta basica & utilizar uma
rede de Hamming, que sofreria o aprendizado em laboratério e,
no campo, faria a decodificagdo das palavras recebidas
(transmitidas segundo o cédigo de Hamming (7,4)).

Existe a necessidade de comunicagdo entre unidades
de superficie (navios, plataformas) e sistemas submarinos
(por exemplo, a arvore de natal molhada - ANM: conjunto de
valvulas de controle, na cabega do pogo submarino), veja
Figura I.l. Cabos tém sido usados, mas fatores como a carga
a que sdo submetidos pelas correntes oceénicas, o préprio
peso, que causa dificuldades de estabilizagdo, e dificuldades
de conexdo, além de um custo muito alto, levam a pesquisa por
outros meios de comunicagdo. Uma alternativa é o uso de ondas

aclisticas.
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Figura I.l. Comunicagdo acistica em explotagdo submarina
de petrédleo.

Uma das caracteristicas do canal acistico é a baixa
velocidade de propagagdo (1500 m/s), que implica na demora em
se receber uma mensagem dqualquer. Jourdain, [33], traz
resultados experimentais sobre propagagido de ondas acisticas
submarinas. Outras caracteristicas do canal, como a variagédo
desta velocidade com a salinidade, temperatura, pressido ou
profundidade, reverberagdo, fading e ecos fazem com que erros
possam ser introduzidos nas mensagens transmitidas.
Retransmissdes tornam-se altamente indesejaveis, pois
sofreriam dos mesmos problemas, além do tempo necessdrio para
O processamento completo de uma mensagem triplicar (envio e
detecgdo do erro, solicitagdo de retransmissao, e
retransmissdo). A prépria unidade de superficie (navio ou
plataforma) introduz ruido no canal ([6]). E necessério,
entdao, uma forma de transmissdo que resista a estas

caracteristicas do canal.
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Esta forma realiza-se na codificagdo das mensagens
(comandos para a ANM, por exemplo) e, claro, a decodificacdo
no receptor (a ANM), de forma que até um determinado nimero
de erros possa ser corrigido pelo préprio receptor. Um

-

diagram de blocos ([42]) é apresentado na Figura I.2.

S
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T

DECODIFICAGEO
E CORRECAOQ RECEPTORe\\k\ TRANSMISSOR

APLICACAQ CODIFICADOR|— [MODUL AGAQ

DO ERRO

TRANSDUTOR /\

de comunicagao.

0 decodificador, neste trabalho, é uma rede neural,
que recebe os dados apds um pré-processamento, e devolve a
mensagem original, dado que o nimero de erros ficou dentro da
capacidade do cédigo.

A referéncia [42] cita a codificagdo convolucional
como vantajosa para comunicagdo hidro-actistica, mas analisa
o cédigo blocado (7,4) (de Hamming), de mais simples estudo
e implementagdo, para o qual descreve a aplicagdo. E

utilizada a rede de Hamming para a decodificacéo.

Nesta dissertacdo, estudaremos o mesmo cdédigo de
Hamming com outras redes, além de outros cbédigos para

determinados modelos de redes neurais.



Capitulo II

Cédigos de Controle de Erros

Cédigos de controle de erros sdo usados para
proteger dados de erros que podem ocorrer durante uma
transmissdo através de um canal de comunicagdo ([8]).
Descreveremos em linhas gerais um sistema de comunicagdo e

estudaremos um método de codificagdo binaria.

II.1 - Sistemas de Comunicagdo

Um sistema de comunicagdo conecta uma fonte de
dados a um usudrio de dados (que pode ser uma pessoa ou um
programa sendo executado em um equipamento), através de um
canal. Um diagrama tradicional é o da Fig. 1II-1, de
Blahut, [8].

|
Fonte Codificador Decodificador Usuario
da Fonte de fonte —
palavra-cédigo palavra-cédigo
da fonte estimada
Codificador Decodificador
do Canal de canal
palavra-cédigo palavra-cdédigo
de canal recebida
Modulador Demodulador
de canal
canal

Figura II-1. Sistema de comunicagéao.

Dados entram no sistema de comunicagdo, vindos da
fonte, através do "codificador de fonte", que os representa
de maneira compacta, numa palavra-cédigo fonte. Esta &
codificada pelo codificador de canal, de forma a conter

redundéncias, resultando em uma palavra-cédigo de canal.
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Esta palavra-cédigo é modulada para o canal em
questdo (por exemplo, canal aclistico-marinho) e transmitida.
Como o canal é sujeito a ruido, distorgdo e interferéncia,
sua saida pode ndo ser igual a entrada. O demodulador
converte cada sinal de saida num simbolo de palavra-cédigo de
canal, melhor estimada (simbolo estimado) possivel, mas
também sujeita a erros. Esta estimada é chamada de palavra
recebida, que, portanto, pode ser diferente da palavra-cdédigo
original.

Entdo, o decodificador de canal usa a redundancia
que fora colocada na palavra-cdédigo de canal para corrigir os
erros de transmissdo, causados pelo ruido, gerando uma
estimada da palavra-cédigo fonte. Se todos os erros forem
corrigidos, a palavra-cdédigo estimada serd igual a palavra-
cédigo fonte original. O decodificador de fonte, que faz a
operagado inversa a do codificador de fonte, entrega a saida
ao usuério.

Se nem todos os erros forem corrigidos (mas forem
detectados), & necessédrio pedir retransmissdo ou tomar alguma
outra providéncia apropriada. Um problema de maior dimenséao
€ quando ocorrem tantos e tals erros dque causam uma
decodificagdo aparentemente correta. Por isso, € necesséario
conhecer as probabilidades de um digito estar em erro, e
escolher um cédigo que permita precisdo suficiente (isto €,
detecte e corrija uma quantidade de erros igual ou maior que
aquela esperada).

Veremos adiante um método de codificagdo e
decodificagdo que se traduzem no codificador de canal e no
decodificador de canal (ou, simplesmente, no codificador e no

decodificador).

II.2 - Visdo Histdrica

Em 1948, Claude Shannon mostrou dque existe uma
quantidade C de bits que podem ser transmitidos em um segundo
por um dado canal. Este nUmero é chamdo de capacidade do
canal e Shannon mostrou que para qualquer taxa de
transmissdo R (em bits/s), R < C, é possivel projetar um
sistema de comunicagdo para aquele canal, usando cédigos de

controle de erros, cuja probabilidade de erro na saida é téo
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-

pequena quanto se queira. E, portanto, é mais econdmico usar
um cédigo que construir um canal extremamente bom (mesmo
porque, muitas vezes, ndo temos influéncia sobre o canal).

Ao longo dos anos seguintes, pesquisou-se como
obter um cdédigo suficientemente bom. A partir dos anos 60,
duas linhas se mostram as principais.

A primeira, de forte apelo a Algebra, baseia-se em
cédigos blocados (transmissdo dos digitos em blocos),
apresentados em 1950 por Hamming [23], cujo exemplo foi um
cédigo com capacidade para corrigir um fdnico erro, fraco
comparado com o que o teorema de Shannon prometia. Até 1960,
muitos cédigos foram encontrados, mas sem uma teoria geral.
Em 1959, Hocquenghem e, independentemente, em 1960, Bose e
Ray-Chaudhuri encontraram uma grande classe de cdédigos que
corrigem miltiplos erros - os cddigos BCH.

Em 1960, Reed e Solomon encontraram uma classe de
cédigos ndo-bindrios relacionada aos cédigos BCH.

A outra linha de pesquisa é a de decodificacgéao
sequencial, baseada em andlise probabilistica e numa classe
de cédigos nado-blocados que podem ser representados por uma
arvore, e sdo decodificados por uma busca nesta &rvore. Um
"cédigo-arvore" bastante estruturado é o cédigo
convolucional, onde a codificagdo é feita por uma convolugdo
dos bits de informagdo. Um algoritmo popular para
decodificagdo é o de Viterbi [51]. (Uma andlise do algoritmo
de Viterbi é encontrada em [30}.)

Embora tenha havido muitos progressos na &area, e,
dia a dia, surjam cédigos mais eficientes, os cédigos BCH
continuam ocupando uma posi¢do proeminente em virtude do
equilibrio possivel entre eficiéncia, técnicas relativamente
simples de codificagdo e decodificagdo e de serem basicos
para o entendimento de outros tipos de cédigos. Por estas

razdes, & a classe de cddigos utilizada neste trabalho.

II.3 - Conceitos Elementares
Um cédigo blocado bindrio de tamanho M e
comprimento de bloco n é um conjunto de M palavras bindrias

de comprimento n, chamadas palavras-cédigo. Em geral, M = 2k
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para um inteiro k, k < n, e o cédigo é dito cédigo binario
(n,k)

Pode parecer que seria suficiente definir os
requisitos de um cédigo (os parémetros n e k) e deixar que um
computador procure as 2¥ palavras "mais diferentes" entre si,

cada uma com n simbolos. HA& um total de 2™%, s 2%, maneiras

de combinar estes simbolos, que é o nlmero de diferentes
cbédigos (n,k).

' Exemplo: Para um cédigo (7,4) - cédigo de Hamming,
capaz de corrigir um erro - haveria 5,19 x 10®® ( = 128!° =
27¥16=112 ) possibilidades diferentes, isto &, conjuntos
candidatos a cédigo, de 16 palavras cada um, quantidade
impossivel de ser processada pelos computadores atuais num
tempo habil.

Assim, é necessdria uma teoria para que se possa
construir, de uma maneira prédtica, cédigos de comunicagdo,
onde se represente k simbolos de informacdo (bits) por n
bits da palavra-cédigo - um mapeamento de {0,1}* em {0,1}",
de 1 para 1. A taxa R de eficiéncia do cbédigo (ndo
confundir com a taxa de canal, medida em bits/s) é

_l?:i<
n
onde R € um nlGmero adimensional, ou medido em

simbolos/simbolo, ou ainda, em bits/bit.
O Teorema de Shannon diz que, para qualquer taxa de
transmissdo R < C, e tamanho n, existe um céddigo tal que

a probabilidade de decodificagado errada é (veja Lin, [41]):

je) (¢) < e—n.E‘(R)

onde E(R) & uma fungdo positiva de R, especificada pelas
probabilidades de transigdo (alteragdo de simbolo) do canal.
Assim, para um maior n, pode-se diminuir a probabilidade de
erro na decodificagdo (mantendo R < C ). A palavra-
cédigo ¢, associada a palavra-recebida r é aquela para a
qual p(r|e,) é maxima.

Para efeito de modelagem, o canal é tratado como
sendo simétrico e bindrio (BSC, Binary Symmetric Channel,
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veja Fig.II-2). Num BSC, a probabilidade de um simbolo (’0’
ou 'l’) inverter-se por causa do ruido (tornando-se
l" ou ’'0’, respectivamente) € p, < 0.5; e g, =1 -p, é'a

probabilidade de nao haver erro.

Figura II-2. Canalrsiméﬁfiédﬁﬁiﬁérié (BSC) .

Neste caso, a probabilidade condicional é dada por:

]
[

plric;) = p(ri.cll)
i=0
onde: p(r;|c,) = q, para r; =c;,, e
p(rylcy) = p, para r; # c,.

Se existem d; posigdes de diferenga:

p(rle;) = g™ .p,H .

Como d, > p,, p(r|e;) decresce quando d;, cresce.
Assim, achar ¢, tal que p(r|e.) é mdxima equivale a achar
a palavra-cédigo ¢, que difira de r no menor nimero de
posigdes.

Sempre que possivel, & preferivel usar cdédigos de
maior tamanho de bloco. Em geral os erros de transmissdo
aparecem agrupados (em "clusters", ou rajada), e blocos
maiores compensardo o fato de haver trechos com poucos erros
e outros trechos com mais erros.

Exemplo: Um c¢édigo (ficticio) de n = 2000 e
k = 1000 que corrija 100 erros comparado com um outro (também
ficticio) comn = 200, k = 100 e que corrija 10 erros. Este
segundo corrige 100 erros se estiverem bem distribuidos; mas

se um bloco contiver 11 erros e outro bloco contiver =zero
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erros, o bloco com erro ndo seréd corretamente decodificado (e
no total, had somente 11 erros << 100 erros).

O custo de se aumentar n €& a complexidade do
codificador e do decodificador.

Cédigos blocados sdo avaliados por 3 pardmetros: o
comprimento do bloco n, o tamanho da informacdo k, e a
distédncia minima d'. Esta Udltima mede a dessemelhanca
(diferenca) entre as duas palavras-cdédigos mais parecidas,

baseada nas duas definic¢des seguintes:

Def.II-1: A <disténcia de Hamming d(x,y) entre duas
sequéncias x e y de comprimento n é o nimero de posigdes
em que as sequéncias diferem,

Por exemplo, sejam x = 10101, e y = 01100.
Entdo, d(x,y) = 3.

Def.II-2: Seja C = { c;, 1 = 0...(M-1) } um cédigo. Entéo
a distancia minima d* do cédigo C é a disténcia de
Hamming minima obtida tomando-se todas as palavras-cddigos
duas a duas:

d* = min d(e¢; , ¢;), ¢;, ¢; EC, 1 = j

Refere~se a um cédigo blocado (n,k) com disténcia
minima d* como (n,k,d").

Se t erros ocorrem durante uma transmissido, e se
a distdncia de Hamming entre a palavra recebida r e a
palavra-cédigo ¢; € maior que ¢t, exceto por ¢, para
quem d(r,c,) = t, entdo presume-se que a palavra transmitida
foi «¢,, recebida com t erros. Esta situag8o ocorre sempre
se d = 2.t + 1. Ou seja, a distdncia minima deve ser maior
que o dobro da quantidade de erros presumida para haver
decodificacgéo.

Eventualmente, para determinados padrdes de erro,
&€ possivel haver correcdo sem que a desigualdade seja
satisfeita, mas ndo ha garantia para todos os padrdes de erro
que ndo satisfacam a desigualdade. A Fig.II-3 ilustra a

situagdo geometricamente.
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n-tuplas
-agrbitradrias

'
palavras-codigo

Figura II-3. Esferas de'decddificagéo,

No espago de todas as n-tuplas, algumas séao

escolhidas como palavras-cédigos (¢;, ¢;, e ¢). Se d° €& a
distancia minima deste cédigo e t €é o maior inteiro
satisfazendo: d' = 2.t + 1, entdo esferas dijuntas de
raio t podem ser construidas em torno de cada palavra-
cédigo. Uma palavra recebida que pertenga a uma determinada
esfera €& decodificada como a palavra-cédigo centro desta
esfera, o que corrige t ou menos erros.

Se mais de t erros ocorreram, a palavra recebida
pode pertencer a outra esfera, e serd decodificada
incorretamente. Ou pode estar entre as esferas, sem pertencer
a nenhuma, sendo tratada por uma de duas maneiras.

Se se trata de um decodificador incompleto (caso
mais comum na pratica), a palavra recebida n&o é
decodificada, tratando-se de uma padrdo de erro ndo-
corrigivel.

Se se trata de um codificador completo, a palavra
recebida serd decodificada como a palavra-cdédigo centro da
esfera mais préxima, ou uma das mais (igualmente) préximas,
arbitrariamente escolhida.

Além do erro, pode ocorrer um apagamento, isto &,
nado é possivel ao receptor decidir se um simbolo é "0" ou "1"
(no caso binadrio), mas sabe-se que existe um simbolo na
posigdo em gquestdo. Ndo confundir com remocdo, quando uma

sequéncia ("abcde") perde um de seus elementos ("abce"). Se
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o cédigo tem distancia minima d’, entdo qualquer padrdo
com p apagamentos pode ser preenchido se d' =z p + 1.

Se d" =z 2.t + 1+ p, padrdbes com t erros e p
apagamentos podem ser decodificados pois, se removermos
as p posigdes apagadas, obtemos um novo cédigo com
distédncia minima d’* = d* - p, que corrige t erros ( d' -

p =z 2.t + 1) e recuperamos a palavra reduzida (com n’ = n -
p). Agora, ao re-inserirmos oOs P apagamentos temos a
distédncia minima d' =z p + 1, suficiente para corrigi-los.

A teoria de Cédigos de Controle de Erros baseia-se
grandemente na Algebra Moderna. Veremos. alguns conceitos que

nos permitirdo formalizar a definigdo de um cédigo.

II.4 - Aritmética no Campo de Galois

Se temos uma quantidade " de simbolos que seja
um nlimero primo g a uma poténcia m, entdo é possivel
definir uma adigdo e uma multiplicagdo neste conjunto de
simbolos para as quais a maioria das regras aritméticas se
aplicam. A esta estrutura did-se o nome de campo (pois a
subtracdo e a divisdo também sdo possiveis).

Para um conjunto bindrio (g = 2, m = 1), define-se

a soma mdédulo-2 ("+") e a multiplicagdo (".") da seguinte
maneira:

0+0=20 0 .0=020

0+1=1 0.1=0

1+0=1 1.0=0

1+1=0 1 .1=1

E temos um campo de Galois, ou GF(2) neste caso.
Podemos construir vetores e matrizes, e calcular
seus determinantes em GF(2). Podemos também usar

polinémios, onde os coeficientes sdo 0 ou 1 somente.

Exemplo: Polindémio em GF (2):
f(X) =X*+xX+%x2+1, f(l) =0, isto é, 1 é raiz de f(X),
e f£(X) é divisivel por (X-=1) = (X+1).

Um polinémio p(X) de grau m é irredutivel
em GF(2) se ndo é divisivel por nenhum polindmio de grau de
m’', 0 <m’" < m,



13

Campos com 2™ simbolos sdo denotados por GF(2™) e
sdo usados no estudo de cédigos. Em particular, sdo usados na
decodificagdo de cdédigos BCH.

Uma aritmética com 2™ simbolos é derivada a partir
da aritmética de 2 simbolos e um polinémio p(X), de grau m.
Define-se entao que para o simbolo o, p(a) = 0
(como 2 = 0 na aritmética bindria). Se escolhemos p(X)

apropriadamente, as poténcias de o, aof, para i = 1,2,...,(2"-

~ . g im - 1}
2), serdo diferentes, ® =1 e { 0, 1, o, o?,

{m - 2 . P
ceo, 02" ? } serd o conjunto de 2™ simbolos do campo; e cada

elemento poderd ser expresso como soma dos elementos 1, «a,
az, l.l, am—l.
Exemplo: Para m=4, p(X) = X*+ X + 1, p(a)=0, e

0 = o'+o+l => o' = a+l, resultando:

2
3

QR Qro

a'=0+1
a’=02+o
ab=a’+o?
a’=a’+o+1
al=a’+1
a’=0’+a
al’=a2+a+1l
al=o’+al+o
a?=03+a’+o+1
alP=a’+o+1
at=a’+1
a®=at+o=1

Tabela II-1

Um elemento cujas poténcias resultem nos elementos
da tabela (exceto pelo zero) &€ chamado de elemento primitivo.
o e o' sdo elementos primitivos. o’ ndo é elemento primitivo.

Um polindmio p(X) de grau m que gere a tabela
completa com 2™ simbolos incluindo 0 e 1 é um polindmio
primitivo. Ou, dito de outra forma, um polindémio irredutivel
de grau m é primitivo se p(f)=0, f elemento primitivo
de GF(2™). Para cada m inteiro pos.itivo, existe ao menos um

polindémio primitivo de grau m. Nado é facil reconhecer um
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polinémio primitivo, existem tabelas para tanto, com em [41],
e [43].
Para multiplicar simbolos, somamos os expoentes; e

para a divisdo, subtraimos, lembrando que a!°=1 (ou em geral,

ofm - 1) 1 ;
o = 1), temos, por exemplo:
a12 a7 = a19 - ad
cc12/a5 = o
a4/a12 = a19/a12 = o7
Para a soma, recorremos a tabela. (Notar que como -
1 = 1, subtrair € o mesmo que somar):

a’+a’ = (a?+a) +(a+a+l) = a’+a2+l = al’

Podemos, como em GF(2), usar vetores e matrizes e
determinantes sobre GF(2%).

Exemplo: para resolver a equagao:

£f(X) = X?+a’X+a = 0

ndo poderemos usar a fdérmula comum, pois ndo poderemos
dividir por 2 (2=0). E necessadrio resolver por tentativas, e

verificar que:

f(a®) =0, £f(a'®) =0, e £f(X) = X*+a’X+a = (X+af) . (X+a'0) .

Seja f, € {0, 1} e f£f(X) o polinémio
F(X) = £f.X5 + £, X1 + ...+ £,.X + f,.

Entdo, lembrando que (b+c)? = b? + 2.b.c + c?:
£2(X) = (£,.% 4+ £_,.X + ...+ £,.X + £,)% =
= (£, X%)% + 20 (£ X%) (£ XX + o0 + £,.X + £y) 4

+ (£ X1+ .0 4+ £.X + £,)2

Como 1+41=2=0 e 1.1=1%=1, temos:

£2(X) = £,.X% + (£,,.XT + ...+ £,.X + £,)?
1 0
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que, expandida, resulta em:

f2(X) = £,.X¥% + £, . x>0 ¢+ ., 4+ £,.X%2 + £, = £(X?)

Segue-se que para qualquer inteiro positivo I,

[£(X)]1% = F(x%)

Seja f um elemento qualquer de GF(2™). 0o
polindmio m(X) de menor grau com coeficientes bindrios tal

-

que m(f)=0 é chamado polinémio minimo de 3, e &€ irredutivel.

Pelo resultado anterior, [m(B)]? = m(B?) =0, e B? é também
raiz de m(X). Isto &, P, B2, B2, ..., B?, ... sdo todos
raizes de m(X). Como m(X) tem grau finito, tem um namero

finito de raizes e deve haver repetigdo na sequéncia

anterior. Se e é o grau de m(X), as diferentes raizes sao

B, B2, B¥*, ..., p**° ".

Para achar o polinémio minimo de B, formamos a
sequéncia das poténcias, encontramos as raizes distintas e

formamos o produto dos fatores. Por exemplo:

[3=a3, [32=a5, [322=oc12, 623__,“24:“9, Bz4=a43=a3, p25=a96=a6

as raizes sao
a?, af, a'?, o e

m(X) = (X+a3) . (X+ab) . (X+al?) . (X+a®) = X4+X3+X2+X+1

II.5 - Cédigos Blocados Lineares

Vimos que um cédigo blocado (n,k) & um conjunto de
palavras binarias de comprimento de n simbolos.
Destes n simbolos, k sdo simbolos de informacdo, obtidos
segmentando-se a mensagem, e o restante sdo simbolos (ou
bits) de redundéncia. Como uma palavra-cédigo &€ uma n-tupla
de um espago vetorial V de dimensdo n, também é chamada de
vetor-coédigo.

Um cédigo linear C de 2* vetores de dimensdo n é um

conjunto de vetores que formam um sub-espago vetorial do
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espago vetorial V de todos os vetores de dimensdo n (todas
as n-tuplas). Isto &, se a,b € C => (k.atb) € C.

Cédigos lineares ndo sdo os melhores, mas ainda néo
existe uma teoria que sistematize a busca de cédigos né&o
lineares. Por isso sido os estudados, e sdo conhecidos bons
cédigos lineares.

Podemos descrever um cédigo linear de 2* vetores
por um conjunto de k vetores-cédigo LI (base), formando a
matriz geradora (com vetores-linha):

Vi Vit Viz o+ Vain

Vi Ver Viz ++v+ Vig

E o vetor-céddigo v correspondente & mensagem m €
dado por: v = m.G, = m;.v+m,.v,+. ..M. v,

Nesta forma, ndo garantimos separagdo entre os bits
de informagdo e os de redunddncia. Um cédigo sistemdtico tem
o vetor-céddigo na seguinte forma (my,, m;, ..., My, Posr Prs ey
p,.. x) onde m; é bit de informagdo e p; é bit de redundéncia.

A matriz geradora para um cédigo sistemédtico tem a
seguinte forma:

100. . .0 pllplz LR pl(n—k)
010...0 pPyPyy « v+ Pan-

o = 21822 2(n-k) =[IkP]
000...1 PrPrs -+ Prin-k

Onde I, € a matriz identidade k x k, p;; € {0,1} e P é a
matriz formada pelos p;;.

Pode-se verificar que, sendo v=m.G,
v;=m; para i=1l...k, €  ViyyTPygeMp+Pos Myt oo v +Pyy .My,
para j=l...(n-k).

Observe que, antes, o decodificador deveria
armazenar todas as 2* palavras-cédigos, ao passo que agora €

suficiente armazenar a matriz P, de k x (n-k) elementos.
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Associada & matriz G de um cédigo sistematico,
existe a matriz de verificacdo de paridade H:

by Pyy v Pra 100 ... O
b D o D 010 ... O

H = 12 22 k2 Clptr, )
B (n-k) pz(n-k)v « v Drin-n) 000 ... 1

-

onde P*é a matriz P transposta, e I, , € a matriz
identidade (n-k). A matriz H € ortogonal ao espago-linha
(gerado pelos vetores linha) de G. Assim, se v estd no espago
gerado por G (& vetor-cdédigo), entdo

v . H =0
E o cédigo pode ser descrito, alternativamente por H (ou
por P%).

Vimos a definicéo de distédncia de Hamming. O peso
de Hamming de um vetor v, w(v), € o nuimero de componentes
diferentes de =zero. Pela definigdo da soma médulo-2,
d(u,v)= w(utv).

Se v e u sdo vetores de um cbédigo linear C, entao
também u+v € C e w(utv) € o seu peso. Entdo, a disténcia
minima, d*, do cédigo é o peso do vetor v=0, de menor peso.

Seja C um cbédigo linear (n,k) e vy, V5, «¢., Vyx O8
vetores-cdédigos. Seja r o vetor recebido pelo
decodificador. r pode ndo estar no espago V,, mas estd no
espago V,. A decodificacgéo consiste em particionar
os 2" vetores (de V,) em 2* sub-conjuntos dijuntos D;, D,,
..., D), tais que cada D; contenha v;,, e r esteja contido no
mesmo sub-conjunto que o vetor transmitido originalmente.
Estes conjuntos sdo as esferas de decodificacdo. Se a uniédo
de todos eles, e somente eles, resultar em V,, o cddigo é
dito perfeito.

Se, além de linear, um cdédigo (n,k) é tal que ao
fazermos um deslocamento a direita sobre um qualquer vetor-
cddigo v=(V,, Vi, «+e¢, V,,) Obtemos um vetor v’'=(Vv,;, Vo, Vi,
vees V,,), também vetor-cédigo, entdo o cbédigo é dito
ciclico. Cédigos ciclicos contém uma inerente estrutura

algébrica que os torna bastante interessantes.
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A cada vetor-cddigo podemos associar um polindmio-
cédigo da seguinte maneira:
V= (Vo, Vi, seo, Vog) <s===> v(X) = vy+v,.X+...+v, ;. X"
Para o vetor v¥), obtido por i deslocamentos
sobre v:

v = v 4V e Xt v XL Loty WX

Pode ser demonstrado que v¥'(X) é o resto da

divisdo de X!.v(X) por (X"+1):
XEv(X) = g(X).(X"+1) + v¥(X)

Se o grau de X'.v(X) for (n-1) ou menor,
entdo v (X) = xi.v(X).

Enunciaremos a seguir uma série de teoremas uteis
na teoria de Cédigos. Para as respectivas demonstragdes, veja
a referéncia [41].

Teorema II-1: Em um cédigo ciclico (n,k), existe um e somente
um polindmio-cdédigo g(X) de grau (n-k),

g(X) = 149;.X+9,. X%+ e + gy X"F .
Todo polinbmio-cdédigo v(X) €é miltiplo de g(X) e todo
polinémio de grau (n-1) ou menor que seja miltiplo de g(X)

€ necessariamente um polinémio-cédigo.

Segue-se que todo polindmio-cédigo v(X) de um
cédigo ciclico (n,k) pode ser obtido pela multiplicacgéo:
v(X) = m(X) . g(X)
E g(X) & chamado de polindmio gerador do cdédigo. Seu grau

-

€ (n-k), o nimero de bits de redundancia.

Teorema II-2: O polindmio gerador g(X) de um cédigo
ciclico (n,k) & um fator de (X"+1), ou seja:
X" + 1 = g(X) . h(X) .

Teorema II-3: Se g(X) é um polindmio de grau (n-k) e é um

fator de (X"+1), entdo g(X) gera um cdéddigo (n,k) ciclico.

Seja agora r(X) o vetor (ou polindémio) recebido:
r(X) = rotr;.X+ ... +r ;X!
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Yo Yiy eee , Yoy, Sd0 os bits de informacdo, e os restantes
Yoxs +++ 5 Yo, sdo0 os de redunddncia. O primeiro passo na
decodificacdo é calcular a sindrome s(X) de r(X), para

verificar se r(x) & vetor-cddigo ou ndo. Usa-se a seguinte

expressao:

r(X) = p(X).g(X) + s(X)
s(X) € o resto da divisao de r(X) por g(X), e tem
grau (n-k-1) ou menor. Isto é, s é& uma (n-k)-tupla.

Se s(X)=0, entdo r(X) ndo & vetor-céddigo, e r(X)=v(X)+e(X),
onde e(X) & o padrao de erro.

Como v(X)=m(X).g(X), e(X)=[p(X)+m(X)].g(X)+s(X),
e s(X) é o resto da divisdo do padrdo de erro pelo polinémio
gerador.

Veremos agora dois exemplos de cédigos perfeitos.

II.6 - Codigos de Hamming e de Golay

Seja p(X) um polindémio de grau m. O menor inteiro n
tal que (X"+l) é divisivel por p(X) &€ (2"-1). Um cédigo de
Hamming é tal que o polinémio gerador é um polindmio
primitivo p(X) de grau m. O comprimento serd n=2"-1, e a
quantidade de bits de informagdo k=2"-1-m. Pode-se provar
que a capacidade de corregdo € de no maximo t=1 erro, e que
o cédigo de Hamming é perfeito. Uma descrigdo recursiva do
cédigo de Hamming pode ser vista na referéncia [45].

O exemplo mais simples, mas ndo trivial, ocorre
para m=3: n=23-1=7 e k=23-1-3=4. Trata-se do cédigo (7,4),
cujo polindmio gerador € g(X) = p(X) =1 + X + X%

Observe que

2 o1+ ct =2, [1+47] =16 .8 =128 = 27

Isto &, somando as ocorréncias de todos os erros possiveis
com nenhum erro sobre os 2* vetores-cdédigos encontramos os
27 vetores de V,, condigdo necessaria (mas ndo suficiente)
para gque um cdédigo seja perfeito. De maneira geral, é
necessario que:

t
i -
an = pn k

i=0

para gque um cbédigo (n,k), corrigindo até t erros seja
perfeito.
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Golay, em 1954, observou que
C,.° + Cut + C,2 + Cy° = 21

sugerindo a existéncia de um cédigo perfeito (23,12),
corrigindo até 3 erros. De fato, existem 2 cdédigos,
equivalentes, de Golay (23,12), perfeitos, com polindmios
geradores: \ ‘
g'(X) =X + X + X+ X+ X +X+1, e
g"(X) =X+ X + X" +X*+X+X+1.

E verifica-se que, sobre GF(2):
(X +1) . g'(X) . g"(X) = X¥® - 1.

Os cbdigos de Golay e de Hamming sdo os Unicos
cbédigos bindrios perfeitos, além do céddigo formado pela mera
repeticdo de um simbolo (2.m+l) vezes (que corrige
até m erros). Cédigos de Hamming sdo cbédigos BCH (polindmio
gerador g(X) = p(X) e n = 2"-1 - veja segdo II.7),
decodificados pelo algoritmo de Berlekamp, portanto. Cédigos
de Golay também podem ser decodificados por métodos

algébricos, conforme Elia [20].

IT.7 - Coédigos de Bose-Chaudhuri-Hocquenghem
Os cédigos BCH, foram inicialmente definidos como
bindrios e depois generalizados para p" simbolos, p primo,
m inteiro positivo. S&do cédigos ciclicos, e no caso binario,
tem como parametros ([41]):
n=22-1, n-k=mt, e d=z 2.t + 1.

Seja o elemento primitivo de GF(2"), e a sequéncia:

2 3 2.t
o, o, o, ..., o*%,

e m;(X) o polindmio minimo de o'. O polindmio gerador do
cddigo BCH corrigindo t erros é o minimo mdltiplo comum (LCM
— Least Common Multiple):

g(X) = LCM(my(X), my(X), ..., my (X))

E a sequéncia dada é das raizes de g(X): g(a‘) =0,
i=1,2,.",2.t.
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- -

Se 1 é& par, i=i’.2!, onde i’ é impar e 1 é
inteiro. Da Segdo II-4, o' e o' tém o mesmo polindmio
minimo: m;(X) = m;.(X). Isto reduz o polindémio gerador a:

g(X) = LCM(my(X), my(X), «ee, My ;(X))
(II-1)
grau(m; (X)) = m ==> grau(g(X)) s m.t

Exemplo: Seja o elemento primitivo de GF(2%),
p(a) = a*+o+l (ou o' = a+l), m(X), m(X), e m(X) polindmios
minimos de a, o?, o’, respectivamente. Para encontrar m,(X),

formamos a sequéncia:

o, o, a22=a4, az3=aa, az*‘:als, a25=a32=a2

E a, o), o', e 0® sdo as raizes de m,(X) (veja Tabela II-1):

m(X) = (X+a).(X+0?).(X+o!) . (X+a®) =1 + X + X* .
Da mesma forma:
m(X) =1+ X+ X +X+X%, e m(X) =1+ZX+ %*.

De acordo com a equagdo (II-1), o cdédigo BCH para
corrigir 2 erros, de comprimento n=2°-1=15 & gerado por:
g(X) = LCM(m,(X), my(X)) = my(X).my(X)

por serem ambos os polindémios diferentes e irredutiveis. Ou
seja,
g(X) =1+ X* + X% + X7 + x®

E o cbédigo é (15,7), ciclico com d = 5.

0 cbdigo de Hamming apresentado anteriormente é uma
sub-classe dos cdédigos BCH. No caso, o polindémio gerador
€ m(X). Um possivel uso de parte (subconjunto das palavras)
de um cédigo BCH é descrito em [46], de forma a obter melhor
desempenho na decodificagéao,

A decodificagdo no cbédigo BCH é Dbaseada no

seguinte:
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Sejam v(X) = v, + v;X + ... + v ;X! o vetor
transmitido,
r(X) =r, + r;X + ... + r_ X! o vetor
recebido, e ‘
e(X) = r(X) + v(X) o padrao de erro. (II-2)
Calcula-se o vetor sindrome S com 2.t
componentes:
S; = r(o') =r, + r,(0*) + ... + r,_;(at)*!? (II-3)

para i=1,2,...,2.t.
Das equagdes (II-2) e (II-3):

v(al) + e(al) = e(al), i=1,2,...,2.t,

Sy

pois a, a&?, ..., a?>* s3o as raizes de v(X).

Se e(X) contem os erros:

e(x) = x7 + ...+ x¥ (II-4)
Entao:
S, = (e’ + ... +(a?)
S, = (a2 + ... +(a?v)?2 (II-5)
S, . = (ajl)z.t — +(ajv)2.t

O procedimento de corregado de erro seréa resolver as
equagdes acima. Uma vez encontradas as poténcias de af,
g=j,;...J,, cada g dird a posigdo de erro em e(X), como na eq.
(II-4). Poderd haver mais de uma solugdo, sendo considerada
a correta agquela em gue o nimero de erros v = t. Para um
valor grande de t, este método & pouco efetivo.

Vamos chamar de nilimero de localizag¢ao de erro a:

B, =a’t, 1 <1 < v

A equagao (II-5) pode ser re-escrita como:
Si =Pf + P+ o0 + By
S, =B+ BSL A+ .. + B
. o e (II-6)
Sae = B+ B+ ...+ BT
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Si;, S,y e+, S, sdo conhecidas como fungdes
simétricas de soma de poténcias ("power-sum symmetric

functions").
Define~se o polinémio de localizacdo de erros como:

O(X) = (1+B:X) . (1+B,X) +». (14B,X) = OptoX+...+0,X"
Onde o, = 1

Oy =By + Pt .on + B

Oy = Prefy + Prafs + eee + Biye By

. . » (II_7)
Ov = BI’BZ'BB"‘BV
E as raizes sado B, B, ..., B, De (II-6) e

(II-7), vé-se gue os coeficientes de o(X) relacionam-se com
os componentes S;, i=1,2,...,2.t, e, se for possivel

encontrar o(X) dos S;'s, entdo os nimeros de localizagado de
erros podem ser encontrados e e(X) pode ser determinado.
Os 0,, O, s+, O, 880 chamados de fun¢des simétricas
elementares de f,, B., ..., P, O procedimento baseia-se nos

seguintes 3 passos:

(1) Calcular a sindrome S = (S,, S,;, «s+; S;.4)

(2) Encontrar o(X) (polinémio de localizagdo de
erros) de S,, S,, ..., S,

(3) Determinar f; (nimeros de localizagdo de

erro), encontrando as raizes de o(X).
O primeiro passo & a equagdo (II-3). Os dois passos
seguintes podem ser resolvidos com o algoritmo descrito na

préxima secéao.

II.8 - Algoritmo para Decodificagdo de Codigos BCH

Um problema computacional pode ser de classe P ou
de classe NP, [7}].

Um problema computacional de classe P & definido
como o que pode ser resolvido num nimero de passos limitado
por uma funcédo polinomial do nimero de entradas.

Um problema de classe NP & tal gque pode ser
resolvido por um algoritmo ndo-deterministico num nimero de
passos limitado por um polinémio no nimero de entradas. Um

algoritmo ndo-deterministico é aquele que, quando confrontado
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com uma escolha entre duas opgdes, cria uma cdépia de si
préprio, e, simultaneamente, segue executando por ambas as
escolhas. A classe NP é a classe dos algoritmos Nao-
deterministiéos de tempo Polinomial.

Finalmente, o conjunto de problemas (21, conforme
Karp, in [7]) NP equivalentes, no sentido de que se se provar
que um deles & da classe P, os demais também serdo, é chamado
de classe dos problemas NP-completos.

Assim, se for encontrado um algoritmo polinomial
para um dos problemas NP-completo, o0 problema de
decodificagdo também poderd ser resolvido em tempo
polinomial.

Em particular, o problema de decodificagdo & NP-
completo, [7], ou mesmo NP-hard, [l1], isto &, ndo existe um
procedimento geral, mas solugdes para insténcias ja

estudadas.

Apresentamos a versdo simplificada do algoritmo de
Berlekamp para célculo das posigdes de erro, para o caso
binadrio, [41], também discutido em [18]. (Uma extensdo do
algoritmo para aumentar a sua capacidade de corregdo pode ser
vista em [50].)

Dadas as sindromes s;=r(a'), i=1,2...,2.t, seja a

tabela a seguir construida recursivamente:

i g, d, 1, (2.p - 1)
- 1 0 -1

0 S, 0

1

2

t

Presumindo que completamos até a 1linha p,

preenchemos a linha (u+1):

(1) se d, = 0 entdo o) (X) = ok (X) ;

(2) Se d, # 0 entdo encontre outra linha p (p < p) tal que

o niimero (2.p - 1,) da dGltima coluna seja o maior possivel
e d, # 0. Entéo:
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o (x) = o* + d,.d;t . x2W P g (X)
Tanto no caso (1) como no caso (2), Lyus é o grau
(p+1) = o
de o' (X) e d,.,, €& dado por:
(4+1) L
- b+ - —_
du+1 = Sy ue3t01 T 0;:S5 pa3-j ¢ Gp=1
7=0

0 polindmio ¢'®(X), na dltima linha, deve
equivaler ao vetor decodificado. Se o grau do polinémio for
maior que t, houve mais de t erros e, no caso geral, ndo é
possivel localiza-los.

De posse do polinémio, verificamos gquais elementos
de GF(2"), m inteiro, sd3o suas raizes. Se a! é raiz de o(X),

entdo o digito r,; na posigdo (n-l1) contem erro, e basta
inverté-lo para corrigi-lo.

Este procedimento pode ser implementado em
computador da seguinte forma (para m=4, por exemplo):

Seja o elemento de GF(2%), GF(2*) gerado pelo
polindémio primitivo p(X) = X*+ X + 1, representado por
f(a) = £, + £,0 + £,0° + £,0°. Isto é possivel, pois
para j > 3, ol € uma soma de poténcias 0, 1, 2 ou 3 de a.
Entao o valor 1 pode ser representado pelovetor [ 1 0 0 0 ],
oapor [ 0100 ], zero por [ 0 0 0 0 ], etc, formando a
tabela G_POTALFA, elmentos de GF(2"), ordenados pelo expoente
de o, estando o zero, por convencdo, em primeiro lugar:

[ 000 0]

1000
G POTALFA =| 010 0

Un polindémio em X pode ser representado por uma

matriz, em que a linha j é o coeficiente de X!, Por
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exemplo, p(X) = aX?+afX® = oX*+(0’+0?) .X® pode ser representado
por:
0000
- 00O0O
P =
0100
0011

Podemos definir a operagdo de soma de elementos
de GF(2™) como soma de vetores, médulo-2:

W+t =+t +a=0+o0=0°
[00 1 1] +[0110]=100101]

E a multiplicagdo de dois elementos pode ser
resolvida como al.ol = q*#9-2 (i4+2+9§) sendo o subscripto do
elemento procurado (lembrar que para qualquer elemento o,
seu subscrito k é dado por k=i+2).

A potenciagdo é resolvida de maneira semelhante,
lembrando que (ad)! = a¥-l,

A multiplicagdo de 2 polindémios & um polindmio,
também representado por matriz. E obtida tomando-se cada
linha i da primeira matriz, e j da segunda matriz, e fazendo
a multiplicagdo conforme acima, formando a linha k da matriz

resultado: k = i+j-1. Exemplo:

(1+a®.X) . (0. X?) = o.X?+0®. X% = a.X%+(03+a?) . X°
1 000 0 00O 0000 0 00O 0 00O
01 10 . 0 00O _ 0 00O N 0 00O _ 0 00O
0000 1 0 0 0 1 000 0 00O 1 0 00
0000 0 00O 0 000 0 011 00 1 1

Este algoritmo e sua implementagdo fizeram parte do
estudo de cédigos. Uma descrigao semelhante de implementagéo
é encontrada em [6]. No entanto, para esta dissertacgdo, o
mais importante sdo os conceitos apresentados, fundamentais

na definigdo do problema em estudo.

Além dos cdédigos apresentados até aqui, foi usado
um dos cdédigos apresentados por Gamal e outros, [22], obtidos

pelo algoritmo de simulated annealing (ou SA, resfriamento
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simulado, técnica de otimizagdo estatistica, veja [35] ou
[1]): dado um comprimento de cédigo, um peso fixo para cada
palavra-cédigo, e um cédigo inicial; o algoritmo executa
"perturbando" (alterando randomicamente alguns bits) o cédigo
inicial e seguindo as perturbagdes que resultarem em maior
distancia de Hamming minima para o cédigo. Nao se trata de um
cédigo linear, mas de peso constante. Além disso, ndo existe
um algoritmo para codificagdo, que é feita por associagado

simplesmente.

No préximo capitulo, veremos os modelos de rede que

foram usados.



Capitulo III

Redes Neurais Artificiais

Existem muitas definigdes para Redes Neurais
Artificiais (ou Redes Neurais, ou-ainda RN). E existem varios-
paradigmas (modelos) para implementacgdo. Descreveremos O que

sdo as Redes Neurais e os paradigmas usados neste trabalho.

III.1 - Conceitos Bdsicos

Uma Rede Neural Artificial é um conjunto de
unidades de processamento relativamente simples (chamados
nés, neurdnios ou processadores), altamente interconectadas
e que funcionam em paralelo. Basicamente, sdo projetadas para
emular redes neuro-biolégicas, e encontram aplicagdes em
diversas Areas, como reconhecimento de voz, reconhecimento de
padrdes, aproximacdo de fungdes, etc, [2].

Uma definigdo alternativa é a de um modelo
matemidtico de rede neural: um sistema ndo-linear de equagdes
algébricas ou diferenciais de n dimensdes que respondem pela
dindmica de n neurdénios. No caso de um sistema dindmico, cada

neurdnio & matematicamente um estado a.

1

(um nGmero real)
com uma saida associada f; = f;(a;), [31].

Caracteristicas importantes das redes neurais sao
o paralelismo de seu funcionamento, a simplicidade de seus
elementos (neurdnios) e a sua capacidade de simular
habilidades cognitivas.

Segundo Rumelhart e McClelland [47], os principais
aspectos que devem ser considerados numa rede neural -
chamada também de modelo de processamento distribuido
paralelo - sao: o conjunto de unidades de processamento, o
estado de ativagdo da rede (vetor dos estados de cada
unidade), a funcdo de saida para cada unidade, o padrdo de
conexdo entre as unidades, a regra de propagag¢ao dos padrdes
de atividades pela rede de conexdes, a regra de ativagdo , a
regra de aprendizado, e o ambiente onde este sistema opera.:
A Figura III-1 ilustra os componentes bédsicos dos quais se
constitui uma rede.
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Em cada instante t, cada unidade wu; (uma das N
unidades da rede) tem um valor de ativagdo a;(t); esta

ativagdo passa por uma fungdo  f;

1

para gerar uma saida

o;(t). Este valor é passado pelas conexdes unidirecionais
para outras unidades da rede. Para cada conexdo da rede,
existe um ndmero real associado chamado de peso ou forga da

conexdo, w;;, da unidade u; para a unidade u;. Se o peso &

.
positivo, a entrada correspondente ¢é excitatéria, se
negativo, é inibitéria. Na unidade u;, as entradas sao
combinadas por algum operador (em geral, a adigdo, resultando
no valor net, entrada liquida) e, junto com a ativagdo atual
da unidade, sdo parédmetros para a fungao F (a regra de

ativacdo), que fornece o novo valor de ativagdo da unidade.

] oI(+)=-n(o])
n‘ef']‘ z er” « O a,(t) = Flay,net,)
Figura III-1. Os componentes basicos de uma rede neural,

Para cada rede, podemos chamar de unidades de
entrada aquelas que recebem valores do exterior (ambiente),
unidades escondidas, aquelas que ndo se comunicam com O
exterior, e unidades de saida, aquelas cujos valores de saida
sdo enviados para o exterior. Cada sub-conjunto de unidades
que operam de maneira semelhante € chamado de camada da rede.
Temos entdo a camada de entrada, camadas escondidas e a
camada de saida (input, hidden, e output).

O problema do aprendizado é definido como encontrar
um algoritmo para modificar os pesos e os limiares das
conexdes e dos neurdnios da rede que minimizem um critério
(funcdo) externo, relevante para a tarefa (mapeamento da

entrada para a saida) em questado, [2].
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Existem muitas regras de aprendizado, dque sao
fungdes pelas quais os pesos da rede se alteram de forma a
que a rede se adapte ao meio (isto é, fornega saidas por
algum critério melhores para as entradas que lhe sé&o
aplicadas). A maioria destas regras sdo heuristicas baseadas
na regra de Hebb (hebbiana): se uma unidade recebe um valor
de outra e ambas estdo ativadas, entdo o peso da conexado
entre ambas deve ser reforgado. Matematicamente, de uma

maneira geral:

Awyy = glay (&), £5(8)) Jho;(t) , wy)

onde ¢t,(t) é uma espécie de valor professor da unidade uy,
que "mostra" a unidade qual o valor desejado.
Em sua versdo mais simples, sem o valor professor,

a regra hebbiana se reduz a:

Aw;; = najo,

onde M € chamado de taxa de aprendizado.

Uma variagdo comum é a regra de Widrow-Hoff ou
regra delta, na qual o aprendizado (variagdo no peso) é
proporcional a diferenga (ou delta) entre a ativagédo corrente

e a ativagdo desejada, fornecida pelo "professor":

Aw;y = n(t, () - a;(£)).o;(¢t)

O ambiente é represéntado pelos valores de entrada
na primeira camada da rede (camada de entrada), dque se
presumem sempre pertencentes a um determinado dominio. No
caso de valores discretos de um conjunto finito, pode-se
supor uma lista de m padrdes, numerados de 1 a m. Cada
padrdo (ou vetor) de entrada é formado pelos valores de

entrada em cada unidade.

Redes neurais podem operar em dois modos:

aprendizado (ou learning) e recuperagao (ou recall). No
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primeiro, padrdes sao apresentados na entrada e seus
correspondentes sdo apresentados na saida, e os pesos variam
conforme a regra de aprendizado. Durante a recuperacgdo, a
saida da rede é 1lida ao serem apresentados padrdes na

entrada, e os pesos nao sofrem variacgao.

Dois paradigmas de aprendizado importantes séao
associagdo de padrdes e a auto-associagdo. Na associagdo de
padrdes, o objetivo é mapear padrdes definidos na entrada da
rede com outros padrdes definidos na camada de saida da rede,
encontrando o conjunto de pesos que fard com que a rede
fornegca na saida o padrdo correspondente ao da entrada,
quando este for apresentado. Em geral, usa-se o aprendizado
supervisionado, onde o valor desejado é fornecido a camada de
saida da rede, até serem encontrados os pesos mais
apropriados.

Um caso particular importante & a auto-associagéo,
em que a rede deve mostrar na saida o mesmo padrdo que lhe é
apresentado na camada de entrada. A aplicagdo deste paradigma
€ a completacdo de padrdes, isto &, a rede deve recuperar um
padrdaoc completo ao ser aplicada uma parte do padrao,
implementando uma meméria de acesso por conteido.

Dois outros paradigmas sdo a classificacdo, em que
padrdes e suas respectivas categorias s&o apresentados a
rede, que deve tornar-se capaz de classificar um padrao
ligeiramente alterado; e o detector de regularidades, onde
nao existe um conjunto fixo de categorias dado, mas a rede é
que detecta estatisticamente as caracteristicas mais
importantes [21].

Uma questido importante também a ser considerada ao
se modelar uma rede neural é o modo ("ritmo") com o qual as
fungdes de ativagao sado atualizadas (recalculadas). Pode ser
sincrono, quando h& um reldgio central e a cada intervalo
todas as unidades determinam o novo valor de ativagado. Ou
assincrono, quando em cada instante, existe uma probabilidade
fixa de cada unidade executar a atualizagdo do seu valor de
ativagdo. Este modo tem uma importante vantagem tedrica. Num

intervalo suficientemente pequeno, somente uma unidade estara
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sofrendo atualizagdo, e este sistema ndo tem tendéncia de

ficar oscilando entre um nimero de estados.

Uma corrente de pesquisadores pretende com os
modelos de redes neurais (ou modelos conexionistas)
substituir a "metédfora computacional", o uso de modelos de
computador para explicar os mecanismos da mente, por uma
"metdfora do cérebro". Uma propriedade interessante das redes
neurais gque pode ndo ter ficado clara é a de que o
conhecimento estd nas conexfes, e ndo em pontos localizados.
As ativagdes dos neurdnios servem apenas como memdria de
curto prazo. A meméria de longo prazo estd nas conexdes entre
os neurdnios, e o conhecimento estd muito mais implicito na

estrutura do que explicito em regras.

Veremos agora os modelos (paradigmas) de redes

usadas neste trabalho.

ITI.2 - Modelo Backpropagation

Uma rede backpropagation (retro-propagagdo)
basicamente constitui-se de 3 camadas de unidades de
processamento: 1 camada de entrada F, ou I (Input), 1 (ou
mais) camada escondida F, ou H (hidden), e 1 camada de saida
F, ou O (output), veja a Figura III-2. A informacdo é levada
no sentido da camada I para a camada O. Ocorre aprendizado

tanto na camada H (conexdes de I para H), como na camada O.

E uma rede hetero-associativa, isto &, associa
pares arbitrarios de padrdes, sendo capaz de estimar valores
de fungdes de R" em R? (capacidade de generalizacdo), [49].
Opera no modo de aprendizado e no modo de recuperacdo de
informagéo. o) algoritmo de aprendizado (algoritmo
backpropagation) visa a corregdo do erro em relagdo ao sinal
"professor", baseado no método do gradiente aplicado a&s
miltiplas camadas, desenvolvido independetemente por Bryson
e Ho (1969), Werbos (1974), Parker (1982), e Rumelhart,
Hinton e Williams (1986) (veja [47]).
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Figura III-2. Rede backpropagation.

O algoritmo de aprendizado baseia;se em minimizar
uma fungao de custo, em geral, a fungdo erro quadratico,
equacao (III-1), soma dos erros obtidos para cada diferente
padrdo apresentado, equagdo (III-2).

E =Y E (III-1)

1

sendo E o erro a ser minimizado; E,, o erro em um determinado
padrd@o k; t;;, o sinal professor (valor desejado) no neurdnio
(unidade de processamento) j; e oy, o valor obtido em cada
neurdnio da camada O.

O algoritmo pode ser delineado da seguinte forma:

(1) Assinale valores randémicos no intervalo

[-1/yN+T , 1/yN+1] a cada peso das conexles vy; e w;; entre
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as camadas I e H, e entre as camadas H e 0, respectivamente;
e também para cada limiar T, dos processadores da camada H,
e cada limiar S; dos processadores da camada O (aqui, N é a
quantidade de conexdes que alimentam cada neurdnio - N=n para
a camada H, e N=p para a camada 0).

(2) Para cada par de padrdes (A, C), k=1, 2, ..., m, facga:
(2.a) Aplique os valores de A, sobre a camada de entrada, e
os valores de saida da camada de entrada sdo os valores de
entrada da camada seguinte, a escondida. As ativag¢des de cada

neurdnio da camada escondida s&o calculadas por:

n
b; = £( 2: apVp; * T; )
=1

Para todo i=1,2,...,p, p nimero de neurdnios na camada
escondida, onde b; é o valor de ativagdo do neurdnio i da
camada escondida, T; é o seu valor de limiar, e f(), em

geral, é a fungado sigméide logistica de limiar dada por:

1
£ = — = III-3
(x) 17 o7 ( )

(2.b) Filtre os valores das ativagdes da camada escondida
usando W, matriz de conexbes entre as camadas H e 0O, para

aplicar os valores na camada 0O, de saida, usando:

Para todo j=1,2,...,d, g nimero de unidades na camada
de saida, onde c; é o valor de ativagdo da unidade j na
camada de saida, e S;, o seu valor de limiar, e f() dada pela

equagdo (III-3).

(2.c) Calcule a discrepancia (erro) entre os valores de saida
obtidos e os desejados (c;*-c;), e multiplique pela derivada

da fungdo de ativagdo. No caso da fungdo logistica:
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_ k

Para todo j=1,2,...,q, onde d; é o valor de erro a ser

retropropagado.

(2.d) Calcule o erro a ser retropropagado de cada unidade de

processamento da camada escondida relativo a cada dj:

q
j=1

Para todo i=1,2,...,p; onde e; € o erro retropropagado

relativo ao valor no i-ésimo processador da camada escondida.

(2.e) Ajuste as conexbes entre as camadas escondida e de

saida (regra Delta de aprendizado):

Aw,, = Awij

1 = N,.b;.d;

Para todo i=1,2,...,p, e para todo j=1,2,...,q; onde Aw; &
a variagdo feita na conexd@o do neurénio i da camada escondida
para o neurdnio j da camada de saida, m,, constante positiva,

€ a taxa de aprendizado.

(2.f) Ajuste os limiares da camada O:

AS = A d,

Para todo j=1,2,...,q, onde AS; é a variagdo no limiar do

processador j da camada de saida.

(2.9g) Ajuste as conexdes entre as camadas de entrada e

escondida:

Avy, = my.a,.84

Para todo h=1,2,...,n, e para todo i=1,2,...,p; onde Av;

é a variagdo na conexdo do processador h da camada de
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entrada para o processador 1 na camada do meio (escondida),

e 1, € a taxa de aprendizado.

(2.h) Ajuste os limiares da camada escondida:

AT, = A,

Para todo i=1,2,...,n; onde AT; é a variagdo no limiar do

processador 1 da camada escondida.

(3) Repita o passo (2) até que o valor do erro d; para cada
j=1,2,...,p, e para cada k=1,2,...,m, seja suficientemente
pequeno.

A regra de aprendizado pode ser aplicada a cada
apresentagdo de um grupo de pares de padrdes (em batelada),
usando-se a média dos erros na retroprogagao.

Também pode ser aplicada a regra Delta com momentum
( A ), constante positiva que traz uma parte da variagdo do

peso na iteragdo anterior, Aw*:

Aw;; = n,.b;.d; + A AwiEY

para a camada de saida, e equivalentemente para a camada do

meio:

-1
Av,, = n,.a,.e; + A AV

A rede backpropagation opera no modo de recuperagao
a partir de valores lidos em sua camada de entrada I, e
passados, pelas conexdes entre I e H (matriz V de
conexbes), para a camada escondida H, onde as ativagdes b;

sdo calculadas:

n
b, = f(E a,. vp+T;)
h=1

para todo i=1,2,...p.
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Obtidos todos os valores b O processo se repete

ir

para a camada seguinte (de saida):

p
i=1

para todo j=1,2,...,q. Obtem-se, entdo, o valor de saida

correspondente a entrada.

Garantidamente, o algoritmo encontrard um minimo
local para a fungdo de custo (erro), mas como garantir que se
encontre o minimo global ainda é uma questdo em aberto.
Outras questdes em aberto sdo o nimero de processadores (ou
neurdnios) da camada escondida, os valores para as taxas de
aprendizado, e a quantidade de padrSes necessdria para o
aprendizado.

Lehmen [39] faz um estudo sobre os fatores que
influenciam o desempenho deste algoritmo. Usa ruido nos pesos
das conexdes (para que a busca na vizinhanca do ponto seja
completa), compara pesos analdgicos e discretos, e limitagéao
(clamping) nos valores dos pesos (para limitar a vizinhanca
de busca)., O uso de ruido parece melhorar bastante o
desempenho.

Aazhang e Henson [2] estudam backpropagation como
um ‘"otimizador local", aliado ao simulated annealing
(resfriamento simulado - técnica de otimizacdo estatistica)
como um "otimizador global". Isto é simular ao uso de ruido
citado anteriormente. Em ambos os casos, em principio, ha o
custo de tempo de processamento elevado.

A vantagem do algoritmo estd em sua grande
capacidade de armazenamento, sua capacidade de aproximar
fungdes ndo-lineares, generalizacdo a partir dos dados
fornecidos, e sua tolerédncia a falhas (perda de um nGmero

pequeno de processadores).

IITI.3 - Modelo de Hopfield
A rede de Hopfield, descrita em [25], mas proposta
por outros pesquisadores ja em 1943 (McCulloch e Pitts), tem

uma fGnica camada (F,) e possui conexdes simétricas. E um
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codificador ndo-linear e auto-associativo, que armazena
padrdes A, = (a,%,...,a,%), k=1,2,...,m, bindrios (em {0,1})
ou bipolares ({-1,+1}), usando aprendizado hebbiano (veja
segcdo III.l). A atualizacdo dos processadores & assincrona
(em cada instante, um dos processadores, escolhido
randomicamente, € atualizado [16]), e opera em instantes
discretos do tempo.

Cada né tem uma conexdo de e para cada um dos
outros nés, e uma conexdo recorrente (para si préprio) - veija
Figura III-3, de Simpson [49].

Figura I1I-3: Modelo de Hopfield.

Este modelo tem particular importancia por Hopfield
ter popularizado uma analogia entre a estabilidade da rede e
uma fungdo de energia de Lyapunov, mostrando ser este um
modelo simples e poderoso, com propriedades coletivas nao
totalmente previsiveis a partir do modelo do neurdnio
individual, e capaz de implementar memdéria associativa (de
acesso pelo conteldo, e ndo a partir de um endereco).

A codificagdo é feita usando a equacéao:

m
W= Y Ac.A,
k=1

onde W é a matriz dos pesos das conexdes, e A, é o vetor-

linha representando o padrdo. E equivalente a:
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Wy = zzai.aj

onde w;; €& o peso da conexdo entre o processador I e o
processador j, € Wiy = Wy;.

Uma extensdo gque pode ser feita é usar a
codificagdo de segunda ordem (ou uma ordem mais alta). A

Figura III-4 mostra conexdes de primeira e de segunda ordem.

W,

conexdo de primeira ordem

conexdo de sequnda ordem

Figura III-4. Conexdes de primeira e de segunda ordem.

A codificagdo de segunda ordem atualiza os pesos da
seguinte maneira:



h=1,2,...,n; i=1,2,...,n; 7=1,2,...,n

Onde v,;; € o peso da conexdo dos nés h e i para o nd j,
€ Vyy = Vijp = Vy. A matriz de conexdes V € uma matriz n

X n X n.

A recuperacdo na rede de Hopfield de primeira ordem

€ feita com a equagdo (III-4):

a;(t+1) = £(}) wy.a,;(6) (III-4)
J=1

onde a;(t) é ativagdo do processador j no instante ¢t, e
f() é€ a fungdo limiar:

_f1 se x > 0
£(x) = { 0 de outra forma

A recuperagcdo €& uma operagdo que usa feedback
(retro-alimentacdo) durante a qual aplica-se repetidamente
a equagdo (III-4), até que todos os processadores ndo mais
sofram alteracao.

Para redes de segunda ordem, a equacgdo (III-4) é&
substituida por:

h=1 i=1

a;(t+1) = £(y 3 a,(6).a;(€) . vy;)

Para mostrar a estabilidade da rede, Hopfield usou
a funcao de Lyapunov (expressando uma "energia

computacional") (veja também Carvalho, [16]):
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n n
- 1
L(A) = -5} > a;.a;.wy (III-5)
1=1 7=1
i#7
Onde A=(a;,;...,a,) € um vetor arbitradrio das ativagdes em

F,, e os pesos w;;=0 (depois, esta restricdo foi relaxada,
por McEliece, para Osw;;<n, [57]).

A partir da equacgdo (III-5), tomando a derivada a

instantes discretos de L(A) em relagcdo a a;, pode-se
obter:

Fe)

i

Onde para qualquer Aa;=0, AL(A) < 0, ou seja, a energia do
sistema sempre tende a diminuir e o sistema é estével.
O nimero de padrdes que podem ser armazenados por

uma rede de Hopfield &, aproximadamente:

n N n
2.1log n + 1log log n 2.log n

A baixa capacidade é a principal limitacdo deste
modelo (para um estudo da capacidade da rede de Hopfield,
veja [3]). As vantagens sdo sua capacidade de recompor
padrdes a partir de entradas incompletas, sua simplicidade,
e sua tolerancia a falhas. Além disso, por ser assincrona, é

uma rede que se presta bem a implementacgdo.

III.4 - Modelo BAM

Uma rede BAM - Bidirectional Associative Memory
(Meméria Associativa Bi-direcional), Figura III-5, codifica
(armazena) pares de padrdes (A,, By), e ndo apenas padrdes
simples (A,, BA,). E uma rede de duas camadas com feedback
(retro-alimentagdo), que armazena padrdes bindrios ({0,1}) ou
bipolares ({~1, 1}).
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W< WTH

K V7, K 7, K \7,
q gy dn
Cada ligagao entre FA e FB

uma conexao wij € uma conexao LT

representa

Figura III-5. Modelo BAM.

-

A rede BAM, proposta por Bart Kosko [37], é um
correlacionador de padrdes, hetero-associativo, que fornece
o padrdo correspondente mais préximo dentre os padrdes
armazenados, ao ser apresentado um padrdao na entrada. O
aprendizado &€ hebbiano (veja segdo III-1), onde o par k de
padrdes (A, By), A, = (&%, ..., &%), B, = (b, ..., bF), &
representado pelas camadas F, e F, da rede, respectivamente
([49]1).

0 aprendizado é feito segundo a equagéo:

m
W= Y A x By
k=1

Onde os vetores-linha A, e B, representam os m padrdes
sendo codificados. W é a matriz de meméria (n X p), que

armazena as associagbes. Uma forma equivalente é:
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m
- k k
Wij = E ai'bj
k=1

onde w;; € o peso da conexdo do processador 1 da camada
F, para o processador j da camada F;.

A recuperacgdo € feita a partir de um padrdo inicial

ou a partir de um par incompleto, com os seguintes passos:

(1) Apresentar um padrdo para a camada F,, ou um padrdo para
a camada F,, ou, ainda, parte de padrdes tanto para a camada
F, como para Fj.

(2) Usar as ativagdes da camada F,, através das conexdes
(matriz W), em F, .

(3) Calcular as ativacdes em Fj.

(4) Re-alimentar as ativagdes de F,, através de Wt
(conexbes de F, para F,).

(5) Calcular as ativagdes de F,.

(6) Repetir os passos (3), (4), e (5) até que as ativacgdes em
F, e em F; néo mais se alterem. A rede estard num estado de
ressonancia.

A atualizagdo dos valores pode ser sincrona ou
assincrona.

As ativacbes em F, sdo calculadas por:

1 se y3>0

b;(t+1) = b;(t) se y;=0

-1 se y,<0
Onde b;(t+l) €é a ativagao do processador j de F; no
instante (t+l), e y; € o valor de pré-ativagdo do

processador, definido por:

Onde a;(t) €é a ativagdo da unidade processadora i de F,
no instatnte ¢t.
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Equivalentemente, as ativagdes em F, sdo dadas

por:
1 se x;>0
a,(t+1) =4 a,;(t) se x;=0
-1 se x;<0
Onde:

D
x; = Y by(e) .y,
j=1

A estabilidade da rede BAM é comprovada usando-se
uma fungdo de energia de Lyapunov gque incorpora todos os

pardmetros do sistema BAM ([49]):

L(A,B) = —%A.W.Bt - %A.WC.BC = -A.W.Bt

A é o vetor (vetor-linha) ativagdo de F,, B & o de Fy,
e W, a matriz de conexdes entre as duas camadas, sendo W *

sua transposta,
Uma forma equivalente é:

n p
L(A,B) = -3 Y abyw;

1=1 j=1

A variagcdo da energia em relagdo a variagdo em A

e’
I <l
ALA(A,B) = —(A.A.) -W-Bt = —‘Z Aal-zbjwij
=1 71
AA = (Aa,,Aa,, ..., Aa)

E possivel mostrar que:
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se AA # 0 => AL(4,B) < 0
e AA =0 => AL(A,B) =0

Ou seja, o sistema & estavel (a energia nado cresce, para
qualquer variagao de A).
Equivalentemente, o sistema & &estavel ©para

variagdes em B.

A principal limitagdo do modelo BAM & sua baixa
capacidade de armazenamento, aproximadamente m pares de

padroes armazenados, m dado por (veja também [38]):

= g
g 4.log,q

onde g = min(n,p)

Suas vantagens sdo a simplicidade, a estabilidade
e a possibilidade de adicionar padrdes rapidamente. Aplica-se
especialmente quando se deseja relacionar um padrdo ao
correspondente ao seu vizinho mais préximo, dentre os padrdes

armazenados, mas com um nimero pequeno de pares.

III.5 - Modelo de Hamming
Uma rede de Hamming, descrita por Lippmann [40], é
uma rede recursiva, que faz uma aproximagdo para o vizinho

mais préximo, dentre os padrdes armazenados.

A rede (ver figura III-6) possui 3 camadas: F,, de
entrada; F, (a camada competitiva), onde ocorre uma
competigdo entre as unidades de processamento para realizar
a classificagdo, de forma que somente uma permanega ativa
apds o processamento, aquela que melhor representa o padrao
de entrada; e F., cujas unidades tem valor de ativagdo 0 ou
1, e fungdo de ativagdo tal que é ativada a unidade cuja

entrada (saida de uma unidade de F;) é positiva.

Um modelo simplificado da camada competitiva é
apresentado em [24], veja Figura III-7. Numa rede de

aprendizado por competigdo, existe uma camada de entrada F,
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Figura III-6. Modelo de Hamming.

para distribuir os sinais (bindrios ou bipolares) de entrada,
€ uma camada de saida F,, onde se d& a competigdo. Cada né

y; da camada de saida estd conectado a todos os ndés x; da
camada de entrada.

Somente uma unidade de F, pode estar ativa num
dado instante, e & chamada de "vencedora". Normalmente & a

unidade com maior valor de entrada net,, para a entrada
corrente X:

nety = Y uy.x; = U;.a
1

Onde u;; € o peso da conexdo entre a unidade i de F, e a
unidade j de F,. Dito de outra forma:

Wi-.a8 2 w;.a, Vj
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Figura III-7. Camada competitiva.

onde j*' identifica a unidade vencedora, e:

b; = flnet;) =1 (ITII-6)

Se os pesos de cada unidade sdo normalizados de
forma que ||wy]|=1, para todo j, entdo a equagdo (III-6)

equivale a:

lw;e - al < lw;, - al, Vi

Esta equagdo diz que a unidade vencedora é aquela
cujo vetor de pesos normalizado estd mais préximo do vetor de
entrada.

A caracteristica de somente uma unidade (a
vencedora) ser ativada pode ser implementada (numa rede) por
conexdes inibitdérias laterais, além de uma conexdo recorrente

excitatéria.
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A rede de Hamming aprende um conjunto de m
padrdes numa Gnica epoch - apresentagdo completa do conjunto
de entrada. A cada padrao é atribuido um processador da
camada F,, que o representard. O nimero de unidades em F, &
igual ao nuimero de padrdes a serem armazenados, p =m, € O
nimero de unidades em F, é igual ao de Fj.

0 aprendizado serve para atribuir valores as

conexdes e limiares de acordo com as seguintes regras:

i
. ap
Ve T
_ n
T; = >
1 £ h £ n; 1 £ i< p

onde v,;; € o peso da conexdo entre o processador h de F,
e o processador 1 de F,, € T, é valor do limiar do
processador I de F;.

Além disso:

onde w,, €é o peso da conexdo entre a unidade i de F, e
a unidade k também de F,. Nesta camada, os limiares de cada

unidade tém valor nulo.

A recuperacado (classificacéo) é feita pelo seguinte

procedimento:
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(1) Atribuir os valores iniciais com o padrdo de entrada

(desconhecido):

n
bi(O) = f( ZVhi-ah - Ti)
h=1
1 <1 <m

_ se x » 0
fix) = { 0 sex <0

(2) Atualizacgao:

b;(t+1) = £( b,(t) - AY b (t))

kel

1 < i,k s m

(3) Repetir passo (2) até que b; (t+1) =  b;(t)
(convergéncia), e sé haja um processador ativo em F,.
(4) Os valores de ativacdo de F, sdo passados para F,, de
forma que, em F,, sé haja um processador ativo com valor 1,
e os demais tenham valor de ativagdo nulo. Este processador
ativo representa o padrdo armazenado mais préximo (em termos
de disténcia de Hamming) do padrdo apresentado na entrada.
Na rede de Hamming, € necessério uma unidade para
cada classe de padrdes. No entanto, por implementar um
classificador 6timo de erro minimo (guando os bits em erro
sdo randdmicos e independentes), tem desempenho igual ou
melhor que a rede de Hopfield. Além disso, pode ter
capacidade de armazenamento maior que uma rede de Hopfield de
mesmo nGmero de entradas, pois na rede de Hamming a

capacidade é dada pelo nimero de unidades na camada F;.

IIT.6 - Modelo ARTI

0 modelo ART1 (Adaptive Resonance Theory - Teoria
da Ressondncia Adaptativa), descrito por Carpenter e
Grossberg [14], [15], €& baseado numa rede de duas camadas que
usa aprendizado competitivo. E um classificador que armazena
um nimero arbitrdrio de padrdes bindrios BA=(a,%, ..., a%),

k=1,2,...,m. (Padrdes analdgicos sdo tratados numa extenséo
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do modelo chamada ART2). Os n processadores da camada F,,
veja Figura III-8, representam os componentes do padrdo A,,
e 08 p processadores da camada F, representam, cada um,

uma classe, [49]. Um modelo semelhante é descrito em [48].

K ? k
0| a;

Cada ligagdo entre Fp @ Fg

uma conexao w” e uma conexdo W, o

Figura III-8. Modelo ART1.

representa

Cada processador de F, conecta-se a cada um dos
processadores de F,, e vice-versa. Todos os processadores em
F, estdo 1ligados entre si por conexdes inibitérias e
possuem, cada um, uma conexdo recorrente, que implementam o
aprendizado competitivo.

A rede ART1 também pode ser estruturada em dois
subsistemas: o subsistema de atencdo (ou atencional), e o
subsistema de orientacdo (ou orientador), veja Figura III-9.
O subsistema de atengcdo faz com que a camada F, opere
somente quando existe um padrdo de entrada. O subsistema de
orientagdo inibe um processador de F, de ser ativado, apéds
ser verificado que o processador ndo representa a classe do
padréo de entrada, operagao chamada STM reset
(reposicionamento da memdéria de curto prazo - Short Term
Memory - as ativagdes dos neurdnios). Estes subsistemas podem

ser inerentes ao algoritmo de processamento do sistema. Os
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subsistemas sdo restrigdes que afetam o processamento da

informacgéo.

PN

reset
STM FB

-n i LTM Wiy

G ¥ STM F o Y R

T :
|

Figura III-9. Sistema ARTL.

A camada F, recebe os sinais externos em suas
entradas a;", e os sinais das conexdes top-down w;; (de F,
para F,); e F, recebe os sinais de F, pelas conexdes bottom-
up  wiy.
Um procedimento de codificagdo, conforme Hertz e
outros [24], & esbogado a seguir:
(0) Atribuigdes iniciais:
w; = 1
w; € o vetor dos pesos das conexdes que terminam no neurdnio
j de Fa; e 1 é o vetor cujos componentes todos tém valor 1.
E atribuido um valor ao pardmetro de vigilancia p.
(1) Uma nova entrada x €& apresentada na entrada de F, e
copiada em sua saida a=(a;;...,a,)-.
(2) Sado habilitadas todas as unidades de F;.
(3) Os sinais a,, i=1,2,...,n, se transferem para F, pelas

conexdes bottom-up w,j.
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Em F, ocorre uma competicdo entre todos os neurdnios
habilitados (se ndo houver mais neurdnios habilitados, o
processamento termina).

L

O neurdnio vencedor j' é aquele para o qual:

lw;.ll.& = MAX (Jw,|.a)
1<j<p
onde

. = J
Iw,l

onde w; €& o vetor dos pesos das conexdes que terminam no

J
neurdnio j da camada competitiva, Wi € o vetor
correspondente ao neurdnio vencedor j*; || wy || é o vetor
Ws normalizado; e L ¢é um valor positivo (e pequeno).

As conexbes w;; € w; formam a LTM (Long Term Memory
- Memdéria de Longo Prazo).

(4) Testar se a semelhanga entre a=x e w; € suficiente

(teste de hipdtese):

v, indice de coincidéncia, é a fragdo de bits em a que
também estd ligada em wj.. (Quanto mais bits, maiores as
chances de a pertencer & classe j", conforme o valor do
parametro p, definido a priori, no passo (0) ).

(4.1) se v =z p entdo h& ressondncia (semelhancga
suficiente), e o padrdo de entrada é classificado na classe
j*, va& para o passo (5);

(4.2) Se ndo, isto é: v < p, o protétipo w;. é rejeitado,
a unidade j* de F, é desabilitada (ndo mais participando
da competigao para classificar este padrdo A,), volta para
o passo (3).

(5) Adapta w (operagao AND - E - binaria):

j*

th HE th /\ a
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(6) Volta para o passo (1).

E feita uma busca entre os padrdes armazenados (as
classes conhecidas) até que se encontre um suficientemente
préximo (segundo o pardmetro de vigilancia).

Na rede ART1, ndo existe um modo de recuperacdo
completamente distinto do aprendizado. Se o padrdo na entrada
estiver armazenado, a unidade de saida correspondente &
ativada. Se ndo, ou a unidade correspondente a classe (ja
armazenada) é ativada (quando a entrada estéd suficientemente
préxima do protdétipo armazenado), ou uma nova unidade de
saida é recrutada para representar o padrdo na entrada. Se
ndo existirem mais neurdnios disponiveis em F,, nenhuma
resposta é obtida (saturacdo da rede).

Na Figura III-9, os pesos bottom-up w;; sdo cdpias

normalizadas dos pesos top-down w

ji

(Wij=| leil | ) . Note-se
que os valores de wy;, a;, b
a {0,1}).

;70 G e R sdo bindrios (pertencem

Se o sinal de reset R estiver ligado enquanto um
neurdnio de F, estiver ativo (passo (4.2) - caso rs=p), este
neurénio vencedor é desabilitado e ndo participa das
competigdes seguintes para esta classificagdo. (Todas as
unidades em F, podem ser reabilitadas por um sinal né&o

mostrado, ao se iniciar a classificacdo de um novo padrdo de

entrada).
As unidades de F, trabalham segundo a regra de
ativacgdos
X se b; = 0, j=1,2,...,p (Fy inativa)
- D
& %Ny w,,.b; de outra forma
71

(III-7)

Onde * significa a operagdo l6gica de AND (E). Isto é feito
usando a unidade G (subsistema de atengdo) que estd ativa
(G=1) quando existe um padrdo na entrada da rede (x=0), e
inativa (G=0), se ndo existe.

G pode ser um neurdnio cuja ativacdo seja dada
por:
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n b
G =f()y x; -n)Y b, -0.5)
1=1

J=1

onde

|1 se z > 0
£(z) _{ 0 de outra forma

Para as unidades de F,, a ativacgdo é:

n
=1
A equagdo (III-8) €é equivalente a (III-7). (III-8) &

conhecida como a regra de 2/3: duas de suas trés entradas,
(x;; o somatério de {w,;.b;}; e G), tém que estar ativas para
que a; seja ativada.

1

Para R, vale:

n n
R="f(p.Yy x;, - Y a;
=1 =

A atualizacdo dos pesos top-down ocorre com:

dwyi
dt

= 1n.by. (@; - wyy)

De forma que o vetor protdtipo  Wy=(Wijus Wagus «oer Wpje)
correspondente ao neurdnio vencedor j* de F, torna-se igual
a entrada a; mascarada apds ocorrer a ressondncia. Os pesos
bottom-up (w;;) tém uma regra de atualizagdo semelhante, que

leva aos valores de w:. normalizados.

ji

A rede ART1 opera autonomamente. Pode lidar, sem
perda de estabilidade, com um fluxo infinito de dados. Tem
acesso rédpido as categorias conhecidas e faz busca
automdtica, quando a entrada ndo é conhecida. Também cria
novas categorias quando & necessario e nao fornece resposta
quando sua capacidade estd esgotada (ndo fornece uma resposta
falsa).
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Os cuidados necesséarios com este modelo devem-se a
dificuldade de ajuste e a sua sensibilidade a ruido nos dados
de entrada. Se bits aleatérios faltarem nos padrdes de
entrada, os padrdes armazenados podem sofrer degradagao pelo
mascaramento da regra de adaptagdo (passo (5) do algoritmo).
Outra desvantagem & a necessidade de muitas conexdes para
cada categoria (2.n), além de conexdes de peso fixo, conforme
a implementagéao.

Em suma, o interesse deste modelo estd 'em sua
capacidade de armazenar qualquer quantidade de padrdes em
classes de variados graus de complexidade. E tem importancia
também por ser uma solugdo para o dilema de estabilidade
(reconhecer num padrdo novo uma classe j& codificada, sem
ficar oscilando indefinidamente)-plasticidade (o sistema se
adapta a um novo padrdo criando uma nova classe, quando é o

caso).

III.7 - Modelo Counterpropagation

Uma rede counterpropagation (contra-propagagédo) &
um modelo de 3 camadas, hetero-associativo, que executa um
mapeamento para o padrdo vizinho-mais-préximo. E capaz de
armazenar pares de padrdes analdgicos, (A, C.), k=1,2,...,m.
Para a codificagdo (aprendizado) wusa uma combinagdo de
aprendizado de Grossberg (ou outros), para a camada de saida,
e de Kohonen, para a camada escondida, (onde & encontrado um
conjunto 6timo de vetores de referéncia - conexdes que chegam
a um determinado processador - para um dado conjunto de
treinamento) (veja [49]). Um modelo similar, mas ndo té&o
genérico, € proposto em [27], chamada de feature map (mapa de
caracteristicas).

Na Figura III-10, as n unidades processadoras da
camada F, correspondem aos elementos de A, e as q

unidades de F, correspondem aos de C,.

O procedimento de codificagao é esbogado a seguir:



Figﬁré_III—lo. Modelo Counterpropagation.

(1) Normalizar os padrdes A, para o comprimento unitério:

k
ak = ap
A — -
I 2, 1
h=1,2,...,n; k=1,2,...,m

(2) Atribuir wvalores randdmicos,

no intervalo [0,1],
pesos vy

F, e Fg.

aos
; das conexdes entre

(3) As conexdes entre a camada

F, e o processador 1 da
camada

Fy, que formam o vetor de pesos

vi = (vlil seoyr Viiy
«e.; V), sd@0 normalizadas:
V.
hi
Ve, = ————
hi
vyl
h=1,2,...,n; i=1,2,...,p0

(4) Para cada padrao A4,, k=1,2,...,m:
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(4.a) Achar V,; mais préximo de A,z

D
[ A=V, I = l‘ﬁ’f\f I A=V, |

(4.b) Aproximar V; de Ay:

Avy, = B(E). [ay-vy,l
h=1,2,...,n
é o peso da conexdo entre a unidade h de F, e a

Vig

unidade g de F,, e fpB(t) é a taxa de aprendizado no

instante t=1,2,... (valores discretos), definida por:

S B(e) =t
ou

Lt

B(t) =0.2[1—m

(4.c) Renormalizar Vg

vy, = —29
hg I vy |

(4.d) Codificar o padrdo Cy:
- Kk
Awgy = ~&wgy+ybyCy

j=1,21"'lq

Onde Aw; € a variagdo no peso da conexdo entre o
processador g de F, e o processador j de F.; & € uma
constante positiva chamada taxa de decaimento, Y é a

constante de aprendizado, e b; é a ativagdo do processador

de Fp correspondente a Vg

n
= E : k
.bg. - & th.- ah
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(5) Repetir o passo (4) para t=1,2,...,2, 2z em [500,10000].

A recuperagdo é feita passando os valores de
ativagdo da camada de entrada F,, apdés lido um padrdo, pela

matriz V de conexdo com F,:

n
h=1

i=1,2 D

-

Em seguida, o valor maximo de ativagcdo em Fy, b,

é passado para F., obtendo-se o padrdo C na saida:

<3 = Mﬁ'bg

j=1,2,...,q

A principal limitagdo da rede counterpropagation é
a necessidade de haver uma unidade na camada do meio (Fy)
para cada par armazenado. As principais vantagens s&o a
capacidade de mapeamento para o padrdo vizinho mais préximo,
a partir do padrdo de entrada, o aprendizado de mapeamentos
nao-lineares, e a velocidade de aprendizado (10 a 100 vezes
mais ré&pido que para uma backpropagation, embora ndo se

aplique em todos os casos que esta Gltima).

Estes sao os fundamentos dos modelos usados neste
trabalho, apresentados de uma forma resumida. No préximo
capitulo, veremos a aplicagdo destes paradigmas ao problema

de decodificacao.



Capitulo IV

Cédigos e Redes Neurais

Veremos uma aplicagdo de Redes Neurais a Cédigos de
Controle de Erros, especificamente, no processo de
decodificagdo, motivacdo central deste trabalho. Os modelos
vistos no Capitulo III foram usados, com resultados variados.
Sem ter pretensdo alguma de esgotar o assunto, mesmo porque
existem outras abordagens para o problema, o trabalho serviu
para o estudo e comparagdo dos paradigmas apresentados, para
esta determinada tarefa.

IV.1l - Por que Redes Neurais para Decodificagdo ?

Simulagdes feitas demonstram a capacidade de redes
neurais funcionarem como decodificadores tanto para cdédigos
blocados, como para cdédigos convolucionais (estes néo
tratados nesta dissertagdo). Caid e Means [13], interessados
em contra-medidas eletrdnicas - gquando o canal ndo é
simétrico e bindrio (veja Capitulo II) e ndo existe um ruido
"branco gaussiano" - usaram redes feedforward de aprendizado
supervisionado (backpropagation) e o cédigo de Hamming (7,4),
além de um cdédigo convolucional para as simulagdes.

Hussain e outros, [28] e [29], aplicam
backpropagation e otimizacdo randémica ao problema de
decodificagdo. Afirmam que o problema de cédigo de controle
de erros & do tipo autoassociativo e que se aplica bem ao
ambiente backpropagation (porém, observamos que ndo, quando
se tratam de entradas binédrias, ou arredondadas). |

O problema de decodificagdo é apresentado como um
problema de classificagcdo de sinal ou de padrdes, com
vantagens na relagdo sinal/ruido e na capacidade de correcgéo,
comparando-se com os sistemas existentes.

Além de o problema de decodificagdo poder ser visto
como um problema de classificacdo, também este pode ser visto
como um problema de decodificacdo, tal como proposto em [19].
Neste artigo, descreve-se um modo de classificacdo baseado em
transformar um vetor de entrada numa palavra-cddigo

possivelmente com ruido, a qual é decodificada, encontrando-
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se a palavra-cédigo fundamental, a classe a qual pertence o
vetor de entrada original. Foram usados cddigos da matriz de
Hadamard e cédigos de sequéncia de mdximo comprimento, ambos
os tipos de cédigos sdo tais que quaisquer duas palavras-
cédigos tem distadncia de Hamming constante entre si, e tao
grande quanto possivel.

A classificacdo por vizinho mais préximo, descrita
em [36], €& semelhante a decodificagdo em cdédigos nao-
perfeitos. O vetor-cédigo é o fundamental de uma classe,
vetores com até t diferengas pertencem a esta classe
(distadncia de Hamming até t ), com mais de t diferengas nao
pertencem & nenhuma classe; ou, podemos interpretar, podem
pertencer a classe (mas com distdncia de Hamming maior que t
do vetor fundamental), ou a duas ou mais classes (quando nao
seriam aceitos, pedindo-se retransmissao, ou seriam
decodificados com ajuda de algum processo de votagédo).

Vimos que o problema de decodificagdo guarda
semelhanca com o reconhecimento de padrdes. Cherkassky e
Vassilas [17] relatam o uso de backpropagation na recuperagao
de padrdes (nomes) de um banco de dados, funcionando como
memdéria associativa. Para cada nome armazenado, existe um
neurdnio na camada de saida. Algumas conclusdes genéricas sao
alcangadas (veja segdo IV.3). Apesar de serem encontradas
taxas de recuperagdo correta de até 100 %, redes
backpropagtion ndo sdo consideradas de uso pratico para este
tipo de aplicacdo devido ao tempo proibitivamente longo
necessidrio para se adicionar ou apagar um registro.
Praticamente, & necessdrio retreinar a rede utilizando todo
o conjunto de dados. Nessa aplicagdo, as comparagoes
indicaram a superioridade dos modelos baseados em memdrias
associativas distribuidas sobre o) modelo redes
backpropagation, inclusive por causa do custo de se treinar
uma rede backpropagation. Huang e Lippmann [27] também
apontam outros modelos em detrimento da backpropagation,
gquando se requer classificagdo com regides de decisdo
complexas.

Zeng, Hush e Ahmed [56] usam rede de Hamming para
decodificar <¢édigos blocados lineares e nao-lineares,

apontando vantagens sobre os computadores Von Neuman.



61

Em [42], usa-se rede de Hamming para decodificar o

cédigo BCH (7,4) num experimento aclstico submarino.

Em resumo, existem diversos trabalhos em
decodificagdo - ou similarmente em reconhecimento de padrdes
- usando diversos modelos de redes neurais, com casos de
resultados bastante animadores. A seguir, apresentamos

exemplos de aplicagdes realizadas para este trabalho.

IV.2 - Rede de Hamming e o Cédigo de Hamming

Nas referéncias [42] e [56] é citado o uso de uma
rede de Hamming para decodificar o cédigo BCH (7,4) (cédigo
de Hamming). Conforme [56], a rede calcula as distadncias de
Hamming entre o vetor recebido e os vetores (palavras-
cédigos) armazenados, em tempo polinomial (o tempo de
processamento € uma fungdo polinomial do nimero de entradas)
gragas ao paralelismo. Num computador Von Neuman, este
cdlculo consome um tempo exponencial (o tempo é uma fungdo

exponencial do nimero de entradas).

Baseados na referéncia [42], experimentamos a rede
de Hamming na decodificagdo do cédigo blocado BCH (7,4) . A
topologia da rede (7-16-16) é mostrada na Figura IV-1. O

polinémio gerador do cédigo é:

g(x) =1 + X + X3

A rede foi treinada com a representacdo bipolar
completa do cédigo, isto &, os vetores fundamentais
(palavras-cédigo) sem ruido. A representagdo bindria do
cédigo é dada na Figura IV-2. E suficiente uma apresentacéo
completa (que serve para a atribuicdo dos valores dos pesos
das conexdes).

Para testar a rede, foram apresentados todos os
128 ( = 27 ) vetores do espago {-1,1}7, representando os
vetores fundamentais e os possiveis vetores com ruido. A
eficdcia é de 100%, ou seja, todos os vetores "recebidos"

foram decodificados corretamente.



Figura IV-1. Rede de Hamming (7-16-16), para o cédigo BCH
(7,4) .

HOHROOHOHOROREOHO
HOOHORHOHOORORRERO
HEFOOOOHHOORREHEOO
HFOROFROHOHORORORO
FRFOOFRHOORRPOORRPROO
HFREEREROOOOREPEEHEEHEHOOOO
HFERRPRPRRPEHEHHEOO0OO0OO0O0O0O0O

Figura IV-2. O cédigo de Hamming (7,4).

Lembramos que, sendo o cédigo de Hamming um cdédigo
perfeito que corrige um erro, se ocorrerem dois erros ao se

transmitir um vetor v, o vetor recebido r sera
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interpretado como um outro vetor-cédigo v’, contendo um
inico erro, do qual r estard mais préximo em termos de
distancia de Hamming.

A rede de Hamming foi usada também na decodificacgéo
do cédigo de Golay (23,12), que possui 2'?2 = 2048 palavras-
cddigo, capacidade de corrigir até 3 erros, e também é um
cédigo perfeito. Devido &s restrigdes de equipamento, n&o
foram feitos testes exaustivos, mas pelas observagdes feitas,
e pelas definigdes tanto do cédigo como da rede, pode-se
afirmar a aplicabilidade da rede de Hamming sobre este
cédigo, com eficédcia de 100 %, tal como para o cédigo de

Hamming.

IV.3 - Redes Backpropagation e Codigo de Hamming

Caid e Means [13], e Hussain, [28] e [29], usam
redes backpropagation com o cédigo (7,4).

No entanto, Brady e outros, [9], mostram alguns
exemplos evidenciando que cuidados devem ser tomados. Tratam-
se de problemas de separagdo de duas familias de vetores para
Os quais pode-se usar uma combinag¢do linear para realizar a
separagdo. Porém, a solugdo de minimo custo (soma dos
quadrados dos erros, no algoritmo backpropagation, que usa
descida por gradiente) n&do separa as dadas familias da
maneira desejada.

Confirma-se que solugdes de minimos erros quadrados
ndo minimizam o nimero de erros de classificacgéo
(decodificagdo no nosso caso), tanto para casos de entradas
analdégicas como para entradas boolenas (isto &, em {0,1}").
Assim, minimizar o erro quadrdtico ndo equivale a minimizar
© nimero de erros de classificagcdo. E os resultados
apresentados no artigo mostram que tais erros de
classificagdo ndo resultam de alguma regra particular nem
estdo restritos a casos com superficies complicadas de
energia. A referéncia [52] também trata deste tema.

Cherkassky e Vassilas [17], numa aplicagdo de
reconhecimento de padrdes, observam que:

(1) a escolha dos valores dos paradmetros para um bom
desempenho depende do problema, €é necessdrio um ajuste

empirico dos pardmetros para cada problema
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(2) o nimero de nés escondidos determina a capacidade da
rede

(3) representagdes esparsas da entrada permitem uma
melhor recuperagdo, mas ndo aumentam a capacidade da rede

(4) a escolha dos parametros de aprendizado €& critica
para o desempenho como um todo da memdéria associativa

backpropagation.

Estas consideragdes servem para avaliar a aplicabilidade
do modelo backpropagation em decodificacdo. Existem pesquisas
apontando num ou noutro sentido. Ao longo do desenvolvimento
deste trabalho mesmo, foi vista a dificuldade de se proceder
a uma andlise rigorosa, pela quantidade de insténcias de
redes backpropagation que surgem, com cada variagdo de cada
paradmetro: taxa de aprendizado, momentum, nGmero de neurdnios
na camada do meio, "temperatura" para o aprendizado
(pertubacdo imposta nos valores dos dados na entrada dos
neurdnios). Além disto, estes parémetros e também as fungdes
de ativacdo dos neurdnios (logistica, tangente hiperbdlica,
degrau), podem variar de camada para camada de uma mesma
rede. E, ainda, pode haver variacdo nos valores a medida que
a rede opere no modo de aprendizado (aumentando o nimero de
iteragdes).

Assim, vAarias simplificagdes foram feitas. Por
exemplo, ndo variamos os parametros conforme aumentava o
nimero de iteragdes numa mesma rede, nem usamos valores
diferentes para diferentes camadas (em [39], € proposto algo
similar a temperatura diferente de zero na camada do meio).
Apresentaremos os resultados considerados mais

significativos. Foi usado o cdédigo de Hamming - BCH (7,4).

Inicialmente foram usados 7 neurdnios na camada de
entrada, e 7 na camada de saida, variando-se a quantidade de
unidades na camada do meio de 1 a 48 (ndo continuamente).
Para um cédigo (n,k) em geral, o nlimero de vetores do espago
B", B = {0,1}, seria muito maior que a quantidade de vetores
cédigo. Por isso eram apresentados somente os vetores
fundamentais, na entrada e na saida, durante o aprendizado,

com representacdo bipolar (0 representado por -1), que evita
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que o primeiro termo da regra de ajuste dos pesos (veja segdo
II-2) seja anulado. A rede, naturalmente, aprendeu a funcgédo
identidade, simplesmente reproduzindo na saida os valores da
entrada, quando em operagdo. A injegdo de ruido analdégico nos
dados de aprendizado ndo melhorou a decodificagao. Também foi
tentado o aprendizado suplementar, conforme [34], onde a rede
se adapta somente para os vetores que causam um erro maior
que um limite determinado. A medida que a rede progride, este
limite diminui para que seja feito o ajuste "fino".

Em seguida, baseados em [53], que sugere dar
informagdes redundantes para a rede aprender o mapeamento,
acrescentamos um bit na saida da rede, representando a
paridade do vetor na entrada. Também somente eram
apresentados os vetores fundamentais durante o modo de
aprendizado. Com algumas excegdes, a rede calculava a
paridade, mas ndo corrigia o vetor recebido, sendo

decodificado.

Partindo de [17], foram usados 16 neurdnios na
camada de saida, obtendo-se um ganho consideravel na eficéacia
e resultados mais significativos. Foi obtida eficécia de até
95 %. Resultados melhores foram obtidos com a apresentagao
dos vetores contendo ruido discreto (bits em erro: invertidos
de 0 para 1 ou de 1 para 0), conforme sugere Hussain, [28]
e [29], possivel num cédigo pequeno como o BCH (7,4) usado.

A topologia em geral foi de 7 neurénios na camada
de entrada, um nGmero varidvel na camada do meio, e 16 na
saida. Os valores iniciais dos pesos eram randdmicos e
pequenos (devem estar entre -0.1 e +0,1; foram usados valores
entre -0.07 e +0.07=0.5/N, N=7). Resultados de alguns dos

testes realizados estdo na Figura IV-3.

"Topologia" refere-se ao nimero de neurdnios nas
camadas de entrada, do meio (e segunda do meio, na rede (3)),
e de saida, respectivamente. (| € o valor da taxa de
aprendizado utilizado na regra de aprendizado. A €é o valor
do momentum utilizado na regra de aprendizado. "f¢c." é a
funcao de ativagdo utilizada pelos neurdnios da camada de

saida:
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topologia 7 A f¢. treino 0 eficécia

(1) (7-16-16) 0.2 0.0 tanh fund. 250 106 83 %

oo

5000 105 82

(2) (7-16-16) 0.1 0.5 tanh fund. 1100 107 84 %

oo

5000 104 81

oo

(3) (7-11-11-16) 0.2 0. tanh fund. 5000 68 53

o®

(4) (7-16-16) 0.2 0.5 tanh compl. 100000 110 86
(5) (7-16-16) 0.2 0.5 sign compl. 6000 128 100 %

(6) (7-16-16) 0.1 0.0 sign compl. 7500 128 100 %

oe

(7) (7-15-16) 0.2 0.0 sign compl. 15000 127 99

oe

(8) (7-24-16) 0.2 0.0 tanh fund. 250 121 95

500 121 95 %

Figura IV-3. Resultados com Backpropagation.

tanh €& a tangente hiperbélica, e

he DX
ANV
S5O0

6}
(15.
=
<
i
[umtaany
!
or
0
6}
200

"Treino" refere-se ao conjunto de vetores usados para o
treinamento (aprendizado) da rede: fund. significa que apenas
os vetores fundamentais, sem ruido, foram apresentados,
compl. significa que o conjunto completo de vetores do espago
B’ foi apresentado. Q €é o nimero de iteragdes que a rede
executou antes de ser medida a sua eficacia. "Eficéacia" é a
capacidade da rede de decodificagdo correta, medida sobre o
conjunto completo de vetores: o primeiro valor ( x ) é a
quantidade de vetores decodificados corretamente, e o segundo
é o percentual equivalente ( x / 128 * 100 % ).

Observe-se gque um maior nUGmero de iteragdes

(apresentagao de cada vetor) ndo significa maior eficéacia;
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que o uso de duas camadas escondidas ndo se mostrou
especialmente promissor; e que uma saida discretizada
melhorou o aprendizado, levando a eficadcia a até 100 %. O
erro RMS ao final das iteragdes em cada rede (usado no
algoritmo) era da ordem de 5 % ou menor, mas um erro RMS
menor nem sempre significaﬁa maior eficdcia, como ocorreu no
caso (l): cerca de 5% apds 250 iteragdes, e 1.5% apds 5000
iteragds; ou no caso (2): 3% apds 1100 iteracdes, e 1.5% apds
5000 iteragdes.

A apresentagdo ou ndo dos vetores com ruido foi
fundamental para a decodificagéo 100% correta (como se obtem
no algoritmo tradicional). No entanto, em cdédigos de maior
comprimento, isto pode representar uma restrigdo
intransponivel ao aprendizado da rede, devido ao nlmero de
vetores que teriam que ser apresentados e ao tempo de

aprendizado.

IV.4 - Redes de Hopfield e BAM

As redes de Hopfield e BAM tém capacidade de
armazenamento abaixo das necessidades da aplicagadao. No
entanto, existe literatura referindo-se a redes de Hopfield
em decodificacgdo, ([31], [32]1, [54], [55]). Buscam, entre
outros pontos, garantir que as palavras-cddigo sejam os
inicos atratores (pontos de minimo) da rede.

Aqui, simplesmente tentamos armazenar algumas
palavras-cédigo em cada rede e verificar sua capacidade de

decodificagdo. Foi usada a representagdo bipolar.

Do cédigo de Hamming, uma rede BAM (7-4), veja
Figura IV-4, foi treinada em apenas 2 vetores simétricos.
Estes foram perfeitamente recuperados, com um bit em erro (de
0 para 1, ou de 1 para 0) em qualquer posigcdo. Era
apresentado a palavra-cdédigo (com ruido, possivelmente), e a
rede convergia para o vetor mensagem de 4  Dbits
correspondente.,

Ao se treinar a rede em mais duas palavras~cddigos,
houve degradagdo, no sentido de que ela ndo era mais capaz de
decodificar corretamente nenhuma das quatro palavras-cddigos

apresentadas para aprendizado.
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Figura IV-5. Rede de Hopfield para o cédigo de Hammiﬁgi'
7 ' (7,4). ‘

Py

recebido. A grande vantagem é o reduzido nimero de neurdnios
necessarios para a decodificacdo (igual a n para um cdédigo
(n,k)).

IV.5 - Rede Counterpropagtion

0 modelo counterpropagation foi capaz de
decodificar corretamente qualquer vetor de 7 bits, usando o
cédigo BCH (7,4) (cédigo de Hamming). A topologia usada é

mostrada na Figura IV-6. Fol usada a representagdo bipolar.

O aprendizado ocorreu com supervisdo na camada de
saida somente. Apds 6000 iteracdes, 375 varridas sobre o
conjunto dos vetores fundamentais (a rede ndo foi treinada
com vetores contendo ruido), obteve-se uma eficédcia de 100%
na decodificacdo dos 128 vetores possiveis.

Uma rede counterpropagation, veja Figura IV-8, foi
usada também na decodificacdo do cédigo BCH (15,5), ndo-
perfeito, apresentado na tabela da Figura IV-9. O polindmio

gerador do cédigo (15,5) é:

g(X) =1 + X + X2 + X% + X5 + X8 + x10

Este cédigo tem capacidade de corregdo de até 3

erros numa palavra-cdédigo. Foi usado um conjunto de teste






































































































