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Resumo

DEUS JUNIOR, G. A. A utilizagio de Redes Neurais Artificiais no projeto
de receptores FH-CDMA. Campinas: FEEC, UNICAMP, 1998. Dissertacio
(Mestrado) - Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio, Universidade
Estadual de Campinas, 1998. 100p.

Uma das possibilidades do servico de comunicagdes digitais é a
investigacio da técnica de modulagdio de espalhamento espectral utilizando
chaveamento por deslocamento em freqiiéncia.

Um sistema I'H-CDMA proposto na literatura pode ser representado por
matrizes de transmissdo e de recepgdo. A regra de decisfio que minimiza a
probabilidade de erro de mensagem no receptor € conhecida por logica
majoritaria.

A partir do diagrama de blocos para o receptor de légica majoritéria, é
apresentada uma forma de Rede Neural construida sem treinamento. Apresenta-
se a andlise de uma rede paramétrica de Kohonen com o objetivo de mostrar que
suas operacgdes resultam no calculo de valores intermedidrios da rede construida
sem treinamento. Propde-se também uma estrutura de rede multi-camada. Além
disso, avalia-se a utilizagdo de cddigos de bloco para a representaciio dos
padrdes de saida para as Redes Neurais feedforward, com o objetivo de reduzir

o nimero de neurdnios da camada de saida da rede.

Palavras  Chave: Redes Neurais (Computagdo), Receptor por Lobgica

Majoritdria, Receptores FH-CDMA, Algoritmos por Aprendizado.



Abstract

DEUS JUNIOR, G. A. The project of FH-CDMA receivers using Neural
Networks. Campinas: FEEC, UNICAMP, 1998. Dissertagdo (Mestrado) -
Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computacio, Universidade Estadual de

Campinas, 1998. 100p.

A possible application of digital communication service is the
investigation of spread spectrum modulation using frequency shifiing keving
technique and a majority rule receiver.

As proposed in the literature, a FH-CDMA system can be represented in
terms of transmission and reception matrixes. The decision rule that minimizes
the probability of message mistake in the receiver is known as majority logic.

Starting from block diagram of the majority logic receiver, a kind of
neural network built-up without training is then presented. A Kchonen
parametric neural network is analysed. Its operations result in the calculation of
the intermediary values of the neural network built-up without training. A
multilayer neural network structure is also proposed. In order to reduce the
number of neuron in the output layer of the neural network, a study using block

codes to represent the output patterns of the feedforward networks is evaluated.

Key words: Neural Networks (Computation), Majority Rule Receiver, FH-
CDMA Receivers, Learning Algorithms.



Introducio

Por mais de 130 anos a humanidade vem observando grandes mudancas com
respeito a tecnologia. Atividades que antes eram imaginadas apenas pela ficgfio
cientifica, hoje sfio realidades. Por exemplo, poderia alguém ter previsto, mais
de 130 anos atras, o surgimento de automdveis, avides, computadores e muitos
outros inventos? O escritor Julio Verne, previu! No seu romance, ndo publicado
na época, Verne até mesmo descreveu um maquinismo que se parece demais
com um moderno aparelho de fax! (Nas palavras de Verme, “um telégrafo
fotografico [que] permitia o despacho a longas distincias do fac-simile de
qualquer escrito, assinatura ou projeto”. - Revista Newsweek, 10 de outubro de

1994.)

No entanto, a busca de solugdo de problemas através da tecnologia muitas vezes
levam ao surgimento de novos problemas que antes ndo existiam. Quem nio se
lembra da cria¢do de um dos primeiros computadores, o velho ENIAC? Para o
“perfeito” funcionamento do equipamento, foi necessdrio a busca de solugdes de
muitos outros problemas, tais como a refrigeragdo de circuitos, enorme
quantidade de componentes, que ndo sc¢ adaptavam facilmente em qualquer
bastidor € assim por diante. Mas, os problemas foram solucionados e hoje temos

um computador super poderoso que cabe em nossas méos!

Se de um lado, a tecnologia agricola expulsou 0 homem do campo trazendo-lhe
muitos problemas, de outro lado, ela trouxe uma super produgfio de alimentos!
Deste modo, mais uma vez, vemos que a tecnologia vem sempre para a ajudar o
homem a resolver determinados problemas trazendo uma nova gama de
problemas. Assim, antes da aplicacdo de novas tecnologias, o homem deveria
analisar bem o que o emprego delas causaria ao proprio homem ¢ ao meio

ambiente.
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M. G. Marconi quando fez a sua primeira transmissfo sem fio, conectando o
continente europeu a um navio, através do envio de sinais elétricos codificados
(telegrafia), talvez nem imaginava que o homem algum dia poderia se
comunicar através da fala utilizando um equipamento tdo promissor, como o
atual telefone movel, embora 4. G. Bell tivesse consolidado a invencdo do

primeiro telefone.

Ja ha alguns anos tém sido realizadas pesquisas na 4rea de sistemas de
comunicagdes moveis com grandes avangos [1, 2, 3]. Na verdade, o surgimento
de uma grande demanda pelo uso do telefone movel pressionou a
implementagio pratica de diversos sistemas. Existem dois tipos bdasicos de
técnicas de espalhamento espectral para a implementagdo de um sistema de
comunicagdo moével utilizando tecnologia de acesso CDMA (Code Division
Multiple Access): técnica de espalhamento por sequéncia direta (sistemas DS) e
técnica de espalhamento por salto em freqiiéncia (sistemas FH). O desempenho
dos sistemas FH sdo mais significantes do que os sistemas DS. Também a
capacidade dos sistemas FH ¢ relativamente alta. [4]. No entanto, a
implementa¢io de sistemas DS ¢é mais simples devido o fato da grande

dificuldade de se realizar os saltos das freqiiéncias nos sistemas FH.

Também na 4rea de Redes Neurais Artificiais, tanto a pesquisa tedrica quanto a
pesquisa aplicada, tém demonstrado avangos [5, 6, 7]. As Redes Neurais
Artificiais sdo modelos matematicos inspirados no sistema nervoso bioldgico,
que dentre outras propriedades, sdo capazes de aprenderem pela experiéncia, de
generalizarem exemplos e de abstrafrem caracteristicas de um meio. Os
elementos de processamento de uma Rede Neural Artificial sdo os neurdnios,
cuja funcdo de transferéncia ndo-linear gera uma saida respondendo 4 uma

determinada entrada fornecida.

Este trabalho inédito motivou-se na utilizacdo das Redes Neurais Artificiais no

projeto de receptores FH-CDMA.
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Alguns objetivos principais deste trabalho podem ser citados. Séo eles:

1. Proposta de um receptor FH-CDMA baseado em modelos por de Redes
Neurais Artificiais;
ii. Aquisi¢do de conhecimentos basicos em Neurais Artificiais que possibilitem,

no futuro, outras aplicagdes em sistemas de comunicagdes;

Este trabalho se encontra dividido em 4 capitulos. No capitulo 1 € feito um
estudo dos conceitos basicos de algebra de campos finitos, de codigos Reed-
Solomon e da decodificagio por mdaxima verossimilhanca, topicos estes

relacionados a um sistema FH-CDMA,,

No capitulo 2 ¢ realizada uma introducio as Redes Neurais Artificiais.
Basicamente, as redes descritas neste capitulo sio baseadas nas estruturas

perceptrons estaticas e nas redes paramétricas de Kohonen.

No capitulo 3 & apresentada uma introdugio aos sistemas FH-CDMA. E
apresentado o detector FH-FSK (Frequency Hopping - Frequency Shift Keying}
como uma das possiveis técnicas de espalhamento espectral de sinais digitais
utilizando-se a fnodulagéo FSK. Em seguida, sdo apresentados os sistemas de
enderegamento proposto por FEinarsson e os limitantes de unifio das
probabilidades de erro para estes sistemas. Os sistemas propostos por Einarsson
sugerem a aplicagdo de uma regra de decodificaciio da mensagem recebida no
receptor, que minimiza a probabilidade de erro, conhecida por Idgica
majoritdria. No final do capitulo, s8o apresentados outros sistemas de recepcéo

multi-usudrios.

No capitulo 4 sfo realizadas as aplicagdes de Redes Neurais Artificiais para a
obtencdo de um receptor de I6gica majoritéria. E proposto um receptor de logica
majoritdria baseado numa Rede Neural construida sem treinamento. Em

seguida, ¢ feita uma andlise para a rede de Kohonen que levam aos resultados
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para o calculo do valor de uma variavel da Rede Neural construida sem
treinamento. Os estudos com Redes Neurais feedforward e cédigos de bloco
sdo realizados com o objetivo de reduzir o niimero de neurdnios da camada de

saida da rede.

Por fim, conclusdes, comentarios sobre os resultados obtidos e sugestdes para

trabalhos futuros sfo apresentados apds o tltimo capitulo.



Capitulo 1

1. Conceitos Basicos

Este Capitulo apresenta uma introducio a algebra dos campos finitos, aos
codigos Reed-Solomon (RS) e & decodificagdo por méaxima verossimilhanca
(MYV). Na primeira parte deste capitulo ¢ apresentada uma introdugéo a algebra
de campos finitos, sobretudo visando o estudo elementar de campos finitos
GFip) e GF(pk) [8, 9, 10], mais comumente conhecidos como campos de
(ralois. Numa segunda parte deste capitulo sdo apresentados os codigos Reed-
Solomon (RS), muito utilizados para combater surtos de erros [8]. Os cddigos
Reed-Solomon compreendem uma subclasse especial dos codigos BCH g-drios
(BCH - de Bose, Chaudhuri, and Hocquenghem). Na parte final deste capitulo ¢
apresentada a decodificacfio por maxima verossimilhanca. A complexidade do
detector por MV pode ser bastante reduzida utilizando-s¢ o algoritmo de Viterbi

ou outros algoritmos.



1.1 Introdugio a Algebra de Campos Finitos

A seguir s8o consideradas algumas defini¢des e conceitos importantes

relacionados & algebra de campos finitos e muito utilizo neste trabalho.

1.1.1 Campos

A defini¢fo formal de campo é dada a seguir.

Definicio 1 Um campo (C+,.) é um conjunto C junto com duas operagdes

i

bindgrias “+" e . (as quais sdo chamadas adi¢do e multiplicacdo) tais que as
seguintes propriedades sdo satisfeitas:
(i) C é um grupo comutativo sob a adi¢do “+". O elemento identidade com
respeito a adicdo é chamado de elemento nulo ou identidade aditiva de C e
€ denotado por 0.
(ii) O conjunto de elementos ndo nulos em C é um grupo comutativo sob a
multiplicagdo “.". O elemento identidade com respeito & multiplicacdo é
chamado elemento unitdrio ou identidade multiplicativa em C ¢ é denotado
por 1.
(iii) Para C;S trés elementos a, b, ¢ em C, a multiplicacdo é distributiva
sobre a adi¢do a esquerda, a (b +c¢)=(ab )+ (ac) e distributiva a

direita, (a+b)c=(ac}+(bc).

Como exemplos de campos podemos citar: o conjunto dos niimero racionais sob
adigdo e multiplicacfio, o conjunto dos nimero reais sob adi¢cdo e multiplicagéo,
o comjunto Zp = { 0, 1, 2, .., p-1 }, (p primo), sob adicdo e multiplicagéo
modulo p. Note entretanto que os inteiros Z ndo formam um campo sob adicdo e
multiplicac@o, assim como os conjuntos Z,, = { 0, 1, 2, ..., m-1 } sob adi¢io e

multiplicagdo mddulo m, onde m néo € primo.



1.1.1.

Neste trabalho, estaremos interessados em campos finitos sobre os quais os
codigos estarfio definidos, isto é, os campos Zp, e suas extensdes {(a serem
apresentadas no proximo item). Um campo finito contendo p elementos &

denotado por GF(p).

1 Campos Finitos GF(p)

As propriedades para campos finitos em GF(p) estdo apresentadas a seguir

através das propriedades 1 ¢ 2.

Propriedade 1 Para qualquer primo p, existe um campo finito de p elementos

denotado por GF(p).

Propriedade 2 Para qualquer inteiro positivo k, é possivel estender o campo
primo GF(p) para um campo de pk elementos que é chamado extensdo do

campo GF(p) e é denotado por GF (pk).

Os campos finitos definidos nesta se¢do sdo comumente conhecidos na literatura
especializada por Campos de Galois (em homenagem ao matematico francés
Evarist Galois), O motivo de se aprofundar o estudo nos campos finitos GF(p)
reside no fato de que as palavras-cédigo do enderecamento dos sistema FH-

CDMA utilizados neste trabalho estarem definidas sobre um campo de Galois.

As regras de adicfio e multiplicacfio para um campo em GF(p) sdo definidas por
aritmética médulo p. Um exemplo de campo finito sob a eperacdo adigdo
modulo-5 e sob a operagdo multiplicagdo médulo-5 é apresentado pela tabela
1.1 e tabela 1.2, respectivamente. O exemplo 1 mostra o uso de adicio médulo-

11 aplicados aos elementos de GFy11).



@ (0 1 2 3 4
o j¢6 1 2 3 4
1 I 2 3 4 0
2 12 3 4 0 1
3 13 4 0 1 2
4 14 0 1 2 3

Tabela 1.1: Adi¢do modulo-5

@ {1 2 3 4
1 1 2 3 4
2 12 4 1 3
313 1 4 2
4 14 3 2 1

Tabela 1.2: Multiplicacdo mddulo-5

Exemplo 1: Seja g = 11. Entdo temos, por exemplo: 3.3=9, [+6=7, 3.4=] (=]2
mod 11), 10+3=2 (=13 mod 11).

A ordem de um elemento é dado pela definicio 2 apresentada logo a seguir.

Definiciio 2 Seja G um campo finito. A ordem de g € G é o menor inteiro tal

gque g" =1, m> 0.

Com a defini¢do de ordem de um elemento, pode-se definir o que vem a ser um

elemento primitivo.

Definicio 3 Um elemento primitivo de GF(p} é um elemenio que apresenta

ordemm = q -1.
O exemplo 2, mostra um elemento primitivo para o GF(11).

Exemplo 2: Em GF(11), o elemento a = 2 tem as poténcias al al a2 .. =1, 2
4,8 5 10,9 7 3,6 1, 2., mostrando que o elemento a = 2 é um elemento
primitivo, pois possui ordem igual a 10 ( m = 10 ). Jd 0 elemento a = 3 tem as
poténcias a0 al o2, .. =1, 3 9, 5 4 1 ndo é um elemento primitivo pois a sua

ordem éigualal(m=275).



Através dos exemplos apresentados anteriormente fica bem evidente que as
poténcias de um elemento primitivo sdo todos os elementos de um campo finito.

A seguir veremos um outro importante campo, os campo finitos GE(p¥).

1.1.1.2 Campos Finitos GF(p")

Um campo finito GF| _(pk), possui regras para adi¢do e multiplicagio um pouco
diferentes das apresentadas no item anterior. Considere o caso em que p = 2,

que € um caso pois as operacdes podem ser implementadas através de circuitos

digitais.

A adigo definida no campo finito GF( 2%) é baseada nas operagdes binarias dos
vetores de tamanho £, i.e., é feita para cada componente do vetor uma adicio

modulo 2. Veja o exemplo 3 logo a seguir.

Exemplo 3: Seja g = 22 = 4. Entdo, os vetores podem ser representados como
vetores de tamanho 2: 0 =00, I =01, 2= 10e 3 = 11. 4 adi¢do bindria de 3 +
2=1Lpois3+2=[1+10=01~1

A multiplicacio em GF(2K) é realizada modulo pla), onde p(e) é um
polindmio em « com grau & - /. Os vetores de tamanho % sdo transformados em
polinémios em ¢ através do auxilio de um polindmio irredutivel de grau k& A

seguir ¢ apresentada uma defini¢fo do que vem a ser um polinémio irredutivel.

Defini¢io 4 Um polinémio P(c) de grau k, é irredutivel se ele ndo é divisivel

por um polindmio de grau menor do que k (exceto o polindmio de grau zero).

O polindmio gerador de gran 2, pfa) = o + @+ I é um polinémio irredutivel,

pois néo € divisivel pelos polindémios pjf(a) = ¢ e py(a) = a + 1. Este

polinémio e o polindmio minimo ¢ sdo utilizados para gerar o campo GF(22)



dado pela tabela 1.3 . O exemplo 4 considera a operacio de multiplicagdo para o

campo GF(22) (p=2¢ek = 2),

Simbolo Polinémio binario  octal
b’ 1 01 1
b! o [0 2
b? =g+ 1 11 3
b’ o=t = 01 1

Tabela 1.3: Poténciasdep=2¢ck=2. Ondep(@) = &> + ¢ +1.

Exemplo 4: 4 multiplicacdo de 2x3 é igual a I, pois a. (a+ 1) = a? + a = 1.

De outra forma: b1 . b2 = b3 = ] mod pla) = 1.



1.2 Cadigos Reed-Solomon

1.2.1

Uma importante subclasse dos cdodigos BCH nfio bindrios é conhecida por
codigos Reed-Solomon (RS). Esses cddigos foram descobertos por Reed e
Solomom em 1960. A real importincia do uso dos codigos RS vem do fato de
que esses codigos sdo capazes de corrigir os padrdes contendo até ¢ erros,
atraves de algoritmo simples (ao menos do ponto de vista prdtico) e facilmente

implementdvel.

Definicdes e Propriedades Basicas dos Cédigos RS

Antes de definirmos os cédigos RS, vejamos as defini¢es de codigos ciclicos e

codigos BCH.

Defini¢cdo 5 Um cddigo linear (nk) C (cédigo com 2K palvras-codigo de
comprimento n) é chamado de cédigo ciclico se todo deslocamento ciclico em C

é também palavra-cdédigo em C.

Propriedade 3 Todo codigo ciclico pode ser gerado por um iinico g(x)/x" —1.

Propriedade 4 Todas as palavras-cédigos c(x) de um cédigo ciclico (nk),
podem ser expressas por c(x) = i(x) g(x), onde i(x) é o polinémio informacdo e

g(x) € o polinémio gerador.

n-1

Definicdo 6 Um cddigo com palavras-cédigos c(x)ch,.quue fem
i=0

a,a’, -, a"™* como zeros é chamado de cédigo BCH.

A classe de cédigos RS ¢ uma importante classe de cédigos ciclicos sobre

GF(p). Segue-se uma defini¢fio para os cédigos RS.



Definicdo 7 Um cddigo RS (RS(n.kY) é um cddigo ciclico de comprimento

n =g - 1 sobre GF(p). O polindmio gerador desse codigo tem a forma
g(x)*—-nf:l(x ~a'), onde o é um elemento primitivo de GF(p) e d é a

distancia minima de projeto do cédigo.

Uma importante medida para a decodificacio por MV ¢é a distincia de

Hamming. Segue-se uma defini¢do para distancia de Hamming.

Definicio 8 4 distincia de Hamming entre duas palavras-cédigo é dada pelo

numero de posicdes que elas diferem.

Um exemplo da aplicagdo da defini¢do para a distdncia de Hamming é mostrado

através do exemplo 5.

Exemplo 5: Aplicando a defini¢do acima e utilizando a defini¢do de adicdo
modulo-2, pode-se calcular a distdncia de Hamming entre duas palavras-
codigo de um certo cddigo. As palavras-cédigo, e.g., sdo:

v=(1 010011 ew=(1111110

Portanto, a distdncia de Hamming entre ve wé 4.

Assim, o decodificador por MV considera a métrica de Hamming, 1.e., dada uma
palavra recebida 7, o decodificador decodifica-a como sendo a palavra-cddigo

v que estd mais proxima a 7, no sentido da disténcia de Hamming.

Pelo limitante do BCH [8] (parimetro & denominado distancia de projeto do
cddigo BCH), os codigos RS tém distdncia minima maior ou igual a d O
namero de bits de paridade dos cédigos RS é dado por n-k=2¢ e a distincia

minima sendo d;,=2t+1=n-k+1, pois

d,, 2n—k+1 Limitante BCH

d,, <n—k+1 Limitante Singleton.



1.3 O papel do decodificador em um sistema de comunicac¢des

O decodificador em um sistema de comunicagdes é dado pela figura 1.1.

~

- T - I
--------- -+~ Demodulador —— Decodificador ——»
T .

ruido

Figura 1.1: Modelo simplificado para um sistema de codificacio sem memoria.

O decodificador procura estimar sua saida # de uma informacfo enviada 7
baseado na sequéncia 7 recebida do demodulador. Seja ¥ a saida no
codificador. Desde que exista uma correspondéncia par a par entre a sequéncia
de informacfio # e a palavra-codigo ¥, o decodificador estima # da palavra-
codigo real ¥. Assim, #=1i se somente se ¢=7v. Uma regra de decisdo é uma
estratégia para uma escolha da palavra-codigo v para cada possivel sequéncia
recebida 7. Se a palavra-codigo ¥ foi transmitida. um erro de decodificacdo

ocorre se somente se v = v . Dado que 7 ¢ recebido, a probabilidade condicional

de erro do decodificador é definida como

P(Eﬁr)ip(ﬁ # ¥7) (1-1)

A probabilidade de erro do decodificador ¢ entdo dada por
P(E)= Z P(E|F)- P(F) (1-2)

P(¥}é independente da regra de decodificacio utilizada desde que 7 seja
produzida a priori para decodificacfio. Entio, uma regra de decisdo otima [i.e.,

uma que minimiza P(£)] minimiza P(E|F)= P($ = ¥|F) para todo #. Desde

que minimizando P(ﬁ #* WEF) ¢ equivalente maximizar P(ﬁ = ‘“J]}”), P(E[i”‘)é
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minimizado para um dado 7 por escolher v como a palavra-cédigo ¥ que

maximiza

P(77)- P(¥)

P(‘Tif) = P(F)

(1-3)

isto €, ¥ ¢ escolhido como a palavra-c4digo mais provavel dado que 7 ¢

recebido. Se todas as sequéncias informagfo sdo equiprovaveis [i.e., P(7) € a
mesma para todo ¥ ], maximizar P(%|7)= P(F|¥)- P(¥)/ P(F) ¢é equivalente a

maximizar P(F 7). Para um canal sem memdria discreto {CMD)

P(ﬂv):HP(r,.gv,) (1-4)

desde que para um canal sem meméria cada simbolo recebido depende apenas

de um simbolo correspondente transmitido. Um decodificador que escolhe sua

estimacdo com a maximizacdo de P(FE§)=HP(r,.Ev,.) ¢ chamado de

decodificador por mdxima verossimilhanga.



Capitulo 2

2. Redes Neurais Artificiais

Este capitulo apresenta de maneira resumida o desenvolvimento das
Redes Neurais Artificiais (RNA’s). As redes descritas neste capitulo sfo
baseadas nas estruturas percepirons estiticas. Serdo apresentados os
algoritmos de alteracdo de pesos para o perceptron de uma camada Gnica e de
camadas multiplas [19, 23, 24]. O algoritmo de camadas muitiplas é baseado
na lei do gradiente descendente e na retro-propagaciio (back-propagation) de
sinais através da rede. No final deste capitulo serd apresentado o algoritmo

para o mapeamento auto-organizado desenvolvido por Kohonen [16, 23, 24].
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2.1 Introducao

Nestes finais de século XX, as RNA’s surgem como uma nova ferramenta para
tentar solucionar problemas em sua grande maioria multidisciplinares. As
RNA’s, baseadas biologicamente na anatomia do cérebro humano, sdo
compostas de elementos que trabalham de maneira andloga a um neurdnio
biolégico. Tal semelhanca ¢ enfatizada pelas caracteristicas similares do
funcionamento das redes neuronais bioldgicas, ou seja, de aprender pela
experiéncia, de generalizar exemplos através de outros ¢ de abstrair

caracteristicas.

‘Embora muitos progressos notdveis nesta drea tenham sido descobertos, a
matoria da sociedade humana parece conhecer o cérebro humano da mesma
maneira que os antigos gregos conheciam, ou seja, da maneira que Hipdcrates
observara no passado: “... o cérebro parece uma gldndula, é branco e separado
em pequenas massas como as gldndulas...” [11}]. Por outro lado, isso mudou
um pouco € muitos progressos em neurociéneias foram adquiridos em nossos
dias, gragas, dentre outras, aos avangos em tecnologias de aquisi¢io de imagens
do corpo humano, como o surgimento dos tomégrafos e de aparelhos utilizando
a técnica por ressondncia magnética. Por se conhecer muito pouco sobre o
cérebro humano em funcio de sua complexidade, ainda se estd muito longe das
RNA’s produzirem resultados tdo completos e perfeitos quanto aqueles do

cérebro humano.

Recentemente foi publicado no Jowrnal of Comparative Neurology, os
resultados de uma pesquisa dinamarquesa para saber a quantidade de neurdnios
em pessoas sauddveis para compara-los com os de quem sofre com o mal de
Parkinson. Nos 94 cadaveres analisados contou-se o numero de neurdnios do
neocortex (ligado ao raciocinio abstrato) e verificou-se que em média, os
homens t&m 4 bilhdes de neurbnios a mais que as mulheres. Foi perguntado a
pesquisadora Bente Pakkenburg, da Universidade de Copenhague, quem era

mais inteligente, o homem ou a mulher? Visto que ja fora provado que nio ha
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diferenca de Quoeficiente de Inteligéncia (QI) entre homens e mulheres, ela
respondeu categoricamente que a inteligéncia ndo estd ligada ao ntimero de
neurbnios de uma pessoa, ¢ sim, na quantidade e na eficiéncia das conexdes
entre elas. Do ponto de vista computacional, as RNA’s exploram justamente
este fato, pois o processamento paralelo de informacdes das RNA’s é bascado
nas forgas das conexdes dos neurdnios da rede. O conhecimento da RNA’S estd
na defini¢do destas conexdes no final do treinamento. Por isso, requer um
crescente  estudo sobre novas topologias de redes, de algoritmos de

aprendizagem e hardware mais robusto.

A figura 2.1 mostra o desenho esquematico de um neurdnio bioldgico ou célula
nervosa. Estas células nervosas podem estar agrupadas em redes com formas de
arvores. O coletivo ou a rede de neurdnios do ser humano estd na faixa 10 a
10" neurdnios. Vale lembrar que o coletivo de neurdnios de uma populagéio de
cupins esta nesta mesma ordem de grandeza, pois, uma populacio com um
milhdo de cupins com seus aproximadamente dez mil neurdnios

individualmente, nos dara um valor nesta mesma ordem.

Boto .
.. FS Dentritos
Sindpticos ¢

: e

Corpo Celuar

Fluxo de Informacio

<

Figura 2.1: Modelo do neurdnio biolégico

Um modelo matematico simples para o neurdnio foi proposto por McCulloch e
Pitrs [12]. O modelo do neurdnio proposto apresentado por eles, foi baseado na
soma das entradas ponderadas por seus respectivos pesos (entrada-liquida), bias

ou limiar de ativagdo, aplicado a funciio de ativacio limiar. A funcdo de
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ativa¢do /imiar vai limitar a saida. ou resposta do neurdnio, para dois valores,
1.¢., s¢ a entrada-liquida estiver acima ou igual ao limiar de ativacio, a saida sera
um ¢ se a entrada-liquida estiver abaixo do limiar de ativacdo, a saida serd zero.

O modelo proposto por McCulloch e Pitts ¢ dado pela figura 2.2.

Xy w
X2 W
o Entrada- .. Said
] Liquida | Daida
A Z B _q ,,,,,,,,,,,, ! (? (.) : e
Yo _ EL Y
Xp Wy

Figura 2.2: Modelo néo-linear para o neurdnio artificial,

proposto por McCulloch e Pitts.

Matematicamente tem-se para o modelo de McCulloch e Pitis as equacdes dadas

pela tabela 2.1.

Entrada-Liquida (EL) EL = Z": W

i=1
Saida dada pela fungdo de 1; para EL = Limiar
ativagio V=o(EL)=1,. para EL < Limiar

Tabela 2.1: Equacdes para o modelo do neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.
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2.2 Um Breve Historico

A histéria das RNA’s ¢ marcada por fases de efervescéneia e de descrédito,
devido a resultados de pesquisas (obstdculos ou novos algoritmos) e avancos

tecnolodgicos (maquinas mais potentes).

Em 1943, uma primeira onda de interesse emergente veio apds a introducgfio
simplificada de neurdnios realizadas por McCulloch e Pitis [12], apresentado de
forma bem simples no item anterior. Rosenblatt [13], em 1958, desenvolve os
percepirons realizando simulagdes em computador digital. Em 1960, Widrow e
Hoff [14] contribuem com uma adaptago da teoria estatistica de erros adaptada
para os modelos de RNA’s. Em 1969, Minsky e Papert [15] provaram em seu
livro, que os perceptrons de uma Unica camada ndo conseguem separar classes
que nfo sejam linearmente separaveis, destruindo formalmente qualquer
esperanca para 0s percepfrons de Rosemblatr. A partir dai, muitos outros
pesquisadores publicam artigos na drea, com destaque para os trabalhos em
memoria associativa auto-organizada realizados por Teuvo Koehonen [16],
trabalhos em otimizagdo realizados por Hopfield [17] e por Hinton e Sejnowski
[18]. Contudo, o interesse efervescente apareceu apenas com resultados tedricos
importantes em: 1985, consolidados por Rumelhart, Hinton e Williams, com a
descoberta do algoritmo de alteracfio dos pesos sinapticos pela retro-propagacio
do erro (error back-propagation) para os perceptrons com camadas miultiplas

[19].

A seguir € apresentado pela tabela 2.2 um breve sumdrio do que foi
desenvolvido em termos de RNA’s, em ordem cronolégica, ¢ associada a seus
respectivos pesquisadores. A tabela 2.2 é uma extensio de uma outra tabela,
dada pelas anotagSes de sala de aula do professor Dr. Weber Martins

(UFG/GO).
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Ano

Acontecimento

1943

McCulloch e Pitts demostram que as RNA’s tm capacidade de processar
dados, com base na concepeiio do cérebro como um computador de elementos
computacionais bem definidos: os neurdnios.

1948

Shannon desenvolve teoria da informacfo, incentivando o desenvolvimento
das RNA’s indiretamente.

Von Neumann utilizou as idéias de McCulloch e Pitts para fazer redes de
valvulas comutativas, definindo uma légica exata (dispositivos bindrios
realizando operagdes AND/OR).

1949

Hebb descreve o primeiro algoritmo de aprendizagem.

1950

Lashley defende idéia de que a representagio do conhecimento no cérebro €
distribuida.

1951

Edmonds ¢ Minsky constréem fisicamente a primeira RNA.

1956

Rochester apresentou um modelo de RNA na 1° Conferéncia Internacional de
Inteligéncia Artificial (1956), com a finalidade de verificar o comportamento
desta rede, sem no entanto conseguir interpretar seus resultados.

1958

Rosenblant desenvolve os perceptrons com um algoritmo de aprendizagem
mais poderoso e fazendo simulagdo em computador digital, sendo que seus
resultados bem sucedidos provocaram um grande interesse por RNA’s.

1969

Willshaw contribui com andlises matemadticas.

Minsky e Papert destroem matematicamente que os perceptrons de uma tnica
camada de Rosenblar eram incapazes de reconhecer classes linearmente
separdveis, tornando pouco interessante o modelo apresentado. Em funcdo
disso, a concepeio conexionista foi colocada em segundo plano por uma
década.

1972

Kohonen divulga pesquisa em memoria associativa auto-organizadora.
Anderson analisa memorias associativas lineares.

1974

Paul Werbos descobre o algoritmo de back-propagation, mas ndo o divulga
suficientemente.

1977

Rumelhart e McClelland fundam o grupo “Processamento Paralelo
Distribuido™.
Hetch-Nielsen desenvolve dois neurocomputadores.

1982

Hopfield reavalia o modelo do Perceptron ¢ demonstra a capacidade de
encontrar minimos de energia, muito utilizado em problemas de otimizag#o.

1983

Hinton € Sefnowski realiza um treinamento de rede de forma estocéstica.

1985

Rumelhart, Hinton e Williams demonstram o algoritmo de alteraco de pesos
sindpticos back-propagation,

1987

Bart Kosko abre a primeira conferéncia mundial sobre RNA’s dizendo: “A
Inteligéncia Artificial est4 morta. Longa vidas s Redes Neurais!”

Tabela 2.2: Breve historico das RNA’s.
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2.3 Momento Atual

A simulac@o de RNA’s em computadores digitais requer um grande namero de
calculos, ndo deixando de ser um problema quando se acredita que propriedades
relevantes somente aparecerfio em grande redes. Por outro lado, a estrutura das
RNA’s indica para implementacGes fisicas, i.e., maquinas dedicadas comumente
chamadas por neurocomputadores. Os neurocomputadores realizariam o que
uma rede neuronal biolégica faz naturalmente, ou seja, os seus indmeros
processadores se comunicariam para realizar uma determinada tarefa.
Entretanto, construir sinapses (elementos que devem mudar para garantir a
aprendizagem) dentro de chips vem se constituindo em grande desafio. Surgiu
entdo, uma corrente que tenta implementar RNA’s através de memorias (usadas

em computadores convencionais).

Muito provavelmente, as RNA’s estdo hoje onde as comunicacdes estavam na
década de 60. Dispositivos eletro-mecénicos eram amplamente utilizados em
comunicagdes. Atualmente ndo ¢ viabilizado este tipo de tecnologia em
comunicagdes, embora se conviva a atual tecnologia (centrais necessariamente
digitais) com as mais antigas (centrais eletro-mecanicas). Principalmente, o que
talvez mais intriga os pesquisadores que trabalham com RNA’s & o fato de que
os pardmetros da rede (tais como, niimero de neurdnios da camada escondida,
taxas de aprendizado e funcdes de ativagdo) devem ser passados 4 ela de forma
implicita (ndo tendo uma férmula fechada para o calculo). Felizmente, alguns
pesquisadores estdo desenvolvendo métodos e obtendo bons resultados, embora
ndo tdo genéricos, para se conseguir RNA’s que definam estes pardmetros

automaticamente [25].
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2.4 Modelo de Uma Rede Neural Artificial

Antes de abordar o modelo de uma RNA. faz-se necessario apresentar o
funcionamento basico do sistema nervoso natural e a partir daf, conseguir

explicar o modelo para uma RNA.

2.4.1 A Principal Unidade: O Neurdnio

A figura 2.1 mostra o modelo esquematico do neurdnio biolégico. O sistema
nervoso € constituido por essas células nervosas, por onde flui a informagio e
seu controle. Estas células recebem impulsos elétricos (provenientes de um
processo eletroquimico), integram estes impulsos e os retransmitem a outras
células. Sdo essas células nervosas, ou neurbnios, que servem de modelo as

RNA’s.

Os dendritos tem por fungio captar através de seus botdes sindpticos os
estimulos nervosos, que podem ser excitatorios ou inibitdrios, de outros
neurdnios e conduzi-los ao corpo celular e podem, se alcancarem um certo valor
de limiar, desencadear um novo estimulo transmitido ao axénio da célula
constituida por uma fibra nervosa tinica. Por meio das ramificacdes do axdnio,
este impulso € transmitido a outros neurdnios (veja o sentido deste impulso

atraves da representagio pela seta da figura 2.1).

As propriedades fisicas e eletroquimicas da membrana axonal sio explicadas
pelo mecanismo da bomba de sédio, consolidados em 1952 pelos pesquisadores
Hodgkin ¢ Huxley [11]. Através de reagBes quimicas do organismo, ocorre o
aparecimento de uma carga elétrica na membrana do neurdnio, sendo que a
ruptura da membrana ocasiona a entrada de Na+. Esta carga elétrica cria um
desequilibrio eletrolitico e, portanto, uma polaridade na membrana (mais
negativa dentro e mais positiva fora). Como o neurdnio possui um nivel de
despolarizacdo, se o potencial eletrénico chegar ao limiar, sera ativado um

potencial de acdio. Esse potencial ¢ do tipo “completo ou vazio” (comparando
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com a saida dada pela funco de ativagdo do modelo do neurdnio da figura 2.2,
serd igual a / ou a 0). Quando ativado, este potencial de agéo é propagado ao
longo da membrana, despolarizando pontos da mesma e criando, assim, a
propagacdo. Esta propagacio pode ser entendida como um sinal-estimulo. Se o
potencial eletronico ultrapassa o limiar (ou seja, € positivo), diz-se que ocorre a
conexdo (sinapse). As sinapses sfo os pontos de ligagdo que funcionam como
reguladores capazes de controlar a transmissdo de impulsos e regulando a sua
intensidade se preciso. Durante a vida do sistema nervoso, as sinapses estdo em
constante modificagfo e formacdo. Quando a pessoa envelhece, muitas destas
conexdes s@o perdidas, o que ocasiona a perda de informagdes adquiridas

durante a vida da pessoa.

A figura 2.2 mostra no modelo artificial do neur6nio uma func¢do ndo linear
capaz de aproximar grosseiramente as caracteristicas de transferéncia nfo linear
de um neurdnio bioldgico. Essa fun¢fo ndo linear do modelo é chamada de
Jungdo de ativagdo do neurdnio (denotada por @(.)). A saida do neurdnio Y é

processada por esta fungio.

A escolha da fun¢fo de ativacdo depende de cada aplicacdo a ser implementada
por meio de RNA’s. Sobretudo, o que mais sera levado em conta para se definir
a funcfo de ativacio € de como as entradas e saidas serdo representadas, ou seja,
serdo binarias ou continuas. O proximo item apresentard algumas fungdes de

ativagdo mais utilizadas.

2.4.2 Funcdes de Ativacio

As funges de ativacdo amplamente utilizadas em RNA’s sdo geralmente bem
comportadas e estdo muito distantes do modelo ideal para a fun¢fo de ativagfio
do neurdnio biolégico. Cada drea de atuagdo de um neurbnio em um ser
humano, possuird uma determinada fungfo de ativagdo para a reposta aos
estimulos. Por exemplo, a fungfo de ativagio para os estimulos de células

nervosas de um musculo é completamente diferente da fungio de ativagdio
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responséveis pelos estimulos das células do hipocampo. Dai 0 motivo do uso de
varios tipos de fungdes de ativagdo para uma RNA. A escotha da funciio (ou

fungdes) para as respostas de uma RNA dependera de cada aplicacio.

Sendo assim, diversas fun¢Bes de ativacio sio conhecidas. Uma lista das

principais fun¢des de ativaciio amplamente utilizadas em RNA’s ¢ dada pela

tabela 2.3.
Nome Funcgdo
Limiar (Threshold) +lsex =0
o(x)=1_,
~-1sex<0
Sigmoid o) = !
I +exp(—ax)
Tangente Hiperbolica o) = 1—exp(~x)
1 +exp(—x)
Linear p(x)=a-x, para a=0
Fungdo Limiar Logica (Threshold Logic 1 vl
Function ou Piecewise-Linear Function) pxy=x Lt>vs-1
0 V-1

Tabela 2.3: Principais fungdes de ativagdo utilizadas em RNA’s.

2.4.3 Arquitetura de Rede Neural Feedforward com Camada Unica

As RNA’s feedforward se organizam em Redes Neurais de camada tnica ou
com camadas multiplas, dependendo do numero de camadas que compdem a

topologia da rede.

A figura 2.3 apresenta uma arquitetura de Rede Neural mais simples existente,
Sdo as RNA’s que apresentam uma tinica camada para os dados de entrada.
Observe que os circulos cheios representam o modelo de apenas um neurdnio,
dado em pormenores pela figura 2.2 do modelo bésico de um neurdnio artificial.
O niimero de entradas ¢ denotado por ne. Cada entrada x, é conectada a cada

neurdnio, sendo portanto apresentado como entrada 3 RNA o vetor ¥. O
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numero de neurdnios da camada tinica é denotado por mns. A conexdo de cada

entrada ¢ ponderada por um peso w,. O matriz de pesos, denominado #, gera

o vetor de salda ¥ através da func¢dio de ativagio () aplicada ao vetor X.i7,

ou seja,

Y=p(X W), (2-1)

onde X ¢ o vetor linha de entrada de dimensio ne e ¥ ¢ o vetor linha de saida

de dimenséo ans.

W
Xi u 11 - W,.Yl
el W
“1 ﬁr;s-
sz_ o =
X2 w7 Wy, 7,_,,Y2
. Zaoas
e
Weer. ) “
wneZ ‘
Xpe = e fns WWW,Ym;s

Figura 2.3: Arquitetura de uma RNA feedforward com uma tinica camada.

2.4.4 Arquitetura de Rede Neural Feedforward com Camada Miiltipla

Embora a rede com camadas miiltiplas seja uma rede um pouco mais complexa

¢ arede que apresenta melhores resultados e portanto, maiores aplicacdes.

A arquitetura de uma RNA com camada multipla possibilita resultados
superiores em relacio as redes com camada tmica, e tem despertado muito
interesse no que se refere & novos algoritmos de treinamento, onde reside os

principais problemas desta topologia. Com o aparecimento de novos algoritmos
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de treinamento, esta topologia, voltou a ser valorizada e atualmente € uma das
arquiteturas mais utilizadas.

Uma RNA com camadas multiplas pode ser observada como se fosse uma rede
compostas de varias redes de uma (inica camada, onde os neurdnios de camadas

adjacentes estio conectados. A figura 2.4 Ilustra uma RNA com uma camada

escondida.
X] W T Y1
T w: 2 g
_‘vl lme _ o -
21 -

X 2 m T W, >sz

2 nne

Woet g T Weael

7 wnel ) wnne2

X ne .::"4‘ ne nne Wane uns w.‘YBllS

Figura 2.4: Arquitetura de uma RNA feedforward com uma camada escondida.

A arquitetura de RNA’s com camadas multiplas possibilitou a resolugfio de
problemas cujas classes fossem nfio separaveis (item 2.5.2). Dai o surgimento
recentemente de grande interesse em seu estudo e novas aplicacdes em

problemas variados.

2.4.5 Métodos de Aprendizagem de uma RNA

O treinamento de uma RNA ¢ um fator determinante para um bom desempenho
na resolucdio de um problema por meio de Redes Neurais. Se uma rede ndo
estiver bem freinada, ela ndo poderd fazer coisa alguma que nos seja de

interesse.



23

Ha pesquisadores como Hopfield [17], que acredita que a questdio de treinar uma
rede nfo estd em ensina-la, mas sim, em construir convenientemente. O
conhecimento durante o funcionamento é embutido na fase de projeto. Nao
existe fase de treinamento em tais redes. O projetista ja constréi a rede de acordo
com suas necessidades. Basicamente, ele modela uma fungfo “energia” que a
rede, quando em operagfo, por si mesma aponta para os pontos de minimo ou de

maximo desejado.

A maioria. porém, preferem desenvolver algoritmos ou técnicas para se
conseguir que a rede possa aprender. Ndo existe ainda nenhum método de
aprendizagem infalivel capaz de solucionar qualquer tipo de problema. No
entanto, consegue-se resultados satisfatorios em muitos casos. Por exemplo, se
conseguirmos uma rede que consiga a mesma percepgdio auditiva de um
papagaio falador que reconhecesse os sons de seu dono, j4 teriamos sobrepujado

muitissimo, o melhor desempenho obtido por técnicas tradicionais.

Dois grande métodos de treinamento se destacam: o treinamento supervisionado
¢ o (reinamento ndo supervisionado. No treinamento supervisionado, é
necessario um instrutor para que a rede possa aprender, ou seja, ¢ apresentado
uma entrada (estimuio) a rede e uma saida desejada (alvo) para a mesma. Seria
como ensinar um papagaio a falar “CURRUPACO, DA O PE LOURO!”.
Primeiro repetimos a fala desejada (estimulo) ao animal por vérias vezes até que
o animal repita corretamente (alvo). Por outro lado, no treinamento nio
supervisionado, o proprio ambiente pode auxiliar o aprendiz em seu esforco (em
sua adaptacfo). No caso do papagaio, seria os sons que o animal em seu esforgo
aprenderia em seu habitat natural, como por exemplo, se sua mie The oferece
uma refeicdo em sua boca no ninho, talvez o simples assobio de sua mée
distinguiria ou nio a sua chegada, ¢ é neste momento que o ambiente se

encarrega de dar os dltimos respaldos em seu sistema de percepgéo.

Dentre as redes mais utilizadas na atualidade estdio as redes de camadas

multiplas constituidas de perceptrons com treinamento supervisionado. No
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entanto, primeiramente é importante a verificaciio do funcionamento da rede

perceptron de uma Unica camada.

2.5 Rede Neural Utilizando Perceptron

2.5.1 O Perceptron de Camada Unica

Em meados dos anos 50, Frank Rosenblatt [13], do Cornell Aeronautical
Laboratories, idealizou um modelo computacional para a retina para ser
empregado no reconhecimento de padrdes épticos. Este modelo foi denominado
perceptron. A meta pretendida era muito ambiciosa, pois buscava-se a
interpretacdo e a modelagem dos mecanismos de reconhecimento de padrdes do

sistema visual.

A idé¢ia essencial em apoio ao perceptron estava calcada no fato de que a retina
contém vdrios sensores de luminosidade, os bastonetes, arranjados
matricialmente. As saidas destes sensores estdo conectadas a uma rede neuronal
bioldgica capaz de reconhecer tipos particulares de padrdes, ou seja, a resposta
produzida ¢ uma fungfio de uma logica de limiar, em que nenhuma saida é
fornecida até que um determinado nivel ou tipo de entrada ocorram. Estas
caracteristicas foram inspiradas em observagdes que mostraram que um
neurdnio nfo dispara até a ocorréncia de um determinado balanceamento da
atividade de entrada da rede neuronal biologica, onde algum limiar deva ser

excedido.

Rosemblatt abordou o problema das aptiddes dos perceptrons quando os
padrdes de entrada sfo binarios. Neste caso, cada padrio de entrada é um vértice
de um hipercubo, que possui dimensio igual ao niimero de entradas. Se NV for o
ntmero de entradas, ento existem 2% padrdes de entrada possiveis. Ele também
provou que se padrdes de duas classes de entrada podem ser separados por um

percepiron, entdo o processo de convergéncia terd sucesso e sera determinada
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uma solugfo. Tais conjuntos de padrdes sio denominados linearmente

separaveis.

A rede perceptron é capaz de aprender a classificar apenas os padrdes
linearmente separdveis, nfio podendo executar um ou exclusivo, por exemplo,
Por isto, em meados dos anos 60, Marvin Minsky e Seymour Papert iniciaram
um trabalho com a finalidade de avaliar o perceptron. O livro publicado em
1969 [15} foi fruto de uma andlise matematica detalhada dos perceptrons de
Raosenblatt. O principal resultado apresentado no livro era a conclusdo de que o
perceptron de uma camada e¢ a computacdo neural nfio eram assuntos de

interesse, sendo necessarios ainda muitos estudos para a sua viabilizagio.

O perceptron de uma unica camada com apenas um neurbnio pode ser
representado pela figura 2.5. Pode-se notar que existe um dnico neurdnio comp
entradas ¢ seu limiar de ativacio ©, com a sua saida y. Internamente o neurdnio
pode ser representado pelo grafo de sinais dado pela figura 2.6. Do modelo da

figura 2.6 pode ser encontrado o valor de v, dado pela combinacéio linear das p

entradas e pelo seu limiar de ativagio ©, ponderados pelos respectivos pesos,

ou seja:

I
Yo Z wx, -0
i=]

Observe que o valor da saida y depende da fungdio de ativagiop(v,)do

neurdnio. Esta fun¢fio de ativacfo pode ser a fungfo sinal, a funcfio tangente
hiperbélica ou qualquer outra fungdo n&o linear apropriada conforme visot na

secdo 2.4.2.
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Figura 2.5: O perceptron de uma tinica camada com um tinico neurénio.

Fonte: Haykin [23}

Entrada Fixa -1 - Wo= 0
'}.(1.- T e V) 9(v)  Saida

Entradas - Wy y

Figura 2.6: Grafo de sinal equivalente do perceptron.

Fonte: Haykin [23]

2.5.2 O Perceptron ¢ a Classificaciio de Padrdes Linearmente Separiveis

O proposito do perceptron de uma unica camada com um Unico neurdnio é de
classificar duas classes ¢ e¢, que sejam linearmente separaveis. Os padrdes da
classe ¢ (entradasxj, x2, ..., Xp) sdo apresentados ao algoritmo de treinamento
de tal forma que o perceptron responda com +/ na sua saida e caso os padrdes
sejam da classe ¢, com -/. Isto leva a duas regides de decisio que sfo

separadas por um hiperplano dado por:

i wx, -0 =10

i=1

No caso de duas varidveis, o hiperplano serd uma reta em R E caso sejam duas

varidveis de entrada, o hiperplano serd um plano em R’
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A figura 2.7 mostra uma de par de classes ndo linearmente separdveis, ¢ um par
de classes linearmente separdveis. Note que se as duas classes tiverem valores
comuns, ou seja, a intersecdo das duas classes ndo seja nula (classes nfo
linearmente separdveis), o perceptron apresentara problemas de convergéncia no

algoritmo de treinamento.

(2) (b)

Figura 2.7: (a) Um par de padrdes linearmente separaveis. (b) Um par
de padrdes ndo linearmente separdveis. Fonte: Haykin

[23].

2.5.3 O Algoritmo de Treinamento para o Perceptron

O algoritmo do perceptron adaptado por Havkin [23] é dado pela tabela 2.4.
Pode ser definida uma nova varidvel baseada no niimero de interacdes ». Trata-
as do numero de épocas do treinamento. Uma época ¢ definida como sendo a
apresentagio de todos os padrdes de treinamento ao perceptron, ou seja, uma
época € obtida quando » for igual ao niimero de padrdes de treinamento. Para
uma certa €poca, se para todos os padrdes de treinamento x(n) a saida y do
perceptron estiver correspondendo ao valor desejado 4, entdo diz-se que o
perceptron convergiu ¢ os pesos w obtidos no treinamento poderdo ser

utilizados para a classifica¢fo numa fase chamada teste.

Passo 1 Inicializacdo: w(0)=0

Passo 2 Ativacdo: no instante aplique x(n) e d(n)

Passo 3 Cdlculo da Resposta Observada:
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y(1n) = Sinal[w” (n)- x(n)],
onde a funcio Sinalfx) ¢ dada por:

1, sex=0

-1, sex <0

Sinal(x) = {
Passo 4 Alteracio dos Pesos:

win+1)=w(n) +n-[d(n)— v(n)] x(n), onde

onde 77 € uma constante denominada taxa de aprendizado e

o) = {+ Lsex(n) g

-1 sex(n)el,

Passo 5 Se o nimero de interagdes n for menor ou igual ao nimero de padrdes

de treinamento faca:

{(n=n+1}e volte ao passo 2
Sendo va ao passo 6.
Passo 6: Se o percepiron estiver respondendo corretamente para todos os
padres de treinamento, o algoritmo convergiu e vé ao passo 7. Caso contrario,

volte ao passo 2;

Passo 7 Fim.

Tabela 2.4: Algoritmo do perceptron. Fonte: Haykin [23].
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A mudanga do valor dos pesos é dada pela medida de desempenho .J(n)

expressa por:

J(ny=—e(n)-v(n) = —[d(n) - y(n)]- v(n)

Multiplicando a expressdo acima pelo gradiente em relagdo a w vem que:

V, - J(n)=~[d(n)~ y(m)]-V, - v(n)

E pela regra de correcdio de erros [14], o incremento dos pesos fica sendo dado

por:

Aw(r)=—n-V - J(r) = - [d(m) - y(m)]- x(n)

Onde:

x(n) =[~1, x,(n), x,(n),..., x,(n)]" : Vetor de entradas
w(n) = [O(n), w,(n), w,(n),..., w, (m)]" : Vetor pesos
v(n) : Resposta observada

d(n) : Resposta desejada

v(n)=w' (1) x(n): cominacdo linear de w(n) e x(n)

n : Taxa de aprendizado {constante positiva menor do que /)

A seguir € apresentado o perceptron com camadas multiplas e o seu algoritmo
de alteracdo dos pesos sindpticos, proposto inicialmente por Werbos e

consolidado por Rumelhart.

2.5.4 O Perceptron de Camadas Miiltiplas

O perceptron de camadas multiplas sfo redes sem realimenta¢do com uma ou

mais camadas de noés, entre os nds de entrada e saida. Estas camadas adicionais
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contém unidades ou nés escondidos que ndo sio conectados diretamente aos nds
de entrada e saida. A figura 2.8 ilustra uma rede de perceptron com trés

camadas escondidas.

Camada de Saida
(namero de classes)

Terceira Camada
Escondida

Segunda Camada
Escondida

Primeira Camada
Escondida

Entradas

Figura 2.8: Exemplo de uma RNA com trés camadas escondidas, onde ne € o valor do
nimero de entradas da rede, nncl, nne2 e nnc3 o nimero de neurénios
das respectivas camadas escondidas e nns o niimero de neurdnios da

camada de saida.

Embora a convergéncia dos algoritmos para este tipo de rede ndo possa ser
provada, como no caso do algoritmo de camada simples, eles tem-se mostrado
uteis na solugdo de muitos problemas devido a capacidade de formacédo de novas

regides de decisfo.

e

Lt T
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O objetivo bésico do algoritmo € de minimizar o erro quadratico médio entre a
saida atual e a desejada. O algoritmo assume um conjunto inicial de pesos
aleatérios no inicio do treinamento ¢ durante o treinamento o algoritmo busca o

valor correto dos pesos adaptados ao problema a ser resolvido.

Tipicamente, uma rede perceptron com camadas multiplas possui uma camada
de entrada, uma camada de saida e no minimo uma camada interna oculta. Nio
existe limite tedrico quanto ao nimero de camadas internas, mas na maioria das
aplicagdes utiliza-se uma ou duas. Por exemplo, Cybenko demonstrou
rigorosamente que apenas uma Unica camada escondida seria suficiente para

aproximar fungdes continuas através de RNA’s [21].

Durante a fase de treinamento a informagfo se propaga da camada de entrada
para a camada de saida e o erro no sentido contrario. A rede perceptron com
camadas multiplas assume que todos os neurdnios e conexdes tém influéncia na
resposta errada, sendo o erro propagado reversamente através das conexdes das
camadas anteriores. Este processo € repetido até que o erro seja minimizado. A
rede aprende com os exemplos apresentados durante a fase de treinamento e é
capaz de generalizar diante de uma entrada desconhecida na fase de
classificacdo. Portanto, as RNA’s, na maioria das vezes, sdo mais vantajosas
que os métodos estatisticos por nfo necessitarem de conhecimento a priori das
distribui¢des estatisticas das classes, sendo este conhecimento incorporado

através do treinamento.

A denominagdo back-propagation deriva-se deste processo de distribuicdo de
influéncia dos erros. O algoritmo back-propagation tem como base a regra delta
ou do gradiente descendente, que tem como principal objetivo minimizar o erro
médio quadratico entre a resposta obtida e a desejada para um determinado
padrdo. Logo a seguir é apresentado a lei de aprendizado baseada no gradiente
descendente para uma rede perceptron (algoritmo back-propagation) com uma

Unica camada escondida, utilizada nas simulagdes deste trabalho.
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2.5.5 A Lei de Aprendizado Baseada no Gradiente Descendente

A lei de aprendizado baseada no gradiente descendente ¢ provada na maioria

dos livros de RNA’s {23].

O algoritmo de back-propagation, em termos bem simples minimiza o erro

quadratico médio, ou seja minimiza a funco:

1 &
=y 22 800)

onde N ¢ o nimero de exemplos de treinamento e s(n)é a soma instantinea dos
erros quadraticos de todos os neurbnios na camada de saida. Portanto, o objetivo

do processo de aprendizagem do algoritmo é de ajustar os pardmetros da rede de

forma a minimizar £,, (medida de desempenho de aprendizado do conjunto de
treinamento). Fazendo algumas aproximacgdes usadas para minimizar &(n), isto
¢, minimizando padrfio a padrio, obtemos um algoritmo similar ao adaptado por
Fausert {24} dado pela tabela 2.5, para o ajuste dos pesos sindpticos de rede

perceptron com uma unica camada escondida (algoritmo back-propagation).
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Algoritmo basico back-propagation

passo 0.  Inicialize todos os pesos:
( Fixe-os com valores aleatorios pequenos )
passo 1. Enquanto a condi¢fio de parada for falsa, faca os passos 2-9.
passo 2.  Para cada par de treinamento, faca os passos 3-8.
Alimentagio progressiva (feedforward)

passo 3. Para unidade de entrada (X, 1= 1, ..., n) receba o sinal
de entrada x; e propague este sinal para todas as unt-
dades na camada seguinte ( as unidades escondidas).

passo 4.  Para cada unidade de entrada (Z;,j = 1, ..., p) some

o sinal de entrada ponderado pelo seu respectivo
peso sindptico,
z_in; = vy + Z (1 atén)x; vy,
aplique a funcéo de ativacdo para elas para calcular o
sinal de cada saida,
z, = f (z_iny).
e envie este sinal para todas as unidades da camada
seguinte (unidades de saida).

passo 5. Para cada unidade de saida (Y, k= 1, ..., m) some

0 sinal entrada,
v_in = wy + Z (1 até p) z; wy,
aplique a fun¢3o de ativacdo para calcular o
sinal de cada saida,
ve = T (y_iny.

Retro-propagacéo do erro (back-propagation of error)

Passo 6. Para cada unidade de saida (Y, k=1, ..., m) receba
um padriio alvo correspondendo ao padriio em
treinamento, calcule o erro informacéo,

O =t -y ) 7 (y_imy),

calcule o termo para correcéio dos pesos (usado para
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modificar w;, posteriormente),
Awy = o 0, Z,
calcule o termo para correcdo do limiar de ativagdo
(usado para atualizar w,; posteriormente),
Awy = 0L B
e envie O, para as unidades da camada anterior.
Passo 7. Para cada unidade escondida (Z,j = 1, ..., p) some
os deltas de entrada (da unidade da camada
seguinte),
d_iny=Z (k=1atém)8, wy
multiplique pela derivada da funcdo de ativagio para
calcular o termo de informacdo do erro,
&= o_in £’ (z_in,),
calcule o termo para correcdo dos pesos (usado para
atualizar v; posteriormente),
Avy = a §; x,
e calcule o termo para corregdo do limiar de ativacéo
(usado para atualizar v,; posteriormente),
Avy = o ;.
Passo 8. Para cada unidade de saida (Y,, k = 1, ..., m) atualize
o limiar de ativacdo e ospesos (j=0,...,p »:
wy, (novo) = w, (velho) + Awy.
Para cada unidade escondida (Y, k =1, ..., m) atualize
o limiar de ativagio e os pesos (i=0, ...,n )
Vi (novo) = v, (velho) + Avy,.

Passo 9. Teste a condigfo de parada.

Tabela 2.5: Passos para o algoritmo hack-propagation para uma rede com » neurénios
na camada de entrada, com p neurdnios na camada oculta e m neurdnios

na camada de saida, onde « ¢ a taxa de aprendizado da RNA. Fonte:

Fauserr [24].
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O algoritmo descrito pela tabela 2.5 ¢ facilmente implementado em qualquer
linguagem de programacgdo estruturada ou interpretada, como por exemplo,
linguagem C, Pascal, Matlab ¢ Basic. No entanto, melhores desempenhos no
que diz respeito a velocidade de convergéncia do algoritmo podem ser
encontradas independentemente da linguagem de programacdo utilizada. Isto €
conseguido com um acréscimo de um pardmetro x denominado de momento. A
nova regra de alteracfio dos pesos sidpticos consiste numa combinagio do
gradiente em uma determinada direcdo e o gradiente previsto. Esta ¢ uma

modificacio do gradiente descendente.

As novas equacdes para os incrementos dos pesos sindpticos para o algoritmo

back-propagation com momento Si0;

Aw,(t+D)=ad, z, +u Aw, (1) e (2-2)

Awﬁ(t-{-l):aé‘ixivf-y Av, (#) (2-3)

onde o pardmetro momento u ¢ limitado 4 faixa de valores entre 0 e I,
excluindo os extremos finais. Os pardmetros ¢, (-/) e (t+1) sdo os pardmetros da
varidvel considerada iteragdo atual, anterior e posterior, respectivamente. A
convergéncia ¢ Vrépida quando 0 momento resultante da combinacgdo estiver no

caminho correto (levando & convergéncia).

Muitas outras modificagdes peculiares poderfio ser analisadas pelo leitor se
desejar. Como por exemplo, a inclusio de um controlador fuzzy para o
treinamento back-propgation proposto por Lee [22] ou uma regra relativamente
simples para o algoritmo de treinamento back-propagation dado pela regra

delta-bar-delta, proposto por Jacobs [20].
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2.6 Redes Neurais Baseadas em Competi¢io

2.6.1 Mapas auto-organizados de Kohonen

Muitas Redes Neurais usam a idéia de competi¢do associado aos neurdnios, para
aumentar o contraste nas ativacdes dos neurémos. Por exemplo, apresenta-se a
rede um determinado padrio. Um dos neurdnios da rede vai ser o que possui o
maior potencial de ativac@io e sera chamado de neurdnio vencedor. A regido
proxima a este neurdnio vencedor no mapa de Kohonen sera responsavel pela
classe a qual pertence o padrio. O algoritmo de alteracdo de pesos, vai
“reforcando” os valores dos pesos para cada neuwrdnio vencedor ¢ para 0s seus
vizinhos. Quando as regides (conjunto de neurdnios) responsaveis por cada

classe estiverem bem definidas, o treinamento ¢ terminado.

A figura 2.9 mostra a arquitetura bidimensional para um mapa de Kohonen, para
um conjunto hipotético de padrdes. Note que apoOs ¢ treinamento, a rede de

Kohonen convergiu para a classificacio de quatro classes distintas.

Classe 1 =+ o= (Classe 2 = Classe 3 -

Figura 2.9: Mapa bidimensional de Kohonen, com uma solugio hipotética

encontrada apds o treinamento.

Neste trabalho, foi utilizado uma rede de Kohonen unidimensional denominada
rede paramétrica de Kohonen. No proximo item serd apresentado para esta rede,

a arquitetura neural ¢ o algoritmo de treinamento.



37

2.6.2 Rede Parameétrica de Kohonen

A arquitetura para uma rede paramétrica de Kohonen ¢ dada pela figura 2.10.

X, £

R A -
:ﬂ= e

B £

Lg“, X] ﬁ

B Xel) 0

© Xope B

Figura 2.10: Rede paramétrica de Kohonen com nns neurdnios.

O algoritmo para o treinamento da rede paramétrica de Kohonen foi adaptado do
algoritmo apresentado por Fausett [24]. O novo algoritmo sugerido apresenta
uma inova¢do com respeito ao numero de neurdnios da rede [353]. Durante o
treinamento, o0 numero de neurdnios da rede terd um valor menor ou igual ao do
valor inicial. “Podas” ou eliminacdo de neurdnios vdo ocorrer se uma
determinada condi¢do de eliminacdio for satisfeita. Porém, a eliminagio de
neurdnios ndo podera ser realizada se o ndmero minimo de neurdnios da rede for
atingido. Apos uma determinada condigfo de reducgfio para o raic de vizinhanca
for atingido, uma reducdio no valor do raio de vizinhanca serd efetuada, nfo
podendo ser inferior ao valor unitario. O algoritmo para a rede paramétrica de

Kohonen ¢ apresentado pela tabela 2.6.
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Algoritmo para a rede paramétrica de Kohonen

passo 0. Inicialize todos os pesos:
( Fixe-os com valores aleatérios pequenos }
Inicialize o nimero de entradas da rede, o raio de
vizinhanga inicial, o nlimero de neurénios inicial ¢ final,
a taxa de aprendizado.
passo 1. Enquanto condi¢io de parada for falsa, faca os passos 2-9.
passo 2. Para cada vetor de entrada x (padrfio de treinamento),
faga os passos 3-5.

passo 3. Paracadaj, calcule:
D(jy= D (w, —x)’

passo 4. Encontre o indice Jtal que D¢J) seja minimo.
passo 5. Para todas as unidades j e para os vizinhos de J, e para
todo i:
w;; (novo) = w; (velho) + a [x; - w; (velho)].
passo 6.  Altere o valor da taxa de aprendizado:
al(t+1) = taxa - a(t)
( Valor para taxa proximo de 0.5 )
passo 7. Se a condi¢do de reducfio do raio de vizinhanca
foi atingida, reduza o raio de vizinhanga.
passo 8.  Se a condigéio de eliminagdo do nimero de neurdnios
foi atingida, reduza o nimero de neurdnios, ou seja,
realize a “poda” de neurdnios.

passo 9. Testa a condigio de parada.

Tabela 2.6: Passos para o algoritmo da rede paramétrica de Kohonen. O peso wjy
corresponde 4 conexfo entre a i-ésima entrada e o j-ésimo neurdnio. A i-
ésima entrada € denotada por x;. Fonte: Fausert [24] e adaptado com a

introducio do passo 8.




Capitulo 3

3. Sistemas FH-CDMA (Frequency Hopping - Code Division
Multiple Access)

Este capitulo apresenta uma introdugdo aos sistemas FH-CDMA. Na primeira
parte deste capitulo ¢ apresentado o detector nfo coerente FH-FSK (Frequency
Hopping - Frequency Shifit Keying) proposto pelo laboratdrio da Bell, como
uma das possiveis técnicas de espalhamento espectral de um sinal digital
utilizando a modulagio FSK [26]. Numa segunda parte deste capitulo, os
sistemas de enderecamento propostos por Einarsson [9, 27] sdo apresentados
como proposicdo para as matrizes tempo-freqiiéncia da sequéncia de salto em
freqgiiéncia (FH). Também € apresentada uma generalizac8o para os sistemas de
duas mensagens de Einarsson, realizada por Vajda [28]. Em seguida os
limitantes de unido das probabilidades de erro dos sistemas propeostos por
Einarsson sfo dados de forma resumida. No fim deste capitulo, ¢ apresentado

outros sistemas de recepgdo multi-usuarios [29, 30].
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3.1 O Transmissor e o Receptor de um Sistema FSK-FHMA

3.1.1 O Transmissor Multi-nivel FH-CDMA

A figura 3.1 mostra o diagrama de blocos do transmissor multi-nivel FH-
CDMA. O usudrio gera a sequéncia Q-dria de mensagem. ¥, de comprimento
L. Um enderego @, também de comprimento L, ¢ adicionado & mensagem do

usudrio (componente a componente). A palavra-codigo resultante

(3-1)

b
i

=]
.,i_
=]

¢ enviada através do canal utilizando-se uma sequéncia de L tons FSK. Esta
sequéncia FSK pode ser representada como entradas de uma matriz de Q linhas
e L colunas [26]. A duracdo de cada um destes sinais € o tempo de chip (cada

entrada da matriz) de duraco 7 segundos.

Como exemplo, para um sistema com Q = 7 e L = 3, a matriz de transmissfo da
figura 3.1, corresponde a mensagem do usuério igual a ¥=(3,3,3) e o
endereco do usudrio ignal a a=(4, 5 6), resultando na palvra-codigo
¥=a+x=(0,1 2). Note que neste caso, a palavra-codigo de endereco &

foi deslocada ciclicamente de 3 passos (operagdo de adicdo modulo-7).
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Palavra-codigo da sequéncia FH Palavra-Codigo Transmitida

Figura 3.1: Diagrama de Blocos do Transmissor Multi-nivel FH-CDMA.

A seqiiéncia de tons FSK transmitida pode ser afetada por M < ( sequéncias
de outros usuérios interferentes e também por desvanecimentos e ruidos. Neste
trabatho, considerou-se apenas a interferéncia de outros usudrios na sequéncia

de tons transmitida.

Considere agora o caso em (=L. Se for utilizado um enderecamento
apropriado (encieregamento ortogonal) para as matrizes de transmissdo, ndo
ocorrera erros na decodificacdo dos (0 possiveis usudrios ativos, pois os M
usudrios ndo causardo interferéncia entre si. No entanto, se isso fosse construido,
nio estariamos reduzindo a faixa espectral. Assim, atribui-se semprel < (,
reduzindo a faixa espectral utilizada. Evidentemente, o nimero de usudrios
“alocados” numa mesma faixa espectral serd bem maior do que se cada usudrio
fosse “alocado” em uma faixa dedicada. Mas também, a probabilidade de erro

de mensagem para um determinado usuario ird aumentar.
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3.1.2 O Receptor Multi-nivel FH-CDMA

O receptor consiste num frequency-dehopper, que extrai o enderego da
sequéncia de tons recebida, seguido de Q detectores de energia. Durante L
intervalos de chips, as saidas dos detectores sdo comparadas com um limiar e ¢
feita uma decisdo relativa a presenca ou auséncia da freqtiéncia correspondente.

A figura 3.2 mostra o diagrama de blocos do receptor multi-nivel FH-CDMA.

Um receptor de logica majoritaria (I.M), maximiza

maxp(i:lym)Bmzov 15 23 “'3 M_1 (3'2)

onde y _, m=0,1, 2, ---, M ~1, s#io todas as M possiveis matrizes transmitidas

pelo usudrio que estd sendo decodificado.

Portanto, o receptor de maxima verossimilhanca, pode ser implementado através

de um receptor de LM: escolha ¥ como a palavra~-cddigo transmitida (matriz) se

ele possui mais coincidéncias com a matriz recebida do que 7' (= ¥) [26].

Como exemplo, para um sistema com @ = 7 e L = 3, um usudrio interferente
contribui com a palavra-codigo resultante y, =( 3, 0, 2 ), que interfere em
apenas uma posi¢do na palavra-cédigo de um segundo usudrio com
¥, =(0, 1, 2). Para decodificago da mensagem transmitida do usudrio de
enderego @ =( 4, 5, 6 ), basta subtrair ¥, ¢ ¥,do enderego & (operagdo de
subtracdo modulo (). Isto resulta em uma nova matriz ¥ *. Aplicando a regra
de decisdo por 16gica majoritdria verificamos que a mensagem transmitida pelo
usudrio ¢ ¥=(3, 3,3). O efeito da interferéncia entre usudrios pode ser
visualizado na matriz de recepgdo da figura 3.2 (efeito de desespalhamento na

matriz ¥ *).
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Figura 3.2: Diagrama de Blocos do Receptor Multi-nivel FH-CDMA.
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3.2 Transmissio e Recepcdo para os Sistemas FSK-FHMA Segundo

o tipo de Enderecamento

Duas propostas mais apropriadas de enderecos foram apresentadas
posteriormente. Einarsson {9, 27] apresenta um sistema de enderegamento para
uma ou duas mensagens. Vadja [28] apresenta um sistema de endere¢camento
para um numero de mensagens qualquer. A seguir s8o apresentados os estudos

realizados por esses dois pesquisadores.

3.2.1 Matriz de Transmisséo através do Enderecamento dado por Einarsson

Einarsson sugere que o m-€simo usudrio gere uma sequéncia Q-dria de
mensagem, ¥, de comprimento L (L < @). Um endereco a,, também de
comprimento L, ¢ adicionado & mensagem do usudrio (componente a
componente). Todas as opera¢Ses binarias consideradas a partir daqu sdo sobre

um campo de Galois GF(Q). A palavra-cédigo resultante

y =3, +% (3-3)

m n

¢ enviada através do canal utilizando-se uma sequéncia de L tons FSK. A
duracgdo de cada um destes sinais € o tempo de chip. A equagfio ( 3-3 ) difere da
equacdo ( 3-1 ), no sentido de que os enderecos @ da equacéo { 3-1 ) pode ser
qualquer sequéncia. Por outro lado, a equagdo ( 3-3 )} sugere um enderecamento

que minimize a probabilidade de erro.

Seja £ =(1, 5.5 ... B )um vetor cujas componentes sdo poténcias de um
elemento primitivo fixo, B, de GF(O), e 1=(L1L..,D. Sea 7z,
X, € GF(Q). Einarsson sugere em [9] o conjunto de ( enderecos e mensagens

que se segue:
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amz},m'ﬁ; ‘fmzxm'-fﬁ (3_4)

A =Yl E,=x,f, (3-5)
para um sistema assincrono.

Posteriormente, Einarsson propds em [27] um conjunto de Q¢ mensagens ¢ Q
enderegos. Na verdade, o que FEinarsson propds foi a transmissdo de Q7
palavras-cddigo de um codigo Reed-Solomon com dois simbolos de informagdes
que mais tarde Vadja generalizou para um numero qualquer de simbolos de

informacfo. Vejamos os estudos de enderecamento dado por Vadja.

3.2.2 Matriz de Transmissio através do Enderecamento dade por Vajda

Vadja [28] assume ¥ uma palavra-codigo de um cédigo Reed-Solomon de

comprimento z ¢ k simbolos de informacio, gerada como descrito abaixo:

y=x 'T+xl 'E(i) T X, 'B(Z) Xy 'ﬁ(j)“"“""*‘xk 1 'EUH};

- 3-6
onde x, € GF(Q),i =0, 1, k~1 (3-6)

e fO =B, 5%, . p" ™Y, i=0, 1, ---,k—1, com g uma raiz n-ésima da unidade
e primitiva. No apéndice A encontra-se a verificacio de que o0 enderecamento da

equagdo 3-5 é um codigo RS.

Seja k=3, n=2L x,=y,,% =x,, € X, =x,,. Entdo,

Fn =% B 4 fP 4y, T (3-7)
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¢ uma palavra de um cdédigo RS (possivelmente encurtado) de comprimento
2L e trés simbolos de informacfo. Portanto, o conjunto de enderecos e

mensagens que se segue € possivel:

Gy=rn T Ey=xy BV bx, B (3-8).

m im

3.2.3 Limitantes de uniio da probabilidade de erro para os sistemas sincronos e

assincronos de Einarsson

O limitante de unido da probabilidade de erro de um sistema proporciona um
valor maximo para a probabilidade de erro simulada para um determinado
numero de usudrios no sistema. Os limitantes de unido da probabilidade de erro
de palavra dados por Einarsson em [9], estio mostrados pela tabela 3.1. As
probabilidades Pp; e Pp), representam os limitantes de unifio da probabilidade
de erro de palavra para o sistema sincrono dado pela equacgdo 3-3 e para o
sistera assincrono dado pela equagdo 3-4, respectivamente. M/ é o numero de
usuarios ativos no sistema. Como em [27], as probabilidades de erro de palavra

podem ser convertidas em probabilidades de erro de bir aplicando o fator

Q
2A0-1°

A figura 3.3 mostra os limitantes de unifio da probabilidade de erro de paiavra

para os sistemas sincrono e assincrono com Q=11 e L=6.
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Limitante Probabilidade de Erro de Palavra
P, <P, (M-D)(M-2)-(M-1L)
P P =(0-1)- N -
P, <P, 1 Mok 2
P, =0-14]] 1—-(1——3m]
2 - k=0 Q - k

Tabela 3.1: Limitantes de unifio da probabilidade de erro de palavra para os
sistemas de Einarsson. Pp] € para o sistema sincrono (3-3) e
Pp> ¢ para o sistema assincrono (3-4).

M
3 4 5 8 7 8 g 10 1
1E+00
1E-01
& 1E02
1E-03 |
1E-04

Figura 3.3: Probabilidade de erro de palavra como fun¢fio do numero
de usudrios M para um sistema com Q=11 e L=6. Ppj e
Ppo sio os limitantes de unifio para o sistema sincrono (3-

3) e asssincrono (3-4), respectivamente.

Como apresenta a figura 3.3, o desempenho esperado para o sistema
sincrono € superior em relagfio ao sistema assincrono. Neste trabalho, o
desempenho nas simulagdes serd idéntico para ambos os sistemas, pois nio

foi realizada a simulag8o para os erros de quadro dos sistemas.
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3.3 Recepe¢ao multi-usuarios para os sistemas FSK-FHMA

Esta secdo descreve um esquema de decodificacio que reduz a probabilidade de
erro dos sistemas descritos anteriormente através da dete¢3o conjunta das
matrizes de recepcdo dos diversos usuarios. Para tal, usa-se a estrutura algébrica
bem definida dos enderecos destes usudrios. Timor [29, 30] mostrou que, para
uma dada probabilidade de erro, pode-se aumentar o ndmero de usudrios

simulténeos em até 60%.

Basicamente, existem duas técnicas para a implementaco da nova
decodificacdio. A primeira analisa se a matriz de recepgdo possui mais de uma
linha completa. Se existir, a regra de decodificagdo serd realizada através de
alguns calculos baseados na estrutura algébrica do codigo a fim de identificar se
todos os chips ativos de uma determinada linha pertence ou ndo ao usuério que
estd sendo decodificado. A segunda maneira, utiliza o mesmo principio da
técnica anterior com uma lista de usudrios ativos no sistema. Isto diminui ainda
mais a probabilidade de erro. Vejamos os resultados de forma sistematica para

os limitantes de unifio das probabilidades de erro utilizando tais técnicas.

3.3.1 Decodificacio estagio 2 [29, 30]:

Esta decodificacfo utiliza a estrutura algébrica do cédigo para determinar qual
das linhas completamente cheia de uma matriz de recepciio é a mensagem a ser
decodificada. A decodificagdo estdgio 2 ¢ empregada se somente se, existir mais
de uma linha cheia na matriz de recepgdo. Caso contrario, a decodificagéo
utilizada serd o algoritmo de légica majoritiria que € muito mais simples e

rapido [30].

As operagles para o teste de interferéncia podem ser realizada através de
registradores. As operacgdes da decodificacdo estagio 2 estdo bem apresentadas

em [29].
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Erros podem ser causados na decodificacdo quando as duas seguintes condicdes

forem satisfeitas:

(i) Existir mais do gque uma linha completa na matriz de recep¢do

(i1) A linha correta passa pelo teste de interferéncia

Quando isto acontece, escolhe-se aleatoriamente uma das linhas que ¢é
decodificada como a mensagem recebida. A figura 3.4 mostra uma matriz de
recepgdo com mais de uma linha completa onde se aplica a decodificagdo

estdgio 2.

6 X X,
4 X
3 X X!
2 XXX
1 X
0 X XX
123

Figura 3.4: Matriz de recepgo com mais de uma linha

completa. Sistema sincrono com Q=7 e L=3.

O limitante de unifo para a probabilidade de erro de bit para a decodificagdo

estdgio 2 [29] é dado pela tabela 3.2. M é o nimero de usudrios ativos no

sistema.
Limitante Probabilidade de Erro de Bit
B < B, ngzm(Q/z)'(l‘*'S)L'pua
onde:

S=(Q-1-0-p)-p*™
p=1-1-9")"

Tabela 3.2: Limitante de unido da probabilidade de erro de bif para a
decodificagdo estdgio 2 ( Py, ).



50

3.3.2 Decodificacao estagio 3/2:

A decodificacdo estdgio 3/2 ¢ realizada se a decodificagdo estdgio 2 nio
conseguir decodificar a mensagem recebida (houver ambiguidade, conforme
condigdes (1) e (ii) do item anterior). Entdo , a decodifica¢io poderd ser
realizada de duas maneiras, conhecendo uma lista de usuarios ativos no sistema

(aplicado para a estacéo radio base) ou ndo (aplicado para a estagdo movel) [30].

Os limitantes de unifo para as probabilidades de erro de bit para a decodificagdo
estdgio 3/2 [30] é dado pela tabela 3.3. Novamente, M é o numero de usudrios

ativos no sistema.

Limitante Probabilidade de Erro de Bir

P, < Py, Listade Py =(0/2)-(1+S-5-BFY . p*e

Usuarios Conhecida

Bo< By Listade | By, =(Q/2) [1+8-(p- B +1-P) - p™,

Usuarios Nao conhecida

onde:
p=1-(1-0")"
§=(Q-D-(-p)-p*7
~ M-1
i

}3252 <pL (1+S)L

Tabela 3.3: Limitantes de unifio da probabilidade de erro de bir para a

decodificacdo estdgio 3/2 (P, ).

O gréfico da figura 3.5 apresenta os limitantes de unido das probabilidades de
erro de bit para a decodificagdo convencional, para a decodificacdo estdgio 2 e,
para a decodificacdo estdgio 3/2, para o sistema com Q=11 e L=6 sincrono. Para

encontrar as probabilidades de erro de bit para a decodificacdo convencional,
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basta multiplicar os resultados obtidos anteriormente para as probabilidades de

erro de palavra (figura 3.3), pelo fator _9 .
20-1)
M
7 8 g 10 11
1E+C0 %
1E-01
2 1E-02
1E-03 | PbE3/2 - Lista
e : conhecida
2o s PBE3/2 - Lista ndo
conhecida
1E-04

Figura 3.5: Limitantes da probabilidade de erro de bif como fungfio do nimero
de usuarios M para um sistema com Q=11 e L=6 sincrono. Ppj
sdo os limitantes de unifio para a decodifica¢do convencional,
PpE2 sio os limitantes de unido para a decodificagdo estdgio 2,
Ppp3/so - Lista conhecida sio os limitantes de unifio para a
decodificagdo estdgio 3/2 com lista de usudrios ativos conhecida e
PpE3/o - Lista ndo conhecida sfo os limitantes de unifio para a

decodificacdo estdgio 3/2 sem lista de usudrios ativos conhecida.

3.3.3 Decodificaciio conjunta por maxima verossimilhanca

A decodificagfio conjunta por maxima verossimilhanga consiste em um receptor
multi-usuario por maxima verossimilhanga que prové uma estimativa para todos
os O possiveis simbolos transmitidos. O sistema suporta no maximo () usudrios.

Deste modo, o receptor prové uma estimativa para todos os (0 possiveis
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simbolos transmitidos (k=1, 2, ..., Q) ¢ para uma dete¢o conjunta por maxima

verossimilhanga, a regra maximiza

max p(Fla,), n=0,1,2, -, Q" -1 (3-9)

onde ¢ a matriz #, ¢ o resultado da aplicagfo da légica OU sobre uma
combinacgdo distinta de todos as O matrizes de transmissdo dos usudrios, isto é,

V., k=12, -, Q. Portanto, para as diversas probabilidades condicionais

conjuntas, ¢ necessario avaliar Q¢ matrizes candidatas & possivel mensagem

enviada.

No entanto, o nimero de matrizes candidatas a possivel mensagem enviada é

extremamente grande para um sistema com pardmetro relativamente pequeno.

Por exemplo, se Q=11, um pouco menos de 3-10" matrizes sdo matrizes
candidatas. Por este motivo, Fiebig propde em [31] um algoritmo de detegdo
sub-0tima que reduz o numero de matrizes candidatas para a tomada de decisdo
da mensagem enviada através da detegio conjunta por maxima

verossimilhanga.



Capitulo 4

4. Resultados e Simulacoes

Este Capitulo apresenta os resultados e simulagdes realizadas neste trabatho e
sdo todos de cardcter inédito. Primeiramente. o receptor de logica majoritaria é
apresentado. A partir do diagrama de blocos para o receptor de ldgica
majoritaria, é proposta uma forma de construcdo de uma Rede Neural sem
treinamento. Uma comparag@o sobre o nimero de transistores utilizando uma
rede construida sem treinamento e o respectivo receptor de 10gica majoritaria
construido digitalmente ¢ entdo avaliado. Uma analise para a rede de Kohonen é
apresentada mostrando que as suas operagdes resultam no célculo de valores
intermediarios da Rede Neural construida sem treinamento. Por fim, um estudo
utilizando cddigos de bloco para a representacdo dos padrdes de treinamento
para as Redes Neurais Jfeedforward é avaliado com o objetivo de reduzir o

miamero de neurdnios da camada de saida da rede.
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4.1 A implementacio da regra de légica majoritaria através de uma

RNA sem treinamento

No capitulo 3, foi apresentado que a decodificagio mais simples possivel para a
decodifica¢do da mensagem recebida é o receptor de méaxima verossimilhanga
de LM, que minimiza a probabilidade de erro de mensagens igualmente
provaveis. De fato, isto pode ser implementado através de um receptor de LM
que implementa a seguinte regra: escolha ¥ como a palavra-cddigo transmitida

(matriz) se ele possui mais coincidéncias com a matriz recebida do que

(=¥

Considere o enderecamento dado pela equagfo (3-3), ou seja, 0 enderecamento
para o sistema sincrono. A figura 4.1 mostra as possiveis mensagens para este
sistema. Entdo, de maneira construtiva podemos implementar um receptor de
logica majoritaria com um conjunto de () neurénios, usando como fungéo de
ativacdo, a funclo threshold-logic. Todas as saidas sdo comparadas e a saida
vencedora (maior), serd a mensagem recebida. A figura 4.2 mostra a arquitetura
desta Rede Neural construida sem treinamento para as operagdes de logica

majoritaria, para um sistema sincrono com Q mensagens.

Q1 Q1 et |20 O
ot ol o
E £ E
1 1 Q6@ @ !
o | O Sle v 9
H 2 L i 3 L 1 2 L
Tewpo Tempo Tempo

Figura 4.1: Padrdes de treinamento para um sistema sincrono.
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YL

o BB
» @ threshold-logic '
h 4 b, 4 X ¥
,,,,, . M

& e M2
g; beg L Ps = maximo { Pi }, Ps Mi= 1, para Pi=DPs
27 (1=i=Q) T * Mi=0, paraPi=Ps
2 B P (1<i2Q)

(S > o

oYY -

1 Tael M

e3> Mo

g

Figura 4.2: Arquitetura de uma Rede Neural construida sem treinamento para as

operaces de logica majoritdria, para um sistema sincrono com ¢J

mensagens.

Para um sistema assincrono, as possivels mensagens sdo dadas pelo
enderegamento dado pela equacgio (3-4) e podem ser representadas conforme a
figura 4.3. Uma Rede Neural semelhante & apresentada pela figura 4.2, poderd
ser facilmente construida, alterando apenas as conexdes dos chips da matriz

recebida (entradas) aos neurdnios de entrada da rede.

QI Q1 Q AulQ
@Q
F AR L Lle
£ £ 0 E
1 1 | O 1 &
0 |Q|Q|C|0 0 o
1 2 L 1 2 H) 1 z L
Tempo Tempo Terpa

Figura 4.3: Padres de treinamento para um sistema assincrono.

O bloco que seleciona o valor de P, e os valores de M, (diagrama de blocos

dado pela figura 4.2) pode ser implementado através de subredes de selecéo-
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4.1.1

comparativa. A seguir € apresentado uma descri¢do mais detalhada de como

ficaria a arquitetura neural completa para as operagdes de logica majoritaria.

Arquitetura neural para o valor de 7

Considere a subrede de sele¢fio-comparativa dada em [7]. Para que seja
selecionado o maior valor entre dois nimeros, basta que seja implementado uma

subrede de selecio-comparativa que implemente a seguinte operacio:

P =P, +méximo { P, - £, 0} (4-1).

A figura 4.4 apresenta a implementacio da equagdo (4-1) através de dois

neurdnios.

Ap
t'%'f
2
-1
';,./'
P P2
A F N

threshold-logic

Figura 4.4: Subrede sele¢io-comparativa
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Pelo diagrama da figura 4.2, podemos encontrar o valor de P, através de vérias

subredes sele¢fo-comparativa. A figura 4.5 apresenta como ficaria a arquitetura

neural para o bloco que seleciona o valor de 7.

Foy  Pay Fip B

N Q-2 . P{Q-iﬁ
. e . i
eid e Ted
e £ P

-
(= P pQ
3
e
[
§ :
= ;l\i m/,.

1@.1 | 3 g b Iy A

T . Q - g . . ﬁ
b: ——30- > — "
lor g

threshold-logic

Figura 4.5: Arquitetura neural para bloco que encontra o valor de F;. Note que

By = Py = méximo {P;,Pp“',Pi,"-,PQ}.

4.1.2 Arquitetura neural para o valores de M,

1

M, assume dois valores: no estado habilitado M, serd igual a um e no estado

i
desabilitado M, serd igual a zero. Sabendo que F, <P, entdo podemos

construir uma subrede que implemente a operagfo para o valor de M, dada por:

M, =maximo { P ~P,  +L 0}, (1<i<Q). (4-2)
i (O-1)

A operagio dada pela equacgio (4-2) pode ser representa por uma subrede neural

conforme mostra a figura 4.6.
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-
__7 . © threshold-logic

Figura 4.6: Subrede para o valor de M,.

Pelo diagrama da figura 4.2, podemos encontrar a arquitetura neural para o
bloco que seleciona os valores de M,. A figura 4.7 mostra como ficaria este
bloco, utilizando Q subredes para o valor de M.

7

P(Q-l)!._. ——
P .

P{Q-l} ‘*-'-'-—«u-n -1
Po. g
. — 30— M,

1 o

A
S, 0 threshold-logic

Figura 4.7: Arquitetura neural para bloco que encontra os valores de A/,.
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E digno de nota que a arquitetura neural para o bloco que encontra o valor de P;
(figura 4.5) juntamente com a arquitetura neural para o bloco que encontra os
valores de M, (figura 4.7), se aplica para sistemas com interferéncia de acesso
multiplo bem como para sistemas que além da interferéncia apresentam ruido do

canal de telefonia maével [27].

Portanto, uma nova estrutura baseada em RNA’'s realizada de maneira
construtiva, € capaz de implementar perfeitamente o receptor de logica

majoritaria.

Em [7] foi sugerida a implementacdo de um decodificador de Viterbi baseado
em uma RNA que utiliza a subrede de selecio-comparativa (figura 4.4). Esta
implementacio possui uma complexidade aproximadamente seis vezes menor
do que uma implementacdo convencional que utiliza operagdes ACS (add-
compare-select) [6, 32]. Assim, o bloco da RNA construida sem treinamento
responsavel pelo cédlculo de Pg, pode ser censtruido utilizando a técnica de
subrede selecfio-comparativa, podendo reduzir bastante o nimero de transistores
utilizados em compara¢do com o mesmo receptor construido de maneira
convencional, isto é, construido digitalmente levando-se em conta um
determinado numero de operacées ACS’s necessarias para implementacdo do

receptor.

No proximo topico serd analisado uma outra forma de encontrar a arquitetura
neural proposta para os valores de P, 1</<Q (dado pela figura 4.2). Sera

utilizada a técnica de treinamento de padrdes por aprendizado conhecida como

Redes de Kohonen.
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4.2 Rede de Kohonen para as operagdes de P,

Uma Rede Neural paramétrica de Kohonen pode ser obtida, utilizando como
padrdes de treinamento, os padroes dados pela figura 4.1, com O=7 e L=3. Para

este sistema, ¢ exigido uma arquitetura de rede conforme mostra a figura 4.8.

L1

gt

ke recebida V

s
-

PE RRAp

b @ threshold-logic

Figura 4.8: Arquitetura de uma Rede Neural paramétrica

de Kohonen com Q=7 e L=3.

As conexdes dos chips da matriz recebida (entradas) aos neurdnios de entrada
da rede séo feitas através dos pesos sinapticos w, ;. A matriz de pesos sinapticos
W para o sistema com Q=7 e L=3 tem dimensdo 21x7 (21 linhas e 7 colunas).
Esta dimensfo estd relacionada com o nimero de entradas da rede igual a 21 e
com o numerc de neurbnios de saida da rede igual a 7. A matriz ¥ obtida

através de uma simulacfio em um computador digital é mostrada pela figura 4.9.
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-0.033 -0033 -0.033 0.198 0033 -0033 -0.033
-0.033 -0033 -0033 0198 -0033 -0033 -0.033
-0.033 -0033 -0033 0.198 -0033 -0033 -0.033
-0033 -0033 -0033 -0033 -0033 0198 -0033
~0033 -0033 -0033 -0033 -0033 0198 -0033
-0033 -0033 -0033 -0033 -0033 0198 -0033
0.198 -0033 -0033 -0033 -0033 -0033 -0.033
0.198 -0033 ~-0033 -0033 -0033 -0033 ~-0033
0.198 -0033 -0.033 -0033 -0033 -0033 -0.033
-0.033 -0033 -0033 -0033 0.198 -0033 -0.033
W=|-0033 -0033 -0033 ~0033 0.198 -0033 -0.033
-0033 -0033 -0.033 -0033 0.198 -0033 -0033
-0033 -0033 0.198 -0033 -0033 -0.033 -0033
-0.033 -0033 0.198 -0033 -0033 -0033 -0.033
-0033 -0033 0.198 -0033 -0033 -0033 -0.033
-0033 0.198 -0033 -0033 -0.033 -0033 -0033
~0.033 0198 -0033 -0033 -0033 -0033 -0.033
-0033 0.198 -0.033 -0.033 -0033 -0033 -0033
—-0033 -0033 -0033 -0033 -0033 -0033 0.198
-0033 -0033 -0033 -0033 -0033 -0033 0,198
-0033 -0033 -~0033 -0033 -0033 -0033 0.198

Figura 4.9: Matriz de pesos sindpticos obtida no treinamento de
uma Rede Neural paramétrica de Kohonen com Q=7 ¢

L=3.

Observando a matriz de pesos sindpticos W, verificamos que neste treinamento,
a primeira coluna da matriz ¥ (primeiro neurénio da camada de saida da rede) é
responsavel pela classificacdo da terceira mensagem treinada. A segunda coluna
da matriz /¥ é responsavel pela classificacdo da sexta mensagem treinada. E
assim por diante. Devido ao cariter auto-organizado da rede, se treinarmos
novamente a rede, encontraremos uma nova matriz # e muito provavelmente, o
primeiro neurdnio da camada de saida da rede ndo serd mais responsavel pela

classificagdo da terceira mensagem.
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Analisando o resultado do treinamento da matriz de pesos sindpticos W notamos
que todas as entradas das redes estdo conectadas aos neurdnios da rede, pois nio
temos valores nulos na referida matriz. Assim, aparentemente se compararmos a
arquitetura da Rede Neural paramétrica de Kohonen que implementa o calculo
dos valores de P, chegamos a conclusio que ¢ mais complexa do que a Rede
Neural implementada de maneira construtiva (figura 4.2). Entretanto, se
substituirmos os valores positivos da matriz de pesos sinapticos por um e 0s
valores negativos por zero, o desempenho em termos de probabilidade de erro

da rede ndo ¢ alterado. Isto se deve ao fato de que a regra de decisdo dada pelo

algoritmo para a rede paramétrica de Kohonen (passo 3 da tabela 2.6),

D(j) =2 (w, —x,), (4-3)

(1<j<Qel=<i<Q.L),

encontre o indice J tal que D(¢J) seja minimo,

implementa as opera¢des de distdncia Euclidiana entre o vetor de entradas ¥ e a
i-ésima coluna da matriz de pesos sinapticos . Portanto, para este treinamento
se a quarta coluna da matriz W apresentar a menor distincia Euclidiana (menor
distdncia de Haﬁming} para um determinado padréio de teste, decodificariamos

como sendo enviada a primeira mensagem.

Portanto, a Rede Neural paramétrica de Kohonen é na verdade uma forma de
efetuar o célculo para os valores de P, {(1£i< Q) da rede construida sem

treinamento, ou seja, =a D(i)+ £, onde @ e f sio constantes.
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4.3

4.3.1

Simulacdes utilizando redes feedforward

O uso de uma rede feedforward para a solugfo do problema proposto no item
4.1, pode ser justificado se uma RNA treinada possuir na camada de saida, um
numero de neurdnios menor do que Q. O principal motivo, é o fato de que uma
Rede Neural feedforward com uma camada escondida de neurdnios seria muito
mais complexa do que uma rede de Kohonen. Assim, para a representaciio de
cada padrido da rede, poderd ser usado um codigo de bloco com Q palavras-

codigos de comprimento menor do que (.

Na fase de testes, a Rede Neural feedforward apresenta em suas saidas valores
reais. Assim, para uma decisdo de um possivel padrio ruidoso apresentado a
rede (decis@io de qual mensagem foi transmitida), calcuiam~se as métricas de
distancia Fuclidiana para todas as palavras-cédigos envolvidas, sendo que a
mensagem decodificada, serda a que possuir a menor métrica. No entanto,
existem outras técnicas mais eficientes para a decodificacdo da mensagem. A
parte da teoria da codificacio que analisa tais técnicas ¢ denominada de
decodificacio suave. Trelicas baseadas na arquitetura dos cddigos facilitam
encontrar a menor métrica para a tomada da decisfio pois podemos utilizar o
algoritmo de Viterbi. Mais adiante, ¢ feita uma andlise melhor para uma

decodificagio eSpeciﬁca tratada neste trabalho.

Representag¢io do padrio de saida e regra de decisio

O que segue estd baseado em [23]. O diagrama de blocos para um classificador
de m padrées para uma rede perceptron com multipla camada & apresentado pela

figura 4.10.
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¥, j
Perceptron T y ’
= > com Multipla S > 725
*J : Camada E
o "m

Figura 4.10: Diagrama de blocos de classificador de padrdes.

Seja X; o j-¢ésimo padrdo de treinamento e y, ;= F(¥). k=12, ... m a k-
ésima saida da rede, onde a fun¢do F, (.} define o mapeamento treinado pela

rede neural da entrada para a k-ésima saida. Por conveniéncia, seja

V= Yo s me]T
)7} W[E(J—C-j)e Fz(fj‘)a T Fm(ff)]r

onde F(.) é um vetor operador de funcdes.

O problema da classificacio de m padrdes, se resurmne na busca de uma solugfio
através do operador de fungdes F(.). que minimiza o erro quadratico médio da

funcdo custo dada por:

_ 1 1— 2
UF) = 37d, - F&) (44)

onde d , € 0 padrio de saida desejado (alvo) para um padrdo de treinamento x ;,

|. | ¢ anorma Euclidiana ao vetor atribuido e ¥ é o namero total de padrGes

entrada-saida apresentados a rede para o treinamento.

Suponha agora que a rede é treinada com valores binarios para a representa¢io

do padréio de saida, dado por:
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dij= 1 quando o protétipo X, pertence a classe £, e

dij= (0 quando o protétipo X, néio pertence a classe ¢ .

Baseado nesta notacfio, a classe ¢, ¢ representada pelo vetor alvo m-

dimenstonal:

1|« elemento de ordem k.

Suponha também que o classificador perceptron de camada multipla € treinado
com o algoritmo backpropagation com um conjunto finito de exemplos
independentes ¢ identicamente distribuidos (i.i.d.), tomando assim uma
aproximacio assintotica sobre as probabilidades de classe a posteriori. Deste
modo, para um problema de classifica¢@o de m padrdes, o £-ésimo elemento da
resposta desejada d ¢ igual a um se o vetor pertence a classe ¢, e zero caso
contrdrio. Sob .esta condi¢iio, a esperanca condicional E[d,|%¥] ¢ igual a
probabilidade de classe a posteriori P(¢,|X), k= 1, 2, ..., m. Também pela lei
dos grandes numeros, se 0 conjunto de treinamento N possui tamanho infinito,

o vetor de pesos Wque minimiza a funcdo custo dada pela equagdo (4-3)

aproxima o vetor de pesos 6timo .
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Assim, se o tamanho do conjunto de treinamento N ¢ grande (ndo infinitc), a
rede treinada convergird para um minimo local e nio global. Mesmo assim,

poderemos aplicar a regra de decisdo da saida baseada nas probabilidades de

classe a posteriori P((,|X), k=1, 2, ..., me portanto a regra mais apropriada é:

Classifique um vetor X como pertencente a classe §, se
F(X)> F(X) paratodo j#k,
onde F (X)e F (X)sdo elemenios do vetor da fungdo de mapeamento
(%)
F(x)= FQ@ .

£,(X)

Alguns coédigos foram utilizados para tentar reduzir o nimero de neurdnios da
camada de saida da RNA. Evidentemente, quanto menor for o tamanho da
palavra-codigo utilizada, pior serd o desempenho em termos de probabilidade de
erro da rede. O desempenho sera pior, sobretudo porque estaremos confundindo
a rede e ndo terlamos uma aproximacio assintGtica sobre as probabilidades de
classe a posteriori. Para se ter uma idéia, se a representagfo da tabela 4.1 fosse
utilizada, o desempenho da RNA seria o mesmo para os resultados obtidos para
as simulagdes de 16gica majoritaria, pois neste caso, teriamos uma aproximacio
assintotica sobre as probabilidades de classe a posteriori. Entretanto, a rede
seria muito complexa, pois nfo estariamos reduzindo o nimero de saidas da
rede, pois a rede treinada com essa codificagdio necessitaria de O neurdnios na

camada de saida.
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Classe Representacdo da saida
1 y,=[+1, =1L =1 -, =17
2 =11, +1, =1, .-, =11
Q Fo=[-L -L =1, +17

Tabela 4.1: Representagio do vetor de saida v, de O possiveis
mensagens. (V1 Va2 2 Yy possuem Q

clementos).

A seguir, ¢ apresentado os resultados para umas redes feedforward treinadas.
Alguns cddigos foram sugeridos, como tentativa de redugfo do nimero de

neurdnios da rede. O sistema assincrono com Q=31 ¢ L=15 € entdo considerado.

4.3.2 Uma RNA feedforward com um coédigo bindrio mais um bit de paridade na

camada de saida.

Para a representaciio das 31 mensagens de um sistema sincrono com {J=3/ ¢
L=15, seriam necessarios 5 bits para o codigo bindrio. Assim, com 5 neurdnios
na camada de saida seriam suficientes para representar as 31 possiveis
mensagens do sistema. Um bit de verificacdo de paridade foi introduzido para

melhorar o desempenho da rede. A palavra toda nula foi descartada.

Uma Rede Neural feedforward com 465 entradas, 50 neurdnios na camada
escondida (ainda nio otimizado) e 6 neurdénios na camada de saida foi treinada
para a decodificagdo das 31 possiveis mensagens do sistema (fase de
treinamento). A partir das probabilidades de erro de palavra encontradas na

simulagfo (fase de testes), as probabilidades de erro de bir foram encontradas
através da correcdio pelo fator 5&5 . Os resultados para as probabilidades de

erro de bit para um sistema assincrono com Q=317 e L=13, estdo apresentados na

tabela 4.2.
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Probabilidades de Erro de Bit para a representacio bindria mais paridade

"NUA* | Pb** | NUA* | Pb** | NUA* | Po** | NUA® [ Pb**
0,0E+00 | 10 | 5.7E-02 | 19 | 2.45-01 | 28 | 3.6E-01
0,0E+00 | 11 | 8.0E-02 | 20 | 2.6E-01 | 29 | 3.7E-01
0.0E+00 | 12 | LOE-01 | 21 | 2.8E-01 | 30 | 3,7E-01
50E-05 | 13 | 12001 | 22 | 2.06-01 | 31 | 3.8E-01
78E-04 | 14 | 14E-01 | 23 | 3,0E-01
3.7E-03 | 15 | L6E-01 | 24 | 3,2B-01
12502 | 16 | LoB01 | 25 | 33E-01
23E-02 | 17 | 21E01 | 26 | 3.4E-01
30E-02 | 18 | 24E-01 | 27 | 3.5E-01

* NUA ¢ o nitmero de usudrios ativos no sistema; ** Pb é a probabilidade de erro de bit.

NOP@O | O] da | LI DI —

Tabela 4.2: Probabilidades de Erro de Bit para um sistema sincrono com

Q=31 ¢ L=15, representacdo binaria mais um bit de paridade.

Para uma simulaciio de légica majoritaria com um numero de usudrios variando
de 1 a 15, a probabilidade de erro de bit seria nula. No entanto, nota-se através
dos resultados apresentados pela tabela 4.2 que nfo foi possivel obter tal
desempenho com a representacio bindria mais um bit de paridade. Portanto,
necessitaremos de mais neurdnios na camada de saida para aumentar o poder de
classificagdo da RNA. A seguir ¢ apresentado uma solugdo através de um outro

codigo de blecp._ o codigo Reed-Miiller (16,5,8).

4.3.3 RNA com um céddigo Reed-Miiller (16,5,8) na camada de saida.

Um coédigo Reed-Miiller de comprimento 16, com 32 palavras-cédigo, foi
escolhido para a representacdo das 31 mensagens do sistema sincrono com
Q=31 e L=15. Uma Rede Neural feedforward com 465 entradas, 50 neurdnios
na camada escondida (ainda ndo otimizado) € 16 neurénios na camada de saida
foi treinada para a decodificagdo das 31 possiveis mensagens do sistema (fase de
treinamento). Os resultados para as probabilidades de erro de bit encontradas

(fase de testes) estdio apresentados na tabela 4.2.
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Probabilidades de Erro de Bit para uma

representacio com um cédigo (16,5,8)

NUA% | Pb** | NUA* | = Pb** | NUA* | Pb** | NUA* Pb**

0,0E+00 10 5,2E-05 19 3.1E-02 28 1,5E-01

0,0E+00 11 5,2E-05 20 4,0E-02 29 1,7E-01

0,0E+00 12 7.8E-04 21 5,2E-02 30 1.8E-01

0,0E+00 13 1,5E-03 22 6,5E-02 31 2,0E-01

0,0E+00 14 3.6E-03 23 8,1E-02

0,0E+00 15 5,6E-03 24 8,7E-02

0,0E+00 16 9,8E-03 25 1,1E-01

0,0E+00 17 1,4E-02 26 1,2E-01

O 0| 3] Oy A ] W BRI e

5,2E-05 18 2,1E-02 27 1,4E-01

* NUA ¢ o namero de usudrios ativos no sistema; ** Pb ¢ a probabilidade de erro de bit.

Tabela 4.3: Probabilidades de Erro de Bit para um sistema sincrono
com Q=31 e L=15, representacio com o cddigo de bloco

(16,5,8).

O grafico para as probabilidades de erro de bit dados pelas tabelas 4.2 e 4.3 ¢

mostrado pela figura 4.11.
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Probabilidade de Erro de Bit
Sistema Q31L15M1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31
1,00E+00

1,00E-01

1.00E-02

1,00E-03

1,00E-04

Numero de Usudrios Ativos

Figura 4.11: Probabilidades de erro de bit para um sistema assincrono com Q=31 e

L=15. NNS € o nimero de neurbénios na camada de saida que depende

do cédigo utilizado.

Novamente, notamos que o desempenho de l6gica majoritaria néo foi atingido.
No entanto, este receptor sub-6timo poderia ser implementado para um numero

de usudrios ativos inferior ou igual a doze, com probabilidades de erro de bit

inferior a 107. Uma justificativa da implementacdo da regra de ldgica
majoritdria utilizando uma RNA feedforward pode ser atribuida a ndo realizacdo
de um receptor de LM quando o valor do parimetro O for muito elevado.
Assim, utilizando uma RNA feedforward com um numero reduzido para o

nimero de neurdnios da camada de saida (menor do que (J), receptores

subdtimos poderiam ser obtidos.

4.3.4 Decodificaciio suave

Para a decodificacdo das mensagens no receptor, um método seria o célculo das

distancias Euclidianas para todas as palavras-c6digos envolvidas. Este método
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de decodificacfio € conhecido por for¢a bruta. No entante, isto pode ser um
pouco complexo se o nimero de palavras-codigos for numeroso. Assim, surge
pela teoria da codificagdo o estudo de trelicas construidas a partir da arquitetura
de constru¢do do cddige. O numero de somas e comparacbes para a
decodificacio por trelica ¢ menor do que para uma decodificagio por forca
bruta. £ com algoritmos ainda mais eficientes, o nimero dessas somas e
comparagdes pode ser ainda menor, como € no caso da aplicacdo do algoritmo

de Wagner [33]

A figura 4.11 mostra a trelica para o codigo utilizado anteriormente, ou seja, o
cédigo Reed-Miiller (16,5,8) [34]. A trelica constitui-se de 4 treligas idénticas
em paralelo, onde cada trelica representa um cddigo de verificagfio de paridade

(4,3.2). Assim, seria possivel decodificar cada um destes codigos através do

algoritmo de Wagner.

0000

o U‘*-._‘ /_,“’-@-_
gy
- 0000 S
o
%
o 0101 . e @
g kk\‘-!_g{\a“/‘,—“'/' “\‘\\\-"‘"-__n_r \j‘/jj
e Oy
- 0101 R -
o001 B Qo
~d7 - p2>
\\00 L - Q )
g AN
.. R e Q} )
- - I Py
Wy, ™ g gy PR 52
Gy 0011 0011 P
\\‘ .\\\ - - L
o \_\\\ // -
0110 0110 -
=7 N o
WQ] T \Q\QI — /
o ,6@&\ : /Qﬁ\<\ ) Ve
N Y e
- 0110 - 0110 =

Figura 4.12: Trelica para o cddigo Reed-Miiller (16,5,8). Notacdo para a representagdo
do cédigo utilizado pela RNA: o bit *1” representa “1” e o bit “07

representa “-17.
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A distancia Euclidiana entre um vetor ¥ ¢ um vetor ¥ € dado por:

x5y =&+ -2%- 7.

Assim, para uma dada palavra recebida 7 e para uma certa palavra-codigo y,,

temos que a distincia Euclidiana sera dada por:

23 =l + |y -27-3, (4-5).

Para a regra de méaxima verossimilhanca, a palavra-codigo y, que possuir a
menor distdncia Euclidiana com relacdo a palavra recebida 7, serd a palavra-
codigo mais proxima da palavra recebida. Se todas as palavras-cédigo tiverem
modulo constante (mesma energia), entdo a regra sera equivalente a escolher a

palavra-codigo y. que tiver o maior produto interno 7 - ¥, .

A decodificacio através da forca bruta, consiste no cdlculo da distdncia
Euclidiana para todas as palavras-codigo e a palavra-codigo mais proxima da
palavra recebida, sera a que apresentar a menor distdncia Euclidiana. No
entanto, para o cédigo (16,5,8) utilizado anteriormente, podemos aplicar a regra
do produto interno pois temos a mesma energia para toda as palavras do cadigo.
Assim, ¢ necessario a realizacdo de 15 operagdes de soma para o calculo do
produto interno de cada palavra-codigo. Para a decodificacdo de uma palavra

recebida seriam necessarias um total de 465 somas e de 30 comparagdes.

A aplicacdo do algoritmo de Wagner utilizando a trelica do cédigo Reed-Miiller
(16,5.8) consiste na aplicacdo do algoritmo de Wagner quatro vezes, pois temos
neste caso, 4 trelicas em paralelo. A aplicagio do algoritmo de Wagner reduz o
nimero de somas necessdrias, pois o algoritmo necessita de 32 somas para o
calculo das métricas dos bits “-1” e “1”, de 12 operacdes de soma para a métrica
de cada codigo (4,3.2) e de 16 opera¢des de subtracfo para o calculo da

confiabilidade de cada decisdo abrupta, contribuindo com um total de 60
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opera¢des. O niimero de comparacSes necessarias caso o algoritmo de Waozner
falhar € igual a 12 e para a decisdo final € igual a 3. Portanto, 15 comparacdes

no total seriam necessarias para a aplicacéio do algoritmo de Wagner.

A tabela 4.3 apresenta o numero de comparagdes ¢ de operagdes que seriam
necessarias para decodificacfo através da trelica do codigo Reed-Miiller (16,5,8)
e para a decodificagfo utilizando forga bruta. Observando o niimero de somas e
o numero de comparagdes necessarias para a implementagfo da decodificacio

da mensagem recebida, a melhor técnica seria a que utiliza o algoritmo de

Wagner.
Técnica Niamero de Niumero de Comparacies
Operacdes
Forca Bruta 31x15 =465 30
Algoritmo de 4x8+4x3+4x4+15 4x3+3 =15
Wagner =75

Tabela 4.4: Tabela comparativa para a decodificagiio da
mensagem recebida através do algoritmo de
Wagner utilizando a trelica do cédigo Reed-

Miiller (16,5,8) e utilizando forga bruta.



Consideracdes Finais e Perspectivas Futuras

Como principais contribui¢fes deste trabalho podemos citar:

i. A elaboracdo de uma nova estrutura baseada em Redes Neurais Artificiais

ii.

i

realizada de maneira construtiva, capaz de implementar perfeitamente o
receptor proposto;

A implementacdo do receptor de ldgica majoritdria através da rede
paramétrica de Kohonen, juntamente com a altera¢do dos valores dos pesos
sinapticos, proposto neste trabalho, levam aos resultados e a mesma estrutura
proposta através das RNA’s realizada de maneira construtiva. Pode ser
ressaltado ainda, que se uma estrutura com todas as conexdes da rede
paramétrica de Kohonen ja existente para a realizacfo de uma determinada
tarefa, pode ser facilmente modificada para a realizacdo do receptor de légica
majoritaria que ndo precisa de todas as conexdes;

Proposta de.uma estrutura por aprendizado, utilizando RNA feedforward e
codigos corretores de erro para a representagio dos padrdes de saida da rede.
A regra de deciso através de algoritmos de decodificacdo por decisdo suave,
como o uso da trelica de um codigo corretor de erro, pode facilitar a
classificacio dos padrdes treinados, principalmente porque reduz ¢ nimero
de saidas da Rede Neural. Neste trabalho, a aplicagdo de cédigos corretores
de erro e de decodificacio por decisfo suave ndo levou ao desempenho 6timo
do receptor de ldgica majoritaria, No entanto, uma classe de receptores sub-
otimos podem ser implementados e dependendo do tamanho do sistema, a

arquitetura da RNA feedforward pode ser interessante.
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Trabalhos futuros podero ser realizados e como sugestdes podemos apontar:

i. A Implementagdo do receptor projetado de maneira construtiva através de um
chip dedicado, visto que o numero de transistores utilizados neste caso, seria
bem menor do que se fosse realizado uma implementagfio digital.

ii. Um estudo mais aprofundado da lei de aprendizado pelo gradiente
descendente, aplicado a algoritmos de treinamento que utilizam derivadas de
segunda ordem ou superior, com o objetivo de levar a convergéncia a um
ponto de minimo global, para aplicagdes de RNA que utilizem codigos
corretores de erro e regra de decisdo através de algoritmos de decodificacdo
por decisdo suave. Assim, a aplicagdo de cédigo corretor de erro para a
reducdo do numero de saidas da RNA, cria uma potencialidade para ser
aceito com paradigmas para solugdes de outros problemas de comunicagdes,
com possibilidades de ampliagdo a outras esferas.

iii. A aplicacio de Redes Neurais Artificiais para a decodificagdo conjunta de
maxima-verossimithanca (equa¢do 3-2) de multi-usudrios de um sistema de

comunicacio (item 3.3 do capitulo 3).
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APENDICE A

Verificacdo de que o enderegamento dado pela equacdo 3-5 é um cddigo RS.

Seja ¢ = (uw(D). (@), u(a”")) = (¢;,¢,,"5C, ), uma palavra-cédigo de um
K1 )

codigo Reed-Solomon, onde u(z)=Zui-z' e W= (Uy U, ", Ug ) Para uj €
i={

GF(p). No capitulo 1, foi definido que a palavra-codigo ¢ pertence a um codigo

A1

BCH, por verificar que ¢(x) = Zci -x' tem o, e?,--+,@” como zeros.
i=0

Portanto, fazendo K=k, @ =p, u,=x,para i de 0 at¢ k-1, vem que cada

componente de ¢ do codigo RS € dado pelo conjunto de equagdes:

Co =Xy + X, + X, ++X,

o, =X, X, frxy frHtx, i

- (n-1) (12, _ pnlk-D)
Cpy = Xy + X+ B +x, 0 fF oty o B

De outra forma as equagtes dada acima, podem representar plenamente a equago

3-5, dada por:

Ez(Cascz:"',Cn_l)=xO-T+x1-[)’(1’+x2-ﬂ(2)+x3.ﬁ(3}+...+xk_l.ﬂ(k-i);
X; EGF(Q): lmon 19 "',k"”l

Onde ﬁ_(i) :(Isﬁiaﬁzi:"'aﬁ(n—m)-



APENDICE B

Relagdo dos principais programas desenvolvidos para a realizacdo deste trabalho.

Arquivo: endepbas.c (i)
Responsavel pela geracfio dos padrdes entrada-saida da RNA para o treinamento.

Sistema Q31L15, com o codigo Reed-Miiller (16,5,8) para os padrdes de saida.

#inelude <apiDOS h>
#inciude <fonthh>
#include <stdlib h>
#include <stdio.h>
#inciude <io.h>
#include <process.h>
#include <conte.h>
#include <math.ih>
#define TAMANAO_DO_BUFFER 512
#define NUMERO_DE_PARAMETROS 17
unsigned char Buffer[TAMANHQ DO _BUFFER]:
MTX MatrizAux | MatrizAux2 Mensagem, Enderecos, Vetor Matiz | Marriz2 Padrao, Padroes Sai;
double Q.NUSistema;
int Mensagem i Mensagem2 Mensagem3 Mensagemd, Mensagem3 Mensagem6, Mensagem7,EP1 EP2,L k;
int Enderecol.EnderscoZ Endereco3 Enderecod. Enderecos Enderecod Endereco?,
char *Resultado;
double Aux] [1] [256];
fong NumPad.
FILE *PontArql;
int ij,k NColunas, NLinhas:
char AuxSering[30];
double Numero_Sorteado.
struct BT {
double mf4],
h
double CParidade{91[4}:
struct BI Bif4li2}
n by

void Inicializa_Formacao_do_Codigo{)

{

/* Codigo de paridade */
CParidade[ 1][01=0; CParidade[ 111110, CParidade] 11[21~0; CParidadef11{3]=0;
CParidade{2}[01=0; CParidade{2]{1 }=0; CParidade[2][2]=1; CPandade{2][3]=1;
CParidade[3](01=0; CParidade[3} 1 }=I, CParidade[3}{2}=0; CParidade{3}[3]~1;
CParidade[4][0}=1; CParidadef4}{1}=0; CPari CParidadel41[3]=1;
CParidade[5][0}=1; CParidade[5}11=0, CParidade]S][3]=0;
CParidade[$][0]=1; CParidadel6}1}+1, CParidade]6][3]=0;
CParidade[7][0}1; CParidade 7)1 31, : CParidade{ TI[3}=1;
CParidade[B][0}=0: CParidedef8}{1}=1; CParidade[8]{2]=1; CParidade{8][3]=0;
7 Codiges Bj's para formacao do codigo (16,5833 %/
Bj{03{0}m[S]=-1; BJ[O1[0].m{1}=1. Bj[0][C].mf2]=-1; Bi[0}[03m{3]=-1;
Bjl0¥11m{0F=1; BlO)[ 1L m{1}=1: BifO}1]m[2}=1; Bi[0][I]m[3}=1.
Bi[120]m[0=1 B[]0l mf1}3=t, BH{1]6].mf2}=-1: BH1Jf0lmi31=1;

B[ [0} Bl miT=-1 BiL)1}m{2I=1, Bill[1Lm{3]=1;
Bi[230]m[0}=-1: BilZI0Lm{1}=-1; BY2)[0}.m(2}=1; Bj[2]f01m[3]=1;

Bl m{OFE; B2 mL=t; B2l miz}=1; Bil2j{1 m{3]=1,
B2H0].ro[0}-L: B30 m{ L}=1; Bj[3](0)m{2}=1; Bif3I[0}m[3}-1;
Bi3H1] w0k, Bi3I[1lm{l}=1; Bi[3}1]lmi2}=-1; Bif3}{ilm{3]=};

i

/* *

void Telal)

{

clrser();

gotoxy(5,3), printf"Universidade Estadual de Carnpizas”),

gotoxy(5.4), print "Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo - FEEC");
gotoxy(3,5); printi"Cidade:"),




gotoxy{s,6); printd{"Depanamento:” ),
gotoxy(5,7); printf("¥opices:"}
gotoxyt§,8), printd("Orientador:");
gotoxy{5,9), printf{"Esndante:"),
gotoxy (3,23}
primtf(“CopyRight{C} 1997 by Getiiio Jinior'},
gotoxy{ 13,5}, printf('Campinras"),
gotoxy(19,6), printf("Departamento de Comunicagdes™);
potoxy( 14,7}, printf{"Prototipos de Redes Neurais - Geragio de Padrdes "),
powoxy{17,8} pri ntfi"Jaime Portugheis");
gotoxy(16,3), printf("Getilio A de Deus Fanior");
l
= "
double Combinacaoint a. int b)
Lo
int L,X,y,Z

x=i:

for (=it i)
i,
for {i=2;i<={a-b);i++)
=zt
return ((y*z3),
¥
i* */
void Flemento_Primitivos()
£+ O elementc Primitivo EP2 ndo sera usado ¥/
i
imt Mal ij,flag, contador:
double al.a2;
Tetaly;
corntador=0:
for =1 k<=(Q-1). k) {
for (j=1j<=(Q-1)3++} {
AuxHOJG-11=fmod{pow(k.{).Q);

¥
flag=1;
for (=0==(Q-3% 3 {
HF{AuxI[O0==1) {
flag=8;
if{contador=—=0) {
EP1=-1;
}
else {
EP2=-1;
}

'
5

}
if {{{flag=1 & (Aux [ Q-2]==1))& (contador<=2)) {
contador=contadorti;
if (contador=1} {
EPI=k;
gotoxy (3,12): printf{"Elemento Primitive 1 =Sd* EP1);
| N
eise |
if {contador—=2) {
EP2+k;
k=Q;
gotoxy {3,14% printf("Elemento Primitivo 2 =%d" EP2},
¥
;
H
H
}
gotoxy {5,21}%
printt{"Célculo Elemento Primimitive - Prassione Algama Tecta | '),
gowxy(60,21}
geteh():
3
~ by
veid Matriz_de_Enderecos()
{
int j,i,Mal,
CreateMatrix@(&Enderecos .1.1,1%
for (i=1; =L+ {
Enderecos., [1]H1=0;
for =Ej=+{Q-1}j++) {
Enderecos._[j+ 1 {il=fmod(j*pow(EP1,i-1).Q);
1
}
Tela();
ShowMatrix(&Enderecos, 5,12,
Mat=SaveMatrix("¢ Vigetulic\sincrono\iq3 111 Srmiiendepbasiieq3 111 5", & Eaderecos MTX_DOUBLE);
if (Mal} { gotexy {5,22); prindf{"Selvar Arquivo OK: elg31115.mtx - Pressione Alguma Tecla £ "), }
¢ise { gotoxy (3,22); printd{"Ermo: %d" Mal), }
gowoxy {521}
priatf] "Matsiz de Enderecos”),
gotoxy(62,22),
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getoh();
}

i =;

void Parametros(}

{

FILE *Arquiva_Corments,

static char *Chave[NUMERO_DE_PARAMETROS{={"Campo de Galois=","L=""NUSistema","Mensagemi=",

Y { 2="_"\ n3=""M 4=""Mensagem5=""Mensagem&=" "Mensagem /=" "Endereco | =", "Endereco2="."Endereco3=","Endereco4=""Enderecos

=" *Enderecot=","Endereca’="1};

char dfitf]="Impossjvel”,

char string{} = "Valores Iaiciais™;

char fn{a0};

char msgf80];

int Ic;

char *pret;

int 1, V1, Ve, Valor_Contado;

char *Ponteiro_Fim;

Tetafy,

gotoxy (3,21}

printfi"Parimetros do Sistema - Pressione Alguma Tecla [ ]");

V=35, VI=12Z;

Valor_Contado=1;

if ((Arguivo_Corremte~fopen(“c\\getuliovisincronotiq3 11 SrmViendepbasiendepbas.mlp”, “r")j==NULL} {
perror("Nao posso abrir este arquivol { apiDOS 1)
exit(1);

i
for (i=0,i<NUMERO_DE PARAMETROS i++) {
msg{0]=0x60;
for (le=1:le++) {
if (fgers(msg, 80, Arquivo_Corrente=NULL) {
if (ferror{ Arquivo_Corrente))
{
perrar{"Ndo pesso abrir este arquivo! { apiDOS 1)
folose{ Arguivo_Comente);
exit{2); }
zlse
Resulrado=dfH;
hrezk; /* NAEo Posso Encontrar a chave! */
[Nl il
pret=strstr{msg, Chavefi]);
if {{pret} && (pret==msg}) { /* A Chave "mente” nesta linha! */
Resultado=pret+sirien{Chaveli]}
Resultado[strien(Resubtado)i=0x00;

break ; }
i+ for¥
gotoxy(Ve Vi),
printf{ " %s%%s" Chave{i].Resuitado);
if{Valor_Contada>=7) {
Ve=Vit20;
Vajor_Contado=1;
Vi=11;

Vator_Consade++;
Vit
switch (i} {
case 00 Q = strtod{Resultado, &Ponmteiro_Fim), break;
case 10 L = strtod(Resultado, &Ponreiro_Fim}, break:
case 2: NUSistema = sirtod({Resultado & Ponteiro_Fim}, break;
case 3: Mensagem | = strtod(Resultado.&Ponteiro_Fim}; break;
case 4 Mensagem?2 = strtod(Resultade & Ponteiro_Fimk: break.
case 3: Mensagem3 = striod(Resuitade.&Ponteiro_Fim}, break:
case 6: Mensagem4 = striod(Resultado & Ponteiro Fimj}, break;
case 7. Mensagem3 = strtod(Resultado. & Ponteiro_im}; break;
case 8 Mensagem6 = strtod(Resuitado, &Ponteiro_Fim}; break;
case 9: Mensagem7 = striod{Resuitado,& Ponteire_Fim}; break;
case 1): Enderecol = striod{Resultado & Ponteiro_Fim); break;
case ! 1: Enderecol= striod(Resultado.&Ponteiro_Fim); break;
case 12: Enderecod = strtod{Resultado,& Ponteire_Fim); break;
case 13: Enderecod = striod{Resultado, &Pontewre_Fim), break;
case 14: Endereco’ = striod(Resultado, & Ponteirn_Fim); break;
case 15: Enderecot = striod(Resultado, &Ponteira_Fim); break;
case 16: Endereco? = sirtod(Resultado, &Posteira_Fim); break;
} M switch */
} /*for ¥/
* Namero de Padides */
/* NumPad=Q+Corbinacac{Q.2}, */
NumPad=0Q);
felose(Arquivo_Corrente};
gotoxy(53,21);
geteh(y;
}
~ %/
double Numero_Aleatorio(long Valor Inicial, long Valer_Fisa!)
{
int 1,
m={(doublejrand(){double}RAND MAXY(Valor Final-Valor_Inicial}+Valor_Inicial;
7+ (m>0) sl
else me=-1; %/
retura (m);

}




lvoid Padrao_tx(int ender,int usuario}
{
int 5.d;
CresteMarrixO(&MatrizAux1. QL1 I
SetMarax(&MatrizAux] -1}
for{s=1s=={L);5++) {
for{d=1;d==0d=+) |
MatrizAux . [Q-fmod{{usuario+Enderecos. _{ender}{s]},Q}j[s}=1:
i
'
for{s=hs<~(L)s++) {
for{d=1;d==CQ.d++) {
if {Padrao. [1}[s+{d-1)*(L}] <0) {
Padrao._[1]{s+{d-1)*{L)}=MatrizAux]. [difs].
}
1

i
¥
DestroyMarrix(&MatrizAux1);
}

* =/

void Padrao_rx(int ender}
{
int pos,num,s,d,i,flagaux;
CreateMamxO{&MatrizAux2 Q,(L),1.1);
CreateMatnixO{&MatrizAux 1 Q,(L), 1,1,
SetMatrix{&MatrizAux -1},
for(s=1,8<=({L)s++) |
for(d=1:d<=Qdr+) {
MarrizAuxt._[dlisPadrac._[1]s+(d-1)*(L)};
i
!
SetMatnix{&MatrizAux2 -1},
for(s=ls<=(L):s++} {
for(d=1d<=Qd++) |
if {(MatrizAux!. [d][s]>0} {
num=({(3-d}-Enderecos. [ender}{s]}; /endert+}
if {pum=<0} |
num=num+; }
pos={Q-num),
if {(pos>0)&&(pos<=Q)) |
MatrizAux2._[poslfs=i; }
1
} iffor
| /or
for{s=lis<={L)s+) {
for{d=1,d<=Q;c++} {
Padrao. [1}[s+(d-1y"(L)=MatnzAux2. [d]{s]

3
i

i
DestroyMatrix{&MatizAux1);

DestroyMatrix(&MatrizAux2);
}

* x
void Cria_dades_srquive_bin{)

{

FILE *fptrl, *fptr2;

int d,s.contador,contadoraux.i,; k. laux jaux, kaux,quatives,bn_linhas,b,c,NNSaio.p.f,
float padracf466],saida{17],conta_padroes.

float saida_aux[30}] 1 Tl.eontador_saivalor. somader,

CreateMatnx0(&Padrac 1O, 1,1}

H{{fprr 1 =fopen("ciigetliovsincronoiig3 111 Srmetiendepbasixistrein. bin", "wh " Yy==NULL} {
printf{"NAEo posso abrr o arquive: xisgembin”);
exit(1);

}
fi{fprr2=fopen( "¢ \\getuliovsingranciig3 11 5rmiendephasiiysaidas bin” "wh")J=NULL) {
printf{ "N/Eo posso abrir o arquivo: ysaidas bin"},
exit(1);
H
conta_padroes=0;
* Padries Basicos */
contador=0;
for (k=1;k==8 k) {
for {10 1<=3:14¢) {
for (i=0,1<=3;i++} {
for (=0j<=0;j++) {
saida{(+1 yHi*4]=8j[I}[CParidade[k][i]].m[};
H

1
= 1&&(1==0)) {
/* pao faz nada */
}else {
fwrite(saida,sizeof(saida), 1 fpr2);
contador=contadort+1;

}
}

clrser();
peintl“contador; %d" contadory,
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getch);
for(kes 1 ka=Qrk++) |
SetMatrix{&Padrao,-1);
Padrao_w(k,0);
for{iaux=1laux<=0Q*L;iaux++} {
padraofiaux j=Padrao._[i]fiaux]:
i
conta_padroes=conta_padroes+i;
fwrite{padrao_sizeof(padrae), i.fptrl ),
)
i
felose(fprrl);
felose(fptr2);
Tela(),
aoroxy(5,12);
priatf{"Niimero de Padrdes %3011 conta_padroes),
gotoxy{5,21)
printf{ " Arquivos Gravados "}
gotoxy{s,22),
printf{"Tecle alge { "%
gotoxy(17,22);
PestroyMatrix{&Padrao);
gerch();
}
" W
void Cria_matrizes_de_enderecos_hin{}

1

FILE *{ptr;

double auxi{31+1], aux2f31+1];

clrser(y;

printd{"Mairizes de enderecos * bin foram criadas™);

if{(fptr=fopen{"c:\getulivtisineronoiigd Hi Stmendepbastielq3 1115.bin", "wb"))==NULL} {
printf{ "Nie posso abrir o arguive: eq3 1115 bin");
exit{1);

1

/* yransferencia dos dados para o arquivo */

for (i=1;i<=Li+r} {

aux H1}FEnderecos._{1){i]
for (=Li<={Q-11++}1{

auxlfj+i=Enderecos. {17011,

¥
furitef{aux 1 sizeof{aux1},1,fpr),
!
felose{fpury;
gerch{),
}
- Yy
main()
{
randomize(};
Parametrost}),
Elemento_Primitivos{),
Matriz_de_Enderecost);
Inicializa_Formacao_do_Codige();
Cria_dados_arquivo_bin{);
Cria_matrizes_de_enderecos_bin(),
DestroyMatrix(& Enderecos);
; .

i

Arquivo: celular.c (i)

Responsavel pelo treinamento da RNA e cédlculo das probabiliades de erro da RNA.

Sistema Q311.15, com o cddigo Reed-Miiller (16,5,8) para os padrdes de saida.

#includs <string.h>
#include <stdio.b>

#include <conio.h>

#include <sidiibh>

#inciude <math.bh>

#include <time. b>

#inciude <math.h>

#define NUMERQ_DE_PARAMETROSI7

#define NHN 50

#define NON 16

#define NIN 4635

#efine Q31

#define L 15

FILE *prrl *ptr2,*fpued;

int pad, kaux contador,},},k,jaux, fs, posicao;

floas maior,diferenca_outneuron[17],saida[17].padrao{466]; /* Mesmo Valor da Geraciic dos Padroes */
int ad,d.5,q;

FILE *fprr;

int wijneols,nrows,



char string{25];
double erra_total,flag,np.nin,ahn, non It momento, tolerance. minerror, nme, beta,
vajue fullerrorusuario_amarrado,numero_usuarios_ativos,modo.numero_de_repeticoes,
char *activfunction, *mitmethod.
char *valuestr, *printresult, *result;
double m0]17],m 117} M1{ 17]MO[ 1 7] cparidade] 5], cpar]5];
float zin[2]NHN+1L yin[2][NON=1], 2[2][NHN+1], y[2]INON+1], deltak{2)PNON+1 ],
float deltaw{ NON+1 [[WNHN+2Z), deltain] 2]ENEN+1], deliaj [ZINHN+1], waewNON+I[INHN+2];
float hidden[2){NHN+1], curneuroa{2}iNON+11, testpattern{2 ENTN=+1], adress[Q+1][L+1L
float matrixaux[Q+13{L+1], matrixauxdiifQ+1J[L+1], x{2]NINF1}, yt[2][NON+1];
float vINHNH NN, wNON+TI[NEN+2], vnew{NHN+[NIN+2], deitavINEN+TIININGD),
int muum{49].musuarios[32],mmensagens{32 ] usuariorec| I |, posmusuariossorzeadaf 1],
double srv,ery;
it patt,patiZ countnumpoint,
int mensagemdecodificada,numiinhaj45],nlinhascompletas,contauns;
long numacerios, numacertosim, numvezes,n| epocas;
time_t first, second,
float na,nvl,
double mprobabilidade[32}[32],mprobabilidadelm{32][32] macertos[32]{32} macertoslm{32){ 32}, nquepodesersorteado|{3 2], numiinhascompietas, fator_correcao;
float saida_aux{50}17]
swuct BJ 4
double m{4];

i
double CParidade[%1[41;
struct BJ Bi{1{2};

x *)

void Inicializa_Formacac_do_Cedigo()

1
#* Codigo de paridade "/
CParidade[ 11[01=0; CParidade{1]{1}=0; CParidade]1][2}=-0; CParidade{1}{3]=0.
CParidade[2][0F=0; CParidade{2]{1}=0; CParidade[2}{2i=1; CParidade{2}{3]=1;
CParidade[3][01=0; CParidade[3][1}=1; CParidade[3}2}=0; CPmidadel3}[3]=1;
CParidade[4][0]=1; CParidade[4]{11=0; CParidadef4{2}=0; CParidadef4}{3}=1;
CPandade[5][01=1; CPandade[5}{1}=0; CParidadef5]{2}=1; CParidade{3][3}=0;
CParidade{6][0]=1; CParidade[6}{ 1]=1. CParidade[68}{2}=0; CParidadef6]{3}=0;
CParidade{7][0]=1; CParidade{7}{1]=1; CParidade{7}{2]=1; CParidade{7}{3}=1;
CParidade[8}{0]=0; CParidadef83[13=1; CParidade{8}[2]=1; CParidade{8}{3}=0;
/* Codigos Bj's para formacao do codigo (16,3.8) #/
Ri{0}[0)1.m[0]=-1; Bi[CI{0].m[1]=1; Rj[0I[0]m{2}=-1. Bj[0l[0}m{3]=-1;
BH0][Lim{0]=1: BI[OY11m{I}=1; Bifof1lm[2]=1; BifO][11m[3}=1,
Bi{U[0)-m[0]=-1: Bi[1][0}ml1}=1; BI1)[0]lm{2}=-1; Bi{1)[0}m{3}=1;
Bi{1]{i Lm{o}=1: Bi{ [ 1Jmli}=1, Bl m{zFT; Bif11(1}m{3i=1;
Bj[2](0).m{o]=-1; Bil2][0]m{i1~L: Bi{2}[0) miz}=1; Bi(2){0] mi3]=1;
Bif2){ 1} m[0}=1; Bil2][{}m{1}=1; BilZ][1]m{2}=1, Bj[2][1]lm{3}=-1.
Bii3}{6}m{G}=-1; Bj[3]01.m{}}=1: BiB3]{¢]m{z}=1; Bi[3][0}m{3}=-1;
Bif3j{11m{0}=1; B3 Ll miti=1; BjR3][1]1m{2}~i: BB mBl5

» ’

float Sorteia_Numerc_Aleatorio{double fStart double fEnd}

{

float 1;

i={(double)rand(}(double)RAND_MAX)*(fEnd-fStarty+{Star,

return(iy,

j

5 *

double sigmoide_bipolar {(double x}

{

double a, b;

5=1;

b=t

{155 x=T75;

else if {x<-75) x=-T5;

return (((2*a)/(1+exp{-b™x))}-a);

- y

double derivada sigmoide bipolar {double x}

{
double & b

&=

h=1;

i (x>78yx=75;

else if (x<-75) x=-T73,

return ({2*a*b*expl-b*x)Ypow(i +exp(-0*x),2});

i
;* L7
void Tela(}

{

cirser();

gotoxy(5,3), printf{"Universidade Estadual de Campinas"),
gotoxy(5,4); printf("Facuidade de Engenharia Elétrica e de Computagio™);
gotoxy(5,5); prind{"Cidade:"),

gotoxy(5,6); printf{"Departamento:"};

gotoxy(5,7); prinef("Tépicos: ),

gotoxy(3,8); primtf("Orientador:");

gotoxy(5,9); printf("Pos-graduando.");

gotoxy{5,20); printf{"Mensagem");

gotoxy{13,3); printf("Campinas"),

gotoxy(19,6); printf(*Departamento de Comunigagbes”);
gowncy( 14,7); printf "Protétipos de Redes Neurais™),
gotoxy(17,8); printi{"Jaime Portugheis™),




goraxy(20.9); printf("Geailio A, de Deus Jonior),
i

=

wvend Parametras(}

{
FILE *stream;

static char *key[NUMERO _DE_PARAMETROS]={ "nimmero de padrdes=", "nameno de neurdnios de entrada =",

"niimero de neurdnios de entrada =", “nisnero de neurdnios de saida =",
"taxa de aprendizado =","momenx", "tolerdncia="," erre minima =",
"vaior aleatorio inicial="*valor aleatdrio final=","mimerc maximo de epocas =",
“fungdo de ativaglo =" "método de imeializagio =", "nimero de usudrios ativos =",
*modo=", "usudrios amarrado =" "nimero de repeticdes ="}
char dfH{|="missing";
char string{] = "initial values";
char fn[40);
char msg[80k
int o,
char *pret;
int ilv.ev.countervatue:
char *endprt:
Telaf);
gooxy {5,22%
priotf("Algoritma Backpropagation - CopyRight(C} 1997, by EletroGet");
gotoxy (5,23%
printf("Pardmetros do Sistena.  Pressione Algo... [ ')
av=s: lv=11
countervaiue=1;
if {(stream=fopen{"c\gerliovsincronotig3 111 5mibackioghicelular mlp®, *r"y==NULL} {
perror("Unable to open that file! [ apiDOS 1),
exit(ly }
for (i=0,i<NUMERQ _DE PARAMETROS I+ {
msgfoi=0x00;
for {fe=1,le++} {
if (fgers{msg, 80, stream p==NULL) {
if {ferror{stream)}
{
peror(”1 can't joad that filel [ apiDOS 1) ;
feloselstream),
exit{2), }
wlse
easulr=diit;
hregk; /T didn't find the key!
}
pret=strstr(msg, key[]);
if ((pret) && (pret—=msg)} { #/ The key iies on this line!
resuft=prettsirlenikey[i1);
resultfsirien{result)-1]=0x00,

break ; }

i
gotoxy(ev, lv),
printf(*%as%es” key[il result),
Hcoumervalue>=9} {

cv=cy+35;

countervalue=1;

tv=18;
}
countervaiuet+t;
{yh;

switeh {i) {

case O np = sirtod(result,&endprt), break,
case | nin = strtod{result.&endpr); break;
case 2. nhn = stried{result.&endpr), break;
case 3. non = stried{resuit, &endprt); break;
case 4: ir = strtod{resul &endpry); break;
case 5; momente = strtod(result &endprt), break,
case 6 tolerance = strtod{result.&endprt); break;
case 7. minermor = strtod(result,&endprt); break;
cage B srv = sirtod(result &endprt); break;
case 9 erv = strtod{result. & endprt); break;
case 10 nme = strzod({result &endprt); break;
case 11: activiunction = result; break;
case 12: initmethod = result; break,
¢ase 13 numero_usuarios_ativos = strtod(result &endprt); break;
¢ase 14 modo = striad(result,&endprt); break;
case 15 usuario_amarrado = strtod(result. &endpit); break;
case 16: numern_de_repeticoes = striod{result,&endprt), break;
!
}
flag=0;
result="Nguyen-Widrow";
if (*initmethod==*result} {
flag=1;

felose(stream);
countnumpoint = nme/100; // maximum 160 poinis for graph
gotoxy(32,23);
getch();
H

"ll
void Sorteia_Numeros (int maux{49],int gaum,double numinicial double numfinal, int repeticao}
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{
¥ numvezes = 1,000,000
# gaum: no maximo = NNEx
/f mAum: matriz de numeros sorteados de | ate NNER
i repetican = § -> nfo pode repetir os nimeros sorteados
# repeticao = | -> pode repetir os nfmeros sorteados
double numi num?2;
double integer;
long int cont0=0.cont1=0.coni2=0,cont3=0.cont4=0,cont5=0,cont6=0.cont 7=0:
jong int flag flagaux.g.l;
if (repeticac==1) {
for(g= L go=gnunug++} {
num2=Sorteia Numero Aleatorio{numinicial, numfinab+1),
numi=modf{num?2 &inreger);
mauk{gl=integer;
if {mauxfgl=—(numfinai+13} {
maus{gl=numfinal;
3

i

} ffor
FAE
else {
if (repeticao=—=0} {
if (medo=1) {

maux{ 13~usuario_amarrado;
'
else {
sumZ=Sorteia_Numere Aleatorie(numinicial,numfinai+1),
numl=modf{num?2, &integer);
maux] | j=integer;
if fmaux[ ! =={numfinal+ 1))
maux| 1 =numsinal;

i
¥
for(g=2:g<=qnum;g++} {
flag=0,
while{flag==0} {
num2=Sorteia_Numero_Aleatorio{auminicial numfinal+1),
numi=modf{num?2 &integer};
maux{gl=integer,
flag=1.
if {meuxfg]==({numfinal+1)} {
maux[g]=numiinal;
g
for(j=Lj<=(g-1j++) {
if (mauxfg]==mauxfi]} {
flag=0;
H
1 Jfor
} fiwhile
} fifor
}HEf
else {
printf{“erro ne parametro repeticac”),
H
i/ else
1
i *

void Ammibu_valor_aleatorios _para_pesos()
{
inti, §;
for (=1 1<=NHN+1,i++) {
for (=L j<=NIN+2 5+
viiifji=Sorteta_Numero Aleatorio(srv,erv},
}
}
for {i=1,i<=NON=+1;i++) {
for (j=1j<=NHN+2j++} {
wlii[i}=Sorteia_Numero_Aleatorio(stv,erv);

}
}

}
* #
void Treina_padrao{)
{
intij;

for {i=0;i<=1.1++){

for (j=0:j<=NIN j++}{

zinfilj =0,

}
i
for (iI=0;i<=Li++){
for §=0,j<=NON ;j++){
visf =0,
}E
for (=0 i<=NHN -+
for (j=0j<=NIN+1 ;j+}{
deltav[i]fjl=6;
}

H
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for (=0:i<=NON:I++}{
for (j=0;j<=NHN+1 j++){
deltaw[i][j]+0;

3
i

3
for (i=0;i<=1;1t+}{
for (j=0==NIN+1 j++){

deltainfil{i =0,
1
i
for {i=0;i<=1i++H
for (j=0:j<=NON ;j++)}{
deitak[ij[j}=C;
i

H

/ Feedforward
for (j=1p<=nhnj++) {
for (i=1;i<=nin,i++} {

zin{1](i1 = x{UfiT*vEIE] + =13k

}
zin{ 13} = zinf 1] + v[j]{C):

i

for{f=1;j<=nhm;j++} {
z[1JF]=sigmoide_bipolar({doubley&xinf1ili])

for (j=1j<=non;j++} {
for (i=1;i<=phmi+) {

yin[F3} = [ L[iPw{ii] + vin[ 1355
|
yin[1]{j] = yin{ 1] + wiiiOL

for{f=1;j<=nomn;j++) {
v{1}[ii=sigmoide_bipoiar ({double)* &y 1 Hil)

1
i

# Backpropgation of error

for{i=1;i<=non;it+*) {
deleak[ 1 ){il=(0n{ Ty 1i{i{*derivada_sigmoide_bipolar({doubie)*&yin{1][i]),
for (j=1,j<=nhm++} {

deltaw{i][i}=lr*deliak[1]{i]*2{}][i]*momento*deltaw{ilf].

i
delawfi][0]=Ir*deltak{ 1 ][i},
i
for(i=1;1=nhn;i++} {
for (j=1,j<=nom;j++} {
deltain] 11[i)=delak[ 1][i]*w[iI[i]*delain[1 i},
}

for(i=1:F<=nhn,i++} {
deltaj{1][i]=delain{1}[i]*derivada_sigmoide_bipolar({doubley*&zin{ 1 }[1}),
for (=1 <rninj+} {
deltav[i]fjl=Ir*deitajl 1 }[i1*«{ 1]{i ]+ momento*debtav i 1]
L
delrav[ijfol=Ir dekaji 1 }[i};

}
# Update weights and biases
for (j=0:j<=nhn;j++3 {

for (i=Li<snon;i++) |

waew({]fiwiili Trdetiawli ][]

:
for (7=1;j<=nhngj++y {
for (i=0;<=nimi++) {
smew(i i Frsttavlilik
H
¥
for (j=0;3<=nhn;j++} {
for {i=1;i<emoni+) {
wiilfiwmew{ilii},
}
!
for (j=Lj<=nhnj++) {
for {i=G;i<=nin;i+) {

villiJ=mewh]iL
i
h

}

‘lt

void Aplica_padrap_na_rede()

{

nt i,

double hiddenin outputneuron;
/f Primeito nivel
flor =1 j<=nhmn;j++) {
hiddenin=0,
for (=1;1=nin;i++) {
hiddenin = x[1)fi]*+{j}{i] + hiddenin;
}

hiddenin = hiddenin + v{j][0];
hidden{] {}}=sigmoide_bipolar(hiddenin);

'y
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/i segunide nivel
for (j=1j<=non{#) {
outputmeurcn=0;
for {i=1,r<=phn;i++) {
outputneuron = hidden[11[i1*w{j][i] + outpumeuron:
H
outputeuran = outputneuron + wijj[0];
outneuron] i [{j}=sigmoide_bipolar{outputneuron);

'
e *f
void Aplica_padrao_na_rede_para_teste()
{
inki;
double hiddenin,outputneuron,
A primeies nivel
for =1 ;j=<=nhnj++} {
hiddenin={;
for {i=L;i<=nimir+} {
hiddenin = restpattern[ 1 }i}*v{j}[i] + hiddenin;

}
hiddenin = hiddenin + v[{}[0}
hiddeni1]{j]=sigmoide_bipolar(hiddenin).
H
4 segundo nivel
for §=1;j<=non;j++} {
outputneuron=:3;
for {i=1.i<=nhni+) {
outputneuron = hidden{ 1 jfi]*wii}fi} + outpumeuron;
}
outputneuron = outputneuron + wiilf0}
outneuron{1]{i}=sigmoide bipelar{outputneuron};

}
i* #/
void Treinamento_principal(}
{
int kaux, 1, 3, contador, pad, ordem{32], pad2, ni, n2;
epccasd},
Tela();
printf] "n'nAlgonitme BackPropagation - CopyRight(C) 1997, by ElemoGet");
ot MainTreinando. ")
do
{
Sorteia_Numeros(ordem, 1.5.Q-5.0);
for(pad=1;pad<=Z:pad++) {
1f{{(fptri=fopen(“c:Vigetuiio\isincronotiq3 111 Srmibacklogtxistrein bin™."rb "))==NULL} {
prind{"n\nN&o posso abrir o arquive: xistreinbin")
exi{1l},

}

f({fprrZ=fopen( "c\\getutioVsincronotia3 1 Srmbibackloghiysaidas bin” " )==NULL) {
printf{ "in'\nNEo posso abrir o arquive: ysaidas bin"):
exit{1},

}
if (pad==1) {
ni=ordem{1];
nZ=np;
} else if (pad=2} {
k=l
n2=ordemf1]-i;
|
for{pad=n1;pad2<=nZ,pad2++) {
fread{padrac,sizeofipadrac), 1.iptrl);
fread{saida sizecf(saida), I, fp1r2);
for(kawe=1;kaw<={0*L kaux++} {
{1 j[kaux}=padraoikaux];

for(kaux=1;kaux<=pon;kaux++} {
yif P Hkaux=saidalkaux];

i
Treing_padeao();
}/*pad2®
folosedfprrly;
felose(fpir2);
3 /% pad */
erro_total=g;

if{(fptr i=fopen{ "c.:\igetuliotisincronotig3 11 Srmiibackioghxistrein. bin”,"rb"Y=NULL} {
printf("Ndo posso abrir o arquivo: xistrein.bin"},
exit(1);

i

if({fprr2=fopen(“c:\igetuliotsincronetig3 111 Srmibacklogysaidas bin",“rb"Y=NULL) {
priatf{"Nzo pesso abrir o arquive: ysaidas.bin");
exit{1};

i

for(pad=1;pad<=np,pad++} {
fread(padrao,sizeof{padrao}, t fptrl);
fread(saida sizeof{saida), 1 fpu2);
for(kaux=1;kaux<=0*L kaux++} {

x[ 1 kaux}=padrao{kaux];

}
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for(kaux=} kaux<=non kaux++} {

i1 kauxj=saidalkaux};
i
Aplica_padrac_na_rede();
for{i=1i<=non;i++} {

erro_total=emro_tatal + pow{ytf 1 ]{i-(outneuron[ { [if1,2);

i
i
felosefptri);
felose(fptr2},

erro_total=emo_total/2;
epocas=epocastl,
gotoxy (23,15}
prind("Erro: %63 3¢ Eposas: %5d "erro_total.epocas),
3 while {{erro_total>minerror)&di(epocas<nme)),
printt{"ninin Treinaments Terminado! Tecle algo "),
getchl),
i

Il

vpid padrac_tx(int usuario, int mensagem)
t
ints,d.
for(s=tis<=Q;s++) {
for{d=td<=Lid++} {
matrixaux{s[{d}=-1.0
i
1

for(s=1:s<=(E. )3+ {
matrixaux{Q-fmod((usuario+adressimensagem#{s1),Q)][s}=1;

1
for{d=1.4<=0id++} {
for(s=1s<={L)s++) {
if (testpattern{ 1 HsH{d- 1YLy < 0 {
restpattern] § Js+{d-1)*(L}=marrixauxfd]{s].
3

}
i

"

{

void testa_palavra_codigol)

double v1auxiiar_sutneuron{32];
int somador, posicao,diferencaf 3], menor,
for(i=1,i<=nom;i++) {
mi[ij=pow{outneuronf1}i}-1.2};
}
for(i=1 i<=noni++) {
mOfi}powloutneurenf I{i}+1.2),

i
for(i=1;j<=dj++) {
MOE1=0;
for(i={(j-1*4+1)ji<=(4+(j-1y*a%i+) {
MOGT=mOfiMOf];
}
}
for(j=liie=dj++) {
MIFEO;
fori={(- 1y 4+ =4+ - 14 ) |
MU FmileMIf]
}

i
for{j=1j<=4j++) {
if(oeil (M1 1>=ceil(MOfj]) {
cparfjl=1;
} else {
cpar{jl=1;
}
H
clrser(),
prind{"M1i: ")
for (=L k<sd k) {
prictf("%l¢ " ML{kI);

}

printf{"nn");

print{"MO: "),

for =} k<=4.k+) {
printf("941€ " MOLK]);

}

prinef{"n'n");

printf{"Cpar. n");

for (l=lka=4 k) {
printf{"% 1 BIf ¥, cparfk]):

prind{"an");
semador=0;

fori=1j<=4j++) {
if{epar(jF0) {

*/

*/
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somader=cpar{j}somador;
}
i
if (fmod(somador,2)i=0} {
J* pcorreu um erfo, nao e um codigo de paridade, devemos trocar
por ¢ bit memos confiavel */
forlj=1j==4iv7) |
diferencaljlabs(MO[]-M1{1)
H
menor=10G0;
for(j=1j==4++) {
if {menor=>diferencalil) {
menor—diferencalj];

posicao=};
}
H
cpar[pesicac-eparposicac]* (-1},
1Al

printf{"Cpar corrigido: \n"),
for k= lka=dk=+) {
printf{"%1.0If " cpar[k]),

}
printf{"nia"Y,
gerch();
i
* i
void Classificacac_mv{}
{
int cont, 1, lg, 1, k, posicao;
doubte saidabi[51{17].metricaf 33, menor,
Aplica_padrao_na rede para teste(},
for (k=2 k<=32:k++) {
metrica{k}=0;
far (i=1.i<=noni+t}{
metriealki=(powloumenron] | il-saida_aux{k}z],2)rmetricalk];

i

H
menor=1000,
for (kw2;k=<=32k++) {
if (menor=merricafk]) {
menor=metricak];
posicao=k;
}
}
conr=l;
for (k=1 k<=non:k++) {
if (saida_aux]posicao}{k]==saida_aux[mmensagens{ij+iJ[k}} {
cont=cont+1;
b
}
if(cont=non} {
numacertos-+—+;
i
)
I >
void padrao_rx(int ad}
3
i
int ncoincidencias,contacoincidencias, pos,num s.d. i, flagaux kaux:
int Aux [Q+THL~+13, Aux2fQ+1], contador,
For(d=0:d=<=0ud++) {
for(s=Os<=L:g++} {
matrxauxfdlisl=-10,

'
¥

}
for{d=1,d<=0pd++} |
for(s=1s<=Ls++} {
mamixaux[d][sJ=testparternf Fs+{d- 1)L},
1

}
for{d=0.d==Q.d++} {
for(s=0rs<=L;s++} {
matrixauxiifdjis]=-1.0;

4

for(s=1;s<=Lis++} {
far{d=1;d<=(,d++) |
if (matrixeux{di{s}>0) {
rum=({Q-d)-ad),

if (<0} {
AursrERImY,

H

pos=(Q-num);

i ({pos>E)&&{pas<=Q)) {
matrixauxii{pos][s}=1, }

i

} iffor
} Hfor

for(d=1;d<=0;d++) {
for{s=1:8<=L;s+) {
testpattem{ 1 [ s-+{d-1*(L)]=matrixauxii{d]fs];
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}

'
i
if({ fprr3=fopen{"c:\\getuliotisincronotiad 111 Smibacklogiixistrein bin" "ro" ==NULL) {
printf{*Ndo posso abrir o arquive: xistrein.bin”);
exit(1},
}
ncoincidencias=0;
for{patt=1.patt<=np;pati=+} {
fread{padrao,sizeofi padrac), 1 fpe3)
forfkawe=} kaux<=Q*L kamer+} |
*{1][kauxJ=padraofkaux];

contacoincidencias=i
for(s=0s<=(Q-1):5++) |
for(d=1;d<=(L).d++} {
i (testpatern( 1][ (s (Lyfmex{ i+ LI el [d (L0 §
contacoincidencias=contacoincidencias+1,
H
} 4 for
} 4 for
if (contacoincidencias==L}) {
neoincidencias=ncoincidencias+i;

}

14 pat
folose(fptr3Y,

if {ncoincidencias==1} {
aumacertosim=numacertosim+1;

}

Classificacao_mv{):

H
- )

void probabilidade_de erro(int quativos)
i
mtl;
Sorteia_Numeros(musuarios,guativos ¢.30,0); // os usuarios ativos nac podern
I/ se repelirem
Sorteia_Numeros(mmensagens,quativos, 1,31,1);, /as mensagens podem ser repetidas
for{l=1;1<=guativos;i++) {
padrao_mx{musuarios{i},mmensagens{1]);
1
Sorteia_MNurmeros(posmusuariossoreada, 1,1 quatives, 1),
usuarioree| ! Fmusuarios[posmusuariossorteadal 1]];
padrac_rx{usuariorecf 1]);
}
I /
void probabilidade_de_erro_amarrada(int quativos.int usuario_amarrado)
{
int i
Sorteis Numeros{musuarios,quativos,0,-1,0), // os usuarios atives nao podern
i se Tepetirem
Sorteia_Numeros{mmensagens,quativos, 1,Q;1); #/as mensagens podem ser repetidas

for(l=1;l<=quativos;1++} {
padmofbc(musuarios{i},mmens;gens{i}};

padrao_rx(usuario_amarrado)

H .

* ¢

void probabilidade_todos_amarrados()

int b fusuamal2];
double aux;
clrser(y
Tela(),
gotoxy {3,22),
printfl"Simulando .. "),
for(h=Lh<=Q;hr+} {
numacertos=g;
numacertasim=0;
ni=l;
numero usuarios ativos=h;
Sorteia_Numeres{usuama,2,0,Q-1,1);
usuario_smartadosusiamajzl;
£=1;

for(g=Tigoea gty
for{u=1u<=numero_de_repeticoes,u++) {
for {i=1,i<=Q,i++) {
for =L ) |
testpatternf 1}[j+{3-1)"L]=1;

i
probabilidade_de_erre_amarrada(numero_usuarios_ativos,usuario_amarrado);
} Hfor
1 or
macertos{f][h]=numacertos;

macertosimif]{h]=numacertosim,
nvl=numero_de_repeticoes;
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mprobabilidadelm[f][k}=1-(macertostm{fk]/nv 1),
mprobabilidadeff1[k}=1-(macertos{fih]/nv1);
Jéffar
elrsery
Tela(),
f=1;
contador=0;
gotoxy (5,11}
printf("Pb. Erro Pal. (Numero de usuarios ativos no sistema; 1, 2, 3, 4, ..., %d)",Q);
gotoxy (1,12}
for(h={h<=0hh++) |
printf(*%63.2e ", mprobabilidade{f]fhl};
contador—=contador+1;
{contador>=8} {
printf("n"y;
contador={;

i

}
gotoxy (1,17),
printfl"Pb. Ervo Bit {Numero de usuarios atives oo sistema: 1,2, 3, 4, . %d4)".Q),
gotoxy {1,18).
cantador=0;
fator_correcac={Q*1.0/42 6™(Q-1 1))
Tor(h=1;h<=Q;ht+) {
printf("%53.2¢ ",mprobabilidade[fi{k]*fator_correcaa).
contador=contadort;
if{contador==8} |
pringf{"n "),
contador=0;
}
1
gotoxy (3.23);
printf{"Rede Neural Pressione Algo. . [ }"):
gotoxy (71,23)%,
getch(),

}

%
void regra_binaria()
{
nt contador, k| somador;
double contador_sai.valor,vi;
contador=0,
for (k=1k<=8;k++} {
for (=0 l<=3:1++} {
for (1=0,i==3;i++} {
for (j=C:j<=3ii+) {
(k=1 )& & (1==0)) {
/* nao faz nada */
3 else §

H
i

saida_awd (11 (k-1 4G+ 1 ri*43=Bi[ll[CParidadefk]{i]].mij}

!
i
clrser();
for (k=1;k<=g;k++} {
far {1=0;1<=3: 1 §
for (i=0i<=3:i++) {
for {f=0,j<=3;j++) {
prntf{"% E O " saida_aux[{+ UH(-1 410G+ 1)+i%43);
1

}
printf{("n"};
i
i
getch();
i
* "

void Salvar Matrizes_de Pesos_Bin()
{

inti, j:

float aux I [NIN+2], aux2[NHN+2];

Telaly;
Ht{fpy 1=fopen("cVigendiovsineronotigd H15rm\backloghwireina.bin", "whb" )y==NULL) {

printf{"N/Eo posso abrir ¢ arquive: wireina bin®y;
exit(L);

}
if{(fptrZ=fopen(“c-\getulialisincroneilg3 111 Srmiibackloglivireina bin" "wh" ==NUJLL) {
prntf("NAEo posso abrir o arquivo: vireina bin®);
exit(1);
!

/* transferencia dos dados pera o arquive */
For(E=0,i<=NHN;++) {
for(j=0:j<=NIN=11j++} |
aux t{jF=v{ilj}
}
fwrite(aux | sizeoflaux 1), 1.fpu2);

}
for(i=0;i<=NON;i++) {



for{j=01<=NEIN+ 1+ {
awe2{j=w{ilH];
}

fwrite(aux2. sizeof{zux2} 1 fperl);

}
fclosedfptrl),
felose{fpir2}),
prind{"\n\n\Ok: Gravacao das matrizes de pesos™);
gerch{);
H

)

i
void Salvar Pesos_Iniciais()
{
inth g,
float aux ] [NIN+2], aux2[NHN+2];
Tela(),
W{(fprr i ~fopen( "o \igerutio\isincronoii3 HiSrmbibacklogiiwinicial bin", *wh" y=NULL) {
printf{"NAo posso abrir o arquivo: winicial.bin");
exit{ £},
}
i fr2=fopen{"cgetuliotsincronotiq3 111 Semibackiogiivinicial bin","wh" ) =NULL) {
printf{"NEo posso abrir o arquive: vinielal.bin™),
exit(1),

}

#* transferencia dos dados pars o arquivo ¥/
for(i=0;i<=NHN:i++) {
for{f=0 g <sNINF1j++) |
aux L 1=v[i]li);
1
4
fwrite(aux 1 sizeof{aux1),1.fptr2};

i
for(i=0;i<=NON:i++) {
for(=0,==NHN+1j++) {
aux2f F=wiilli};

i
frite{aux? sizeofaux2), i fpirl);

}
folose(fptrl ).
folose{fptr2),
printfl "mm\Ok: Gravacao das matrizes de pesos iniciais™),
getch();
H

*

void Carregar Matrizes_de_Pesos_Bin{}
{ N
wti, ).
floar sux 1{NIN+2], aux2[NHIN+2ZL
Tala();
iff(fptrI=fopen(“c:VgetuliosincranoViqd 111 Srntibacklogiwireing bin" "rh" )==NULL) {
printf(*N&Eo posso abrir o arquivo: wireina bin"},
exiH{1)
H
ifi{fptr2=fopen{ "c:\\getulioVsincronotig3 111 Srmbbackloghivireina bin”, "rb"))==NULL) {
printf{*NAo posso abrir o arquivo: virsina.bin");
exit(1),
} ‘L
/* transferencia dos dadas para o amquive */
for(=0;i<=NHN;i++} {
fread(aux i sizeof{aux 1), 1fpir2);
fior(j-0;<=NTN=1 =) {
v{ifi=auxifl;

}

!
for(i=0,1<=NON;1++} {
fread(aux2 sizeof{aux2),1,fptrl),
for(j=0;j<=NHN+1j++} {
wiiliiFaufj,
¥

}
felose{fptri);
fclose{fptr2);
printfl"n\n\Ok: Matrizes de pesos sinapticos carregadas”).

getch();

1

’[*
void Carregar_Pesos_Inicials()
{
inti, §;
float aux 1{NIN+2], aux2[NHN=2];
Teta(),
ift{fptri=fopen("c \getulioVsincronotigd 111 Srmvibacklogtiwinicial bin®,"th"}=NULL) {
printf"N/Eo posso abrir o arquive: winieial.bin"),
exit{i)
1
if{(fpwr2=fopen("c:\\genzliotisincronsiiq3 111 Sombibacklogiivinicial bin®, "th")==NULL) {
prind{"MN&Eo posso abrir o arquive: vinicialbio");
exit(1);

*

94



H
#* transferencia dos dados para o arquive =/
For(i=0;i<=NHN,i++) {
fread(aux!.sizeof{aux1),1,fptr2);
For(j=0,}<=NIN+1,j++} {
il ]
3

H
for{i=0;1<=NON;r++} {
freadiaux?.sizeof(aux2), 1.fptrl};
for(j=0,j<=NHN+1j++) {
wiiliaux2 (L
H

}
folose(fperl);
felose(fptr);
prontfl "abmOk: Matrizes de pesos sinapticos carregadas');
getwh();

i
~

void Carrega_matrizes_de_cnderecos_bin()

{
FILE *fpirl;
double aux1{31+1], aux2[31+1};

Telal)
printf{"Matrizes de enderecos * bin foram lidas comt sucesso™}.

if{(fprr I=fopen("cvgetliotisincronoiig3 111 Srmibacklogiie 1g3 115 bin","tb"))==NULL) {
printf("NAEo posso abrir o arquive: eq31{15.bia")
exi{1}

7* transferencia dos dados para o arquivo */
for (i=Fi<=L i++} {
fread{aux | sizeoflauxi), i fpirl);
adress{][il=aux1{1];
pringf{ "%l "adress[ 11
for {f=1j=={Q-1)4+4 {
adressfi+I [filaux1[+1];
prvtf{"Yaf " adressfi+ 1D,

¥
prinsf("wn" )

}

felose(fpiri);

printf{"nin\Ok: Mamiz de enderecos carregadas”);
getch();

i
"

*/

/¢ Programa princtpal

main{})

{

randomize();

oleser(y,

Parametros{),

Inicializa_Formacao do_Codigo(},

regre_binaria(),

Carregar Marmrizes_de_Pesos_Binf);
# Arribui_valor_aleatorios_para_pesos{);
/i Satvar_Pesos_Iniciais();

# Carregar_Pesos_Iniciais{),

/* agui */

# Tela(),

/ Treinameme_principal(y,

/i Salvar_Martrizes_de Pesos_Bin();

Carrega_matrizes_de_enderecos_bin{);

probabilidade_todos_amarrados(};

}
*

*

*
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Arquivo: endepbas.c (ii)
Responsavel pela geracdo dos padrdes entrada-saida da RNA para o treinamento.

Sistema Q31L15, codigo bindrio com mais um bit para a verificagio de paridade.

#include <apiDO8 h>
#include <fentl.h>
#Hnclude <stdlib h>
#nclude <stdie.h>
#nclude <io.b>
#nclude <process.h>
#include <conio h>
#nclude <math h>
#define TAMANHO DO _BUFFER 512
#define NUMERO DE PARAMETROS 17
unsigned char BuffedTAMANHO_DO_BUFFER];
MTX MatrizAux ) MatrizAux2, Mensagem, Enderecos, Vetor Mamizt Marriz2 Padrao Padroes, Sai;
double Q,NLISistema;
int Mensagem 1,Mi 12, M £ . I mé Mensagem7 EPTEP2L k.
int Enderecal,Endereco2. Endereco3 Enderecod, Endereco3 Endereco6, Endereco?, 1, NColunas N1.inhas;
char *Resuitado, AuxSiring{30},
long NumPad;
FILE *PontArgl;
double Numero_Sorteado. Auxt [1] {2561
/* *
vaid Tela(}
{
clrser();
gotoxy(5,3); printf{"Universidade Estadual de Campinas™);
gotoxy(5,4); printf"Faculdade de Engenharia £létrica e de Computagio - FEEC");
gotoxy(5,5), printd{*Cidade:"}.
gotoxy(5,6); primti{"Departamento:");
potoxy(5,7), printf("Topicos:"),
gotoxy{ 3.8}, prntf("Orientador:");
gotoxy(5,9), printf("Estudante:" ),
gotoxy (5,23},
printf{"CopyRight(C} 1997 by Genilio Janior™);
gotoxy(13,5); printf("Campinas™),
gotoxy( 19,6}, printf(*Departamento de Comunicagdes");
gotoxy(14,7}; prist{"Protdtipos de Redes Neurais - Usuarios [nterferentes™);
gotoxy(17,8); printf"Jaime Portugheis");
gotoxy({16,9); pringf{"Gearlic A. de Deus Janior™),
- y
double Combinacao{int a, int b)
{
imixyz
x=1; -
il
7l
for (=2, {<=g;i4+}
xm*
for (i=2;i<=b:i++}
— *l,
for (i=2;1<={a-b);i++}
#Et;
rem (xA{y*z));

3 M 4 M 15.M

e *
/* (3 elemento Primitivo EP2 nfio serd usado */
void Elemento_Primitivos()

{

e Mal,ij,flag contador,

double af,a2;

Tela();

cortador=0;

for (k=L k<=(Q-1 3 k++} {
for (=1 3==(Q-13j+9)
) Aux[0]-1=fmod(pow(k,j).Q),
flag=1,

for (=03 <=(Q-3%5++) {
if (Aux1[O1 =1 {

flag=0;
#{contador==0} {
Epi=1;
i
else {
EP2=-1;
}



a7

!
if (({flag== ELAU[O]IQ-2]=+1 &{contador<=2)) {
contader=contadort i
if (coptador=={} {
EP1=k;
gotoxy €512} printf{"Elemente Primitivo 1 =%d" EP1};
1
)
gise |
if {contador—2} {
EP2=k;
k=
gotoxy {3,14); printf{"Elemento Primitivo 2 =%d" EP2);
4
}
H
gotoxy (5,21%
prindf{"Calculo Elemento Primimitivo - Pressione Alguma Tecla{ J"}
gotoxy(60,21%
gewch(),
'
" .
void Matiz_de Enderecos{)
{
int3,1,Mal
CreazeMarrix((&Enderecos, Q.L,1,1);
for (i=his=l,i ) |
Enderecos._[1][i}=0:
for (j=1;j=={Qu1}j*+} {
Enderecos._{j+1 {il=fmed{j “pow(EP1,1-1),Q);
!

¥

Telal);

ShowMatrix(&Enderecos,3,12);

Mal=SaveMarrix("c\gerlioVisincronovad Hi Sm1Vendepbasiieq3 113", &Enderecos MTX _DOUBLE),

if (1Mal) { gotoxy (5,22); printf(” Salvar Arquivo OK: eq31il15.mm - Pressione Aiguma Tecla [ ]"); }
else { gotoxy {5,22); printf{"Erre: %d" Mal); }

Salva Matriz_de_Enderecos_TXT1();

gotoxy (5,21

printf(“Matriz de Enderecos’),

gotoxy{62,22),

getch();

}

* *

void Parametros(}

{

FILE *Arquiva_Corrente:

static char *Chave[NUMERG_DE_PARAMETROSI={"Campo de Galois=","L=","NUSistema","Mensagem ="

“Mensagem2=","M m3=* "M 4=" "M 15=""M n6=", "M 7=" “Enderecoi=" "EnderecoZ=","Enderecoi~", "Enderecod=""Endereco’

=" "Enderecot=","Endareco?="};

char dfitf [="Impessivel";

char string[] = "Valores Iniciais™.

char fn{40},

char msg{80};

int le:

char *pret;

int i, V1, Ve, Valor_Contado;

char *Ponteiro_Fim;

Telaf),

gotoxy (5,213,

prinf{"Parfmetros do Sistema - Pressione Alguma Tecla [ 1");

Vo= Vi=12;

Valor_Contade=1;

if {{ Arquivo_Corrente=fopen("e:getuliotisincronoliq3 115m TVendepbastiendepbas mip”, "r")r=+NULL) {
perror(*Nc posso abrir este arquivol { 2piDOS ')
exit{1);

}
for (i#0,<NUMERQ_DE_PARAMETROS i++) {
misgG]=0x00;
far (le=1;;ler+) {
if (fgets(msg, 80, Arquive_Corrente}==NULL} {
if {ferror(Arquivo_Corrente}}
{
perror(”Nia posso abrir este arquivo! [ apiDOS 1),
felose(Arquive_Corrente};
exit(Z), }
alse
Resultado=dfls;
bresk; /* N&Eo Posse Encontrar 5 chave! */
J IR
pret=strstr(msg, Chavefi]},
if {(pret) && (pret=msg)} { /* A Chave "mente” nesta linha! */
Resultado=pret+strien{Chave[i]);
Resultado[strien{Resultado}]=0x00;
break ; }
j 1 for ¥
gotoxy(Ve, Vi
printf{"%4s%s" Chave[i | Resuitade);
if{Vaior_Contado>=7} {
Ve=Vet20;



Valor_Contado=1;
Vi=i1;
}
Valor Comadots;
Vit
swatch (i) {
case 0: ) = striod(Resultado, &Ponteiro Fimn), bresk;
cas¢ 1: L = smod{Resultado,&Ponteiro_Fim); break:
case 2: NUSistema = strtod(Resultado &Ponteiro_Fim), break;
case 3; Mansagem] = strred(Resultado, &Pontetro_Fim), breek;
case 4: Mensagem?2 = stricd(Resultado & Porseiro_Fim), break;
case 5; Mensagem3 = sirtod{Resultade. &Ponteiro_Fim), break;
case 6; Mensagem4 = striod(Resultado & Ponteiro_Fim), break,
case 7. Mensagem3 = sirtod{Resultade &Ponteiro_Fim), break,
case 8; Mensagemo = sirtod(Resultado &Ponteire_Fim ) break:
case 9 Mensagem7 = striod(Resulzado. & Ponteire FimY; break:
case 10: Enderecoi = strtod(Resultado, & Ponteiro_Fim), break;
case 11: Endereco2= strtod{Resultado, & Ponteiro_Fim}; break;
case 12. Enderecod = striod{Resultado, &Pomteiro_Fim); break;
case 13: Enderecod = strtod{Resultado, & Ponteiro_Fim); break:
case 14: Endereco$ = striod{Resultado.&Poateiro_Fim); break,
case 15: Endereco = sirtod{Resultado.& Ponteiro_Fim): breai:
case 16: Endergen? = strod{Resultado, & Ponteito_Fim); break;
1/ switch *f
P i*for
NumPad=0Q,
felose(Arquivo_Corrente);
gotoxy(53.21).
zeteh();
]

1

*

double Numera_Aleatorio{iong Vaior_Iniciai, fong Valor_Finaf)

i
i

intm;
m={{double)rand(}/(double)RAND MAX)*(Valor_Final-Valar_Iniciai+Valor_Inicial;
return (m},

j

*/

*
void Padrao_tx(int ender, int usuario)
{
ints.d;
CreateMarixo(&MamizAux1,Q.L 1.1}
SetMatrix(&MatrizAux -1}
for{s=1,5<={L).5++} {
forfd=1;d==0rd++) {
MatrizAuxl. [Q-fmod((usuario+Enderecos, {ender][s]), £ {s}=1,;
}

H
for{s=1,5<=(L):51+) {
for{det;d==Qid++} {
if (Padrao._{1¥s+{d- /(LY <0} {
Padrac. [1}fs+(d-D=(Li=Marrizaux]. [difs);
3
H

DesroyMatrin{&MarrizAux ;-
i

*

void Padrao_tx(int ender)
:

i
int pos,num s &1 flagasx;

CreateMarrixO(&MatrizAux2 QL) 1,1},
CreateMatrixO{&MatrizAux],Q(L),1.1);
SetMatti(&MatrizAux],-1);

for{s=L;3<={L)s++) {

for(d=1,d<=Qd+) {

MatrizAux 1. {d][s}=Fadrac._[1]{s+{d-1)*(L)];
}}

SetMatrix(&MarizAux -1);
for{s=Ls<=(L.);s7+) {

for(d=1,d<=C;d++) {

i (MatrizAux],_[d][s1=0) §

mum={{(-d-Enderecos._[enderf{s]);, Hender+1
if {mum<0) {
num=num-+Q; }
pos={(Q-num),
it {(pos>0)&&{pos<=Q)) {
MatrizAux?, {posi{s]=1,}
)

} iHor
1 iffor
for(s=Ls<=(Lys++) {
for{d=1,d<=Qd++) {
Padrao._[1fsHd-1)*{L)}+MamizAux2. [d][s];
H

}
DestroyMatrix(&MatrizAux i},
DesgoyMatrix{&MatrizAus2},

*
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*

void Cria_dados_arquivo_bin(}

{
FILE *fptrl *fptr2;
int d,s.contador,contadoraux. i j k, laux jaux, kaux.quativos,Ln_linkas b ¢ NNSai,0.p f.
float padrao|466],saida] 7},conta_padroes,
float saida_aux[30](7].contader_sat, valor, sornador;
NNSai=3; /* 6(numero tem gue ser par: nac pode ser 3>=log2(31} ¥/
CreateMatrix3(&Padrao, 1, Q%L 1 1},
iff{fpri=topen("cgetuliotsincronsiiq3 1 Sm tendepbasixistrein bin","wb")==NULL) {
printf{ "NAEo posso abrir o arquivo: Xistreinbin®);
exit{1)

¥
if{{fpr2=fopen( "¢ MgemlioVsincronotig3 111 3m 1 Yendepbas\iysaidas bin®,"wb"Y)==NULL} {
printf{ "NAEo posso abrir o arquivo: ysaidas bin"y
exit(1}
H
conta_padroes={,
7/ Padries Basicos
/* Gerar os numeros binarios */
for (k=1 k<=NNSaik++} {
contador sai=0,
valor=-1.0;
for (I=1.}<=pow{2 NNSai); I++) { /* 270 elementos no miximo */
confador_sai=contador_sai
if (contador_sai>pow(2,} ai-k)) {
valor=1.0*valor;
contador_sar=!;

saida_aux{ljfk]=valor:

'
H

}
/* Gerar o bit de paridade */
for (I=1:1<=pow(2,NNSai};1++} { /* 2°0 elementos ao maximo */

somador=0;

for (k=1 k<=NnSaik++) {
if (saida_aux[1]{k}>0) {

somador=somador+saida_aux[1][k};

i

h

valor=fmod{somador.2};

if (vator==() {
valor=-1;

}
saida_aux{l}fNNSai+! }=valor,
H

/* wransferencia dos dados para o arquivo */

for(k=1 k=0 kcr+} |
for{jaux=11aux<=NN3Sai+| jaux++} {

saidaffawcj=saida suxfk+1|{jaux};

}
fwrite(saida.sizeof{saida), | fpir2);

/* Padroes basicos */
For(kEile==Chh++)

SetMatrix(&Padrao,-1};

Padrao_txik.0% ’

for{iamx=1lax<=Q*¥L:faux++} {
padraofiaux]=Padrao._[1]laux};

i

M for(jaux=1 jaux<=NNSzi+1 jaux+3) {
saidafjauxi=-1;

}
saidaik+(1-1)*QJ=1; ¥/
coma_padroes=conta_padroes+1;
Fwrite{padrao,sizeof{padrac), Lipirl };
H

fclose(fprr);

felose(fpr2);

Tela();

gotoxy{5,12),

printf{("Niimero de Padrdes %23 0l conta_padroes);

gotoxy(5,21}

printf{" Arguivos Gravados "),

gowxy(3.22);

prinf{"Tecle algo [ 1"},

gotoxy(17.22),

DestroyMatnix(& Padrap);

getch();

3

*

”
void Cria_mattizes_de_enderecos_bin{}

{
FILE *fpirl;
double aux1{31+1], aux2{31+i}
clmser();
printf{"Matrizes de enderecos * bir foram criadas";
if{(fptrl =fopen("c:i\getulioVsincronotiq3 11 SmVendepbasieq3 1115 bin" "wh®)=NULL} {
printf{"NZo posso abrir o arguivo: eq31115 bin");
exit(1),
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H
/* transferencia dos dados para ¢ arquivo */
for {fi=1i<=L;i++) |
aux 1{1}=Enderecos. [1]{i]:
for j=1j==(Q-1)iy++) {
auxi{j+13=Enderecos. [+11iL
}

farite(aux.sizeoflauxt ), Lipwrl )
¥
felose(fptri ),
geich(),
i

i “f

void Geracao_Padroes_Basicos_Entrada()
{
int Mal i, NPad bytes jaux jaux j,L NNSai;
NNBai=49,
Telal),
NPad=pow({3,2);
CreateMatnixG(& Padrao, 1,Q*L, L1}
CreateMatrix0O(&Padroes NPad, G*L.1,1);
CreateMatrix0(&Sai NPad, NNSai+1.1,1),
far{l=1;ia=QiH) |
for(k=hk<=Quk++) {
SetMatrix{& Padrao -1},
Fadrao ox(k,0);
forfisux=|;taux<=Q*L.iayxg++) {
Padroes,_{k+(1-1)*Qlfisux]=Pedrao. {1ifieux],
}
for(jaux=1 jaux<=NNSaijaux++} |
Sai_{ker(l-17*Q)fiaux]=-1;

1
Sai._fk+(-13*Q)Ik+(1-1*Q}=1:
i
]
Mal=SaveMatrix("c:\\getulioVsincronotiq3 111 5m 1 Viendepbas\\xistreina” & Padroes MTX_DOUBLE},
Mal=SaveMatrix("c:VigetuiioVsincronoigd 11 Sm 1 hendepbastiysaidas” & Sal. MTX_DCUBLE),
if (*Mat) {
gotoxy(5.22),
printf{"Salvar OK."};
+ else print{"\nEro: %ed", Mal);
DestroyMatrix{&Padroes);
DestroyMatrix{&Padrao),
DestroyMatrix(& Sar),
}
Ind *
maind}
{
randomizel},
Parametros(};
Elementc_Primitivos();
Matriz_de_Enderecos();
Cria_dados_arquive_bin{)
Visualiza Dados()y,
Cria_marrizes_de_snderecos bin();
DestroyMatrix(&Enderecas);

i

* *f

Arquivo: celular.c (ii)
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Responsével pelo treinamento da RNA e calculo das probabiliades de erro da RNA.

Sistema Q31L15, com o c6digo bindrio mais um bit de paridade. (E semelhante ao

apresentado anteriormente).



