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Resumo

Claude E. Shannon, em seu artigo de 1948, langa a pedra fundamental para o que
hoje em dia se chama de Teoria da Informacdo. Seu trabalho, motivado por problemas de co-
munica¢do entre maquinas, e alicercado pela matemadtica, acaba por servir de base para o que
hoje se denomina de era digital, ou era da informagdo. Os impactos de sua teoria auxiliaram o
surgimento das Tecnologias de Informagdo e Comunicag¢do bem como das ramificacdes a outros
campos cientificos que, desde entdo, crescem e multiplicam-se em ritmo acelerado. A simples
ocorréncia da palavra comunicagdo faz com que essa teoria seja extrapolada para setores dis-
tintos daqueles propostos por Shannon. Com o objetivo de clarear essa situagdo investiga-se
um conceito, na teoria de Shannon, que acredita-se ser aquele que vai possibilitar essa diversi-
dade de interpretacdes. Esse conceito, defende-se, é o conceito de entropia. E evidente que um
conceito com tal plasticidade pode gerar leituras equivocadas, se um cuidado excessivo ndo for
despendido quando da sua utilizacdo. Objetiva-se inicialmente expor algumas consideragdes
histdricas acerca do conceito de entropia na Teoria da Informacdo e de outros termos os quais
ora ou outra podem gerar dividas em suas leituras. Objetiva-se também indicar o quanto esse
conceito € significativo para o desenvolvimento de novas tecnologias. Em particular expde-se
um problema interessante relacionado aos canais de difusdo (Broadcast Channel) em Teoria da
Informacdo.

Palavras-chave: Comunica¢do, Matemadtica, Tecnologia, Shannon, Confusdes, Bro-
adcast, Channel.



Abstract

The Shannon’s seminal paper of 1948 is the cornerstone to what nowadays is called
information theory. His work, motivated by problems in communication between machines, and
based on mathematics, turns out to be the basis for what today is called the digital age, or the
age of information. The effects of his theory aided the rise of information and communication
technologies as well as ramifications to other scientific fields, which since then, has increase
and multiplied at an accelerated rate. The mere occurrence of the word communication allows
this theory extrapolated to others sectors different from those within the meaning of Shannon.
In order to clarify this situation we investigated a concept, in the Shannon theory, which we
believe to be the one that allows the diversity of interpretations. This concept is the concept of
entropy. It is clear that a concept with such plasticity may produce erroneous readings, if an
excessive care is not taken about his utilization. First of all, the objective of this dissertation is
to expose some historical considerations about the concept of entropy in information theory and
also of other terms, which, from time to time, may generate doubts in his readings. The goal is
also indicate how this concept can be significant for the development of new technologies. In
particular we expose an interesting problem related to Broadcast Channel in information theory.

Keywords: Communication, Mathematics, Technology, Shannon, Confusions, Broad-
cast, Channel.
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Capitulo 1

Introducao

Os passos 1niciais para a Teoria da Informacao ocorreram no ano de 1948, quando
o engenheiro e matematico Claude Elwood Shannon (1916-2001) apresentou ao mundo seu im-
portante trabalho intitulado “A Mathematical Theory of Communication”, conhecido como o
“artigo de Shannon” (GALLAGER, 2001). Neste artigo, Shannon apresentou os limites funda-
mentais na compressao e transmissao confidvel de dados em canais ruidosos (MOSER; CHEN,
2012). No inicio a comunidade ficou surpresa com o artigo, talvez pelo impacto cientifico,
talvez pela falta de compreensdo do assunto. Mas com o tempo ele foi aceito e tornou-se a
base cientifica das comunicacdes, transformado em livro no ano seguinte. Tal credibilidade
atribui a Shannon o titulo de precursor da Teoria da Informacao e tornou apropriado que o IEEE
chamasse a Teoria da Informac¢do como “Teoria de Shannon” (MASSEY, 1984).

Inicialmente, a Teoria Matematica da Comunicac¢do era entendida como apenas um
subconjunto de uma teoria geral de comunicacdo. Entretanto, era muito mais que isso (CO-
VER; THOMAS, 2012). Com o decorrer do tempo, consolidou-se como um ramo da Teoria
da Probabilidade (MOSER; CHEN, 2012) e expandiu-se a outros campos de pesquisa, levando
contribui¢des ou simplesmente mantendo uma relagdo de proximidade. H4 exemplos na fisica
(mecanica estatistica), matemadtica (teoria da probabilidade), engenharia elétrica (teoria da co-
municacgdo) e ciéncia da computacdo (complexidade algoritmica) (COVER; THOMAS, 2012).
Decorrente desta consolida¢ao e expansdo, a Teoria Matemética da Comunicac¢ao de Shannon
identifica-se com um novo campo de pesquisa, atualmente conhecido como Teoria da Informa-
cdo. A Figura 1.1 ilustra algumas aplica¢des dessa teoria em outras dreas do conhecimento.

Dois conceitos importantes e revoluciondrios encontram-se na Teoria Matemaética
da Comunicagdo: Teorema de Codificacdo de Canal e o Teorema de Codificacao de Fonte. O
Teorema da Codificacdo de Canal descreve uma maneira de reduzir a taxa de erro em uma
transmissao por um canal ruidoso (GAPPMAIR, 1999). Para tornar essa transmissao confidvel,
a proposta do teorema € que a quantidade de informacdo a ser transmitida seja sempre menor que
a capacidade do canal. Para isso, a determina¢do da capacidade do canal € muito significativa,
pois influencia na escolha da codificacdo adequada (PIERCE, 1973). No segundo teorema, o
Teorema da Codificacdo de Fonte, € demonstrada a possibilidade de calcular o nimero de bits

necessdrios para descrever um dado de forma tnica para qualquer fonte de dados (GAPPMAIR,
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Figura 1.1 - Relacdo da Teoria da Informacao com outras areas

Teoria
da

Informacéao

Fonte: Adaptada de Cover e Thomas (2012, p. 2).

1999), bem como a ideia de que para transmitir uma quantidade de informagao maior, ndo €
necessdrio aumentar a capacidade do canal, mas sim melhorar a codificacio da fonte (MASSEY,
1984). Desta forma, economiza-se tempo e energia (MOSER; CHEN, 2012).

Assim, oriunda destes teoremas destaca-se uma poderosa ferramenta da Teoria da
Informacdo, seu “coracdo”: a codificagao (GUIZZO, 2003). A teoria da codificagdo preocupa-
se com métodos de transmissdo ou armazenamento de dados de forma eficiente e confiavel,
composta por técnicas de compressao e controle de erros. Tais técnicas representam a aplicacdo
pratica da Teoria da Informacdo e sdo constantemente utilizadas em redes de comunicacdes
para reduzir a carga e tornar a transmissdo de dados mais robusta aos distirbios do canal de
transmissdo (MOSER; CHEN, 2012).

Através da codificacdo € possivel determinar os limites em um processo de comu-
nicacdo entre maquinas, visando assim a otimizac¢do dos recursos. Atualmente, muitas das
técnicas de codificacdo utilizadas tanto para compressdo de dados quanto para deteccdo e cor-
recao de erros derivam dos teoremas trazidos da teoria de Shannon (COVER; THOMAS, 2012;
MOSER; CHEN, 2012). Apesar de ter predito a codificacdo, Shannon nao forneceu um algo-
ritmo eficaz para compressao e ndo ofereceu algoritmo algum para detec¢do e correcdo de erros

(GAPPMAIR, 1999).
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No entanto, foi a partir da Teoria Matemdtica da Comunica¢do de Shannon que
surgiram os algoritmos mais comuns utilizados para compressao de dados: o algoritmo de Fano
(1949) e o algoritmo de Huffman (1952). Também surgiu o algoritmo de Hamming (1950) para
deteccao e correcdo de erros. Desta forma, as leis fundamentais de compressao e transmissao
de dados auxiliam no desenvolvimento da Teoria da Informacao. Assim, a Teoria Matemadtica
da Comunica¢do de Shannon pode ser considerada seminal para a abertura de uma nova era: A
Era da Informacao (VERDU, 1998). A expressdo Annus Mirabilis (Ano Admiravel) € atribuida
na histdria da ci€ncia aos anos nos quais foram realizadas importantes descobertas que afetaram
profundamente a humanidade. Dentre eles, o ano de 1665 com Isaac Newton e 1905 com Albert
Einstein. Nebeker (1998b) indica que o ano de 1948 pode ser considerado Annus Mirabilis
gragas ao trabalho de Shannon e de outros grandes cientistas que contribuiram para o surgimento
e consolidacdo da Teoria da Informagao.

As mudancas decorrentes da Teoria Matemédtica da Comunicacdo nas telecomuni-
cacdes podem ser visualizadas através de uma simples pesquisa na Internet com o termo “New
York Telephone Lines”. As imagens e documentdrios exibidos mostram a situag¢do precdria do
cabeamento telefonico da cidade de New York no século XIX, ou seja, a era digital acarretou
melhorias nas comunica¢des. Um segundo exemplo € a busca por fotos de cabos transoceanicos
que interligam os sistemas de comunicagdes dos continentes. Vale lembrar que as comunicagdes
via cabos submarinos eram (e ainda s3o) muito custosas. Uma significativa mudanga ocorreu.
Nao basta apenas poténcia e largura de banda para a transmissao de um sinal. Shannon mostrou
que € possivel atingir o maximo da capacidade de um canal a partir de cédigos apropriados.
Desta forma, a codificagdao, compressao e corre¢ao de erros sdo fundamentais para a utilizagao
maxima, préxima aos limites dos canais de transmissao.

As imagens (obtidas na Internet) exibirdo o nimero excessivo de linhas telefonicas
e de telégrafos (canais). Até entdo, a técnica era orientada por conceitos de Armstrong em
1936, de que para diminuir o ruido seria necessario aumentar a banda (PIERCE, 1973). Através
do cddigo, Shannon propds formas de otimizagdo, para utilizar-se o maximo da capacidade
da banda ja existente, demonstrando que a otimizacdo nao deve focalizar-se no aumento da
banda e poténcia, mas sim na utilizacdo de cddigos adequados, a partir de um tratamento das
informacdes. Fato este que também possibilita, aliado a codificacdo para detecc¢io e corre¢ao
de erros, romper as barreiras que limitavam as transmissdes a longa distancia, como citado no

segundo exemplo (de cabos transoceanicos intercontinentais).
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Um terceiro exemplo relaciona-se exatamente as ferramentas de busca na Internet
utilizadas para a obtencao dos dois exemplos anteriores. Os conceitos introduzidos por Shannon
foram utilizados nestas ferramentas de busca, pois as imagens trazidas no momento da busca
na Internet certamente sd@o do formato JPG ou PNG que usam compressao de dados feita por
algoritmos baseados na taxa de entropia de Shannon, com eficiéncia e sem perda relevante
de informacdo (LESNE, 2011). E possivel que estejam hospedadas em servidores de outros
continentes, e que, com um click de mouse atravessem oceanos, superando os diversos tipos de
ruido, gracas a algoritmos de correcao de erros, e chegando até a tela de um computador.

Por isso, embora a maioria das pessoas possam nao perceber a existéncia da Teo-
ria da Informacao e suas aplicagdes, os impactos trazidos por ela tornaram possiveis, vidveis e
populares a Internet, discos compactos (CD), telefones celulares, pen drives, etc. Um grande
destaque é o CD, considerado icone da presenca e popularizacio da Teoria da Informag¢do nos
anos 90, pois os dados j4 eram gravados em formato digital e utilizavam algoritmos tanto para
a compressao como para deteccao e correcao de erros. Inclusive, o mesmo algoritimo utilizado
para deteccao e correcdo de erros em CDs foi utilizado na exploragdo espacial, permitindo as es-
paconaves se comunicarem com eficiéncia mesmo em distancias longinquas da Terra (MOSER;
CHEN, 2012).

A Teoria da Informagao também faz-se presente em modems, discos rigidos, chips
de memoria, esquemas de criptografia, comunicacdo Optica, televisdo de alta definicao, entre
outros. Desta forma, é claramente perceptivel que a Teoria da Informagdo ndo € um assunto
antigo, da década de 40, mas sim da contemporaneidade, pois estd invisivelmente integrada nas
TICs (Tecnologias de Informacdo e Comunicagdo) atuais, trazendo mais facilidade e conforto
para a vida de seus usudrios (GUIZZO, 2003).

Assim, as pessoas estdo interagindo com a da Teoria da Informagcdo mesmo que
indiretamente. Um exemplo prético talvez seja o meio pelo qual este trabalho de pesquisa possa
ser lido. Para ser construido através de texto e imagens, transitar em uma rede de computadores
e chegar até os leitores de maneira eletronica ou impressa, certamente necessitou de conceitos
matematicos trazidos pela Teoria da Informag¢ao, como por exemplo: a compressao de dados, a
verificacao/correcao de erros e principalmente a transmissao de sinais. Além deste, ha diversos
outros exemplos da interacao entre as pessoas e a Teoria da Informagdo sem mesmo conhecé-la.
Por exemplo, ha “Teoria da Informac@o” numa conexao pelo smartphone a Internet a fim de se

comunicar com outras pessoas. Ha “Teoria da Informagdo” ao usar o smartphone para tirar uma
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simples fotografia ou ouvir uma musica. E hé certamente algoritmos que realizam a compressao

de dados e a detecg¢ao/correcao de erros nesses dispositivos.

1.1 Motivacao

A Teoria da Informagdo € uma teoria estatistica de comunicag@o com fortes impac-
tos nas tecnologias atuais. Entender os conceitos chaves dessa teoria € importante nao s6 para
a ciéncia como para motivar estudantes interessados em se aprofundar nessa area. A fim de
divulgar melhor a Teoria da Informacdo e a matematica como ciéncia de base, acredita-se ser
interessante e importante neste trabalho um resgate histérico sobre Teoria da Informacao.

Considerando-se que a Teoria da Informagao indica “o que pode ser feito” e a Teoria
da Codificacdo indica “como fazer” € de se esperar que esses assuntos nao sejam tao populares
como os produtos tecnoldgicos deles advindos. Onde ha transmissdo ou armazenamento de
dados, ha Teoria da Informagdo e consequentemente ha uma matemaética subjacente apropriada
aos desenvolvimentos tecnoldgicos nessa drea. De acordo com (GUIZZO, 2003), grande parte
das ideias utilizadas hoje nas tecnologias de ponta resultam de leis matematicas que permitiram
que se atingissem os limites de sistemas projetados para transmitir € manipular informacao.

Desde que a Teoria da Informacgdo surgiu na década de 40, € notdria a evolucao
da tecnologia. As inovacdes tecnoldgicas que por um lado advém de ferramentas matemati-
cas ja desenvolvidas, por outro, propiciam também o surgimento de novos desenvolvimentos
matematicos. Ou seja, é bem possivel que problemas abertos em Teoria da Informacao, como
por exemplo, Broadcast Channel, s6 possam ser resolvidos a partir de novos desenvolvimentos
matematicos.

A Teoria da Informacdo também € fundamentada em dois conceitos: informagado e
comunicac¢ao. Ambos os conceitos sdo de uma abrangéncia e plasticidade muito grande, o que
faz com que essa teoria afete, contribua e interaja com diversas dreas, tal como abordado por
Cover e Thomas (2012). Esta interacdo produz interrogacdes e curiosidades que tornam interes-
sante o estudo de alguns aspectos da Teoria da Informagao com fins de esclarecimento. Consi-
derando que a Teoria da Informacao elevou o nivel da ciéncia (PINEDA, 2006), subentende-se
que o esclarecimento de trechos confusos presentes na literatura pode contribuir para esta ele-
vacgdo, possibilitando uma ciéncia com mais qualidade. De acordo com Toeplitz (2008), a busca

pela génese de um conceito facilita sua compreensao e possui fins pedagdgicos.
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E claro que as palavras “comunicagio” e “informacio” dio margem a inimeras lei-
turas. Para evitar esse patamar de discussdo Shannon deixou claro que sua teoria remete-se aos
aspectos sintdticos. Mesmo assim hd confusdes decorrentes desses termos e de outras palavras
utilizadas por Shannon. Por exemplo, o termo “Teoria da Informacdo” é apontado em alguns
textos como sendo de autoria de Shannon e em outros nao sdao abordados (ELLERSICK, 1984).
Um outro exemplo refere-se a palavra entropia utilizada por Shannon em seu artigo original de
1948. Para que os teoremas de codificagdo propostos pelo artigo de Shannon se apliquem, é
necessario que se desenvolva um critério de medida para a quantidade de informacao, escolha
e incerteza. Shannon batizou essa medida com o nome de entropia (GAPPMAIR, 1999). A
palavra entropia ja existia antes da Teoria de Shannon, usada ha mais de 80 anos na segunda
lei da termodinamica da fisica, introduzida por Clausius para denotar a perda de calor que ndo
pode ser convertida em trabalho. O porque da escolha desse nome por Shannon ndo deixa de
ser um assunto de interesse para pesquisa haja vista que ha “similaridades” entre a entropia de
Shannon e a de Clausius.

Na literatura cientifica cldssica o conceito de entropia é definido de diferentes for-
mas tais como taxa, quantidade e também como unidade de medida, ndo existindo uma defini-
cdo padronizada, devido a sua complexidade. Este trabalho adotard a definicdo de Shannon de
entropia como medida de informacao, escolha e incerteza (SHANNON, 1948) que € também
adotada por alguns dos referenciais tedricos de Teoria da Informagdo como Reza (1961) e Cover
e Thomas (2012).

Mesmo quando o conceito de entropia é limitado a Teoria da Informacao, onde a
informagao € associada a incerteza, existem algumas confusdes referentes aos idealizadores de
tal conceito. Shannon apresenta sua férmula, porém Reza (1961), Campbell (1982), Mandrekar
e Masani (1997) e Seising (2009) reconhecem a importante contribui¢do do prof. Dr. Norbert
Wiener (1894-1964) na concepg¢ao deste conceito na Teoria da Informacao.

No mesmo ano em que Shannon publica a Teoria Matemética da Comunicagao,
Wiener torna-se idealizador da Cibernética. Em suas obras aponta que uma das fungdes da in-
formacdo € reduzir a incerteza, definindo o termo negentropia, o inverso da entropia. Wiener
aborda este conceito de informacgao versus incerteza aplicado a problemas mais gerais de comu-
nicacdo e controle, abordando desde a comunica¢do animal até mais especificamente a humana,

inclusive aspectos biologicos (WIENER, 1948; WIENER, 1961; WIENER, 1973).
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Como mencionado anteriormente, a expansao do cendrio da Teoria da Informacao
para outras areas do conhecimento tornou comum encontrar muitos trabalhos cientificos que
referem-se, ou utilizam, os conceitos introduzidos por Shannon (1948). Neste ponto, haja vista
a plasticidade e a forte proximidade com outras areas, e do fato da Teoria da Informacdo ter
70 anos, ao consultar tais trabalhos, evidencia-se algumas confusdes e equivocos acarretando
curiosidades que envolvem o conceito de entropia e Teoria da Informacdo. Além disso, a forte
semelhanca da Teoria da Informag¢do com processos gerais de comunicagdo e a utilizacdo da
palavra “informacao” conduz evidentemente a leituras diversas, sejam elas cientificas, sejam

elas advindas de contextos histoéricos. Por exemplo:

1. Conceitos de entropia abordados na Fisica e na Teoria da Informagdo. Relacdo exposta
em Ben-Naim (2008) e Ben-Naim (2017) entre a entropia utilizada por Clausius (1864)
e a entropia utilizada por Shannon (1948). Com aparéncia semelhante se comparada
ao desenvolvimento da ideia de Clausius por Boltzmann. Ha semelhangas e diferencas
também apontadas por outros autores como Brillouin (1950), Jaynes (1988), Tribus e

Mclrvine (1971) e Wehrl (1978).

2. A origem do termo “Teoria da Informagdo”. Apesar do artigo de Shannon de 1948 ter sido
o ponto de partida da era da informacao e ter sido também apontado como “Carta Magna”
da Teoria da Informacao (VERDU, 1998), em seu trabalho Shannon nao deu énfase ao
termo. O termo ocorre apenas uma vez na pagina 11. H4, no entanto, a utilizagdo deste
termo por Goldman (1948) em um artigo publicado antes do artigo de Shannon. Também,
em 1945 € encontrada a utilizacdo deste termo em um relatdrio técnico de Shannon sobre
criptografia. O préprio Shannon em uma entrevista ndo afirma essa autoria (ELLERSICK,

1984; TRIBUS; MCIRVINE, 1971).

3. Com relacao a férmula da capacidade de canal de Shannon e a regra de Hartley hd uma

interessante discussdo exposta por Rioul e Magossi (2014).

4. E classico que Shannon € o “inventor” da Teoria da Informagdo, mas hd na literatura
mengdes de “inventores” da Teoria da Informacgdo a Shannon-Weaver, por exemplo em:
Albino, Garavelli e Gorgoglione (2004); Al-Fedaghi (2012); Beecher (1989); Cattadori,
Haydon e Hudson (2005); Mouillot e Lepretre (1999); Mouton et al. (2008); Pak e Pa-
roubek (2010); Shpak e Churchill (2000); Templet (1999); Wang e Li (2017).
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5. Também ha diversos trabalhos que apontam a criacdo da Teoria da Informagdo para
Shannon-Wiener. Neste caso, o préprio Wiener afirma que a Teoria da Informacao “/...]J
as developed by Claude E. Shannon and myself.” (WIENER, 1956, p. 48). Em uma
nota de rodapé na pédgina 34 de seu principal artigo, Shannon cita a importante filosofia
e as teorias basicas de Wiener que apontam a comunicacdo como problema estatistico

(SHANNON, 1948). Wiener também cita Shannon

This is precisely the result which the author and Shannon have alre-
ady obtained for the rate of transmission of information in this case”
(WIENER, 1961, p. 87).

A relagdo Shannon-Wiener também € abordada no livro “Dark Hero of the Information

Age: In Search of Norbert Wiener, The Father of Cybernetics” destacando a importancia

de Wiener na Teoria da Informacdo (CONWAY; SIEGELMAN, 2006).

1.2 Objetivos

Objetiva-se realizar uma releitura do conceito de entropia em Teoria da informacao
de forma que possibilite indicar um “caminho”, fundamentado em asser¢des histdricas contidas
em livros e artigos, que elimine algumas contradi¢des linguisticas e facilite o “andar cientifico”
em dreas da Teoria da Informac¢do dependentes desse conceito. Esse caminho torna-se possivel
gragas ao acesso as informacodes e as facilidades tecnoldgicas disponiveis atualmente tais como

Internet, bases de dados, artigos etc. Desta forma, os objetivos especificos desta pesquisa sao:

1. Realizar um resgate historico, também com fins pedagdgicos, visando a reduzir “incerte-

zas” sobre a ocorréncia do conceito de entropia na Teoria da Informacao.

2. Indicar um caminho histérico onde haja a descri¢do da génese dos conceitos essenciais a

Teoria da Informagdo, importante para a compreensao de problemas atuais.

3. Identificar um problema aberto em Teoria da Informacao que esteja alicercado no conceito

de entropia.

1.3 Propostas na dissertacao

Na literatura cientifica, hd uma fundamentacdo matematica solida referente a Teo-

ria da Informagdo. Pode-se citar Reza (1961), Cover e Thomas (2012), Kinchin (1957) entre
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outros!. H4 também uma diversidade de trabalhos que resgatam conceitos histéricos de Teoria
da Informag¢do, bem como indicam um refinamento na defini¢do de conceitos, como exem-
plos: Brillouin (1950), Cherry (1951), Pierce (1968), Massey (1984), Aspray (1985), Nebeker
(1998a), Verdu (1998), Gappmair (1999), Gallager (2001), Lundheim (2002), Golomb et al.
(2002), Guizzo (2003), Pineda (2006), Ben-Naim (2010) e Moser e Chen (2012). Além des-
tes, ha ainda outros autores que abordam mais especificamente o conceito de entropia. No
entanto, observou-se que, apesar de alguns destes trabalhos apontarem para tecnologias atuais,
nos quais estiao presentes os conceitos trazidos pelo artigo de Shannon (1948), e clarearem al-
gumas confusdes pontuais existentes em Teoria da Informag¢do, nio focalizam exclusivamente
nestas confusdes, deixando assim uma lacuna que permite a ocorréncia de leituras multiplas
associadas aos conceitos de Teoria da Informacao.

No capitulo 2, a discussdo contextualizard o ambiente em que ocorrem as confusoes
apontadas como objeto de investiga¢do, por isso fard uma caracterizacao da Teoria da Informa-
cdo, abordando os importantes teoremas trazidos de Shannon, a importancia da entropia para
a aplicacdo destes teoremas, bem como apresentando um resgate histérico da origem da pala-
vra entropia e da simbologia utilizada para representd-la. Também h4 uma abordagem sobre a
utilizacdo da entropia além da fisica e da Teoria da Informacdo. Desta forma, busca-se exibir
uma discussao com fins de esclarecimento dos problemas que envolvem o conceito de entropia.
Neste capitulo, ha também uma abordagem sobre a relagdo da Teoria da Informagdo com outras
areas da ciéncia, bem como uma breve biografia de Claude Elwood Shannon.

No capitulo 3 expde-se, de modo breve, um pouco da Teoria de Cddigos e sua
relacdo com Teoria da Informacdo. Neste capitulo expde-se ainda um interessante problema
presente em muitos setores do mercado tecnolégico, qual seja, o problema do canal de difusdo
(Broadcast Channel). A escolha desse problema se deve ao fato de que, nele, o conceito de
entropia € apresentado para ser utilizado de forma multipla, além daquilo que foi apresentado
por Shannon.

Nao ha como negar a genialidade de Shannon ao escolher um modelo matematico
para comunicagdo. Essa escolha possibilitou o surgimento das atuais Tecnologias de Informa-

coes e Comunicacdes fortemente fundamentadas em seu modelo matematico.

"Ver por exemplo o livro de Verdi, McLaughlin e Society (2000)
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1.4 Contribuicoes da Dissertacao

Com o propésito de compartilhamento e divulgacdo académica/cientifica, alguns
resultados preliminares obtidos durante a pesquisa e abordados nesta dissertacao foram publi-

cadas:

1. Apresentacao de poster no X Workshop da pés-graduagao da FT/Unicamp, bem como pu-
blicacdo online nos anais deste evento: PAVIOTTI, José Renato; MAGOSSI, José Carlos.
Consideragoes sobre o conceito de entropia na Teoria da Informagdo. In: WORKSHOP
DA POS-GRADUACAO DA FACULDADE DE TECNOLOGIA, 10, 2018, Limeira/SP.

Anais 2018, 2018, p. 24. Disponivel em: <https://wordpress.ft.unicamp.br/workshoppos/edicao-
2018/>. Acesso em: 30 out. 2018 .

2. MAGOSSI, José Carlos; PAVIOTTI, José Renato. Incerteza em Entropia. Revista Brasi-
leira de Historia da Ciéncia. Submetido em 12/2018 .
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Capitulo 2

Resgate historico dos conceitos em Teoria da Informacao

Como jé descrito no capitulo anterior, um dos objetivos deste trabalho € fazer um
breve resgate histérico dos principais conceitos em Teoria da Informacdo, com o intuito de
indicar sua génese histérica e possibilitar o esclarecimento de possiveis leituras adversas. E
claro que a obra de Shannon (1948), apesar de ser pouco conhecida nos meios ndo académicos,
desperta interesse em sua exploragdo para o desenvolvimento de tecnologia e inovac@o. Desta
forma, a discussdo neste capitulo inicia-se com a contextualiza¢do da Teoria da Informacgao de
modo a expor a importancia do modelo matemdtico de Shannon para o desenvolvimento de
tecnologias tais como smartphone, TV digital, Internet, CD, DVD, pendrive etc. Por exemplo,
a estatistica, fortemente desenvolvida no inicio do século XX, é fundamental para os trabalhos
de Shannon. Dessa forma questiona-se se seria possivel uma teoria matemdtica da comunicagdo
em periodos anteriores ao século XX.

Este capitulo comeg¢a com uma breve biografia de Shannon. A seguir, aborda a Teo-
ria da Informacdo sob a 6tica da Teoria Matematica da Comunicacao de Shannon, a matematica
presente nos importantes teoremas de sua teoria, ressaltando o conceito de entropia, apontado
como marco zero ou alicerce para a constru¢do da Teoria da Informacdo. Na conclusdo deste
capitulo, hd uma secdo que expde de uma maneira ampla a relacdo da Teoria da Informacao
com outras areas do conhecimento. A Figura 2.1 representa, através de um mapa mental!, a
proposta de discussdo deste capitulo. E importante destacar que a entropia também é o elo de
ligacdo entre Teoria da Informacao e outros dominios da ciéncia, por isso serdo apresentadas e
discutidas algumas destas relagdes especificas.

Também € importante apontar as delimitacdes da proposta de contextualizacao da
Teoria da Informacdo deste capitulo: elas estdo direcionadas as contribui¢cdes de Shannon ou
as associadas diretamente as dele. Outras contribui¢des, bem como consideragdes relacionadas
a elas, sdo abordadas apenas no aspecto historico desta dissertacdo. Considerando a comple-
xidade e plasticidade dos conceitos de Teoria da Informacdo ja apontados no capitulo anterior,

em nenhum momento busca-se completude na exposicao.

'Diagrama criado por Tony Buzan para a representacio grafica de ideias, em que estas possuam conexdes entre
si e almejem facilitar a compreensdo de um determinado tépico.



Figura 2.1 - Mapa mental das discussdes do capitulo 2
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Fonte: Produc¢do do préprio autor.
2.1 Breve biografia de Claude Elwood Shannon

Claude Elwood Shannon nasceu em 30 de abril de 1916 em uma pequena cidade
do estado de Michigan chamada Petoskey (GAPPMAIR, 1999; GALLAGER, 2001; MOSER;
CHEN, 2012). Na infancia, estudou em uma escola publica na qual sua mae fora professora
de linguas e diretora (PINEDA, 2006). Ainda na infancia produziu inventos interessantes e
curiosos como, por exemplo, um barco controlado por rddio e um telégrafo usando arames
farpados de uma cerca entre sua casa e a casa de um vizinho (PINEDA, 2006).

Na vida académica graduou-se em matematica e engenharia elétrica pela Universi-
dade de Michigan (GALLAGER, 2001). Concluiu seu mestrado em 1937, orientado por Van-
nevar Bush (GALLAGER, 2001; MOSER; CHEN, 2012). Tratava-se de uma pequisa sobre a

utilizagcdo da dlgebra booleana para comutagao de circuitos com relés, com titulo de “A Symbolic
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Analysis of Relay and Switching Circuits” (GALLAGER, 2001; MIT, 2001). Com este trabalho
ele mostrou como os circuitos elétricos podem ser utilizados para realizar operacdes logicas
e matemdticas. Tal trabalho tornou-se fundamental para a computacio digital e para a teoria
dos circuitos digitais, ferramenta essencial para a inddstria microeletronica do século XIX, que
possibilitou a tecnologia da informacao e comunicagdo (TIC) do século XXI (MOSER; CHEN,
2012). No doutorado, Shannon optou pela area da genética. Trabalhou em uma tese intitulada
de “An Algebra for Theorical Genetics” (GALLAGER, 2001). Sua tese foi concluida em menos
de um ano, porém decidiu ndo permanecer neste campo de pesquisa (GUIZZO, 2003).

Embora tivesse focalizado em 4lgebra tanto no mestrado quanto no doutorado,
Shannon interessou-se muito por telefonia e tinha uma grande preocupacdo com os sistemas
de comunica¢dao (GALLAGER, 2001). Durante a segunda guerra mundial, em 1941, juntou-se
a Bell Laboratories (GUIZZO, 2003). Logo apds o término da segunda guerra mundial, ainda
durante o periodo que esteve afiliado a Bell Laboratories, precisamente no ano de 1948, Shan-
non publica seu artigo mais importante: “A Mathematical Theory of Communication” (GAPP-
MAIR, 1999).

No ano de 1956 deixou os Laboratorios Bell e foi convidado a ingressar no MIT
como professor visitante e no ano seguinte tornou-se membro pleno, onde permaneceu até sua
aposentadoria em 1978 (GALLAGER, 2001; GAPPMAIR, 1999). O Prof. Dr. Claude Elwood
Shannon recebeu titulos honoris causa pela Universidades de Yale, Michigan, Princeton, Edim-
burgo, Pittsburgh, Northwestern, Oxford, East Anglia, Carnegie-Mellon, Tufts e da Pensilvania.
(MIT, 2001).

Outros trabalhos curiosos e interessantes foram realizados por Shannon os quais
tornam possivel entender um pouco sua genialidade e criatividade, bem como seu conhecido
senso de humor e humildade. Dentre seus trabalhos, podem ser citados (GALLAGER, 2001;
GAPPMAIR, 1999; GUIZZO, 2003):

* A programacdo de computador para jogar xadrez (GUIZZO, 2003).

* Theseus: um rato mecénico capaz de atravessar um labirinto (MIT, 2001; GUIZZO,

2003).

* Penny Matching: se caracterizava como um algoritmo que procurava o padrao de jogo do

adversario (MIT, 2001).
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Tais inventos nao deixam esconder o gosto e a boa relacdo de Shannon com o xa-
drez. Shannon também inventou a maquina initil, “Useless Machine”?. Este invento trata-se
de uma caixa fechada que, ao se acionar um interruptor externo a caixa, a caixa abre-se e de
dentro dela sai um dispositivo mecanico (parecido com um brago) que aciona o interruptor para
novamente fechd-la. Shannon também tentou criar uma maquina para resolver o cubo de Rubik
(MIT, 2001; GUIZZO, 2003). Ele ndo conseguiu inventar a maquina, mas criou uma musica
sobre o cubo. Atualmente existem robds, até mesmo construidos em plataformas pedagdgicas
como Arduino? que fazem isso. Outra tentativa curiosa foi a de criar uma teoria matemética para
o malabarismo. Submeteu o trabalho a revista Scientific American, a qual solicitou revisdes a
Shannon, o que fez com ele desistisse da publica¢do (GUIZZO, 2003).

Durante a segunda guerra mundial Shannon trabalhou com criptografia. A relacao
da criptografia com a guerra advém provavelmente de motiva¢des militares. No entanto, quando
questionado pelo Dr. Robert Price sobre esta motivacao, Shannon negou e disse que este assunto
sempre o atraiu e desde menino gostava de resolver criptogramas. Foi durante estes trabalhos
com criptografia que ele fundamentou parte da sua teoria matemadtica para comunicagao (EL-
LERSICK, 1984).

Shannon casou-se em 1949 com Mary Betty Moore, matematica da Bell Labs que
trabalhava no grupo de John Pierce. Apds se casarem, foram morar em Nova York e depois em
Nova Jersey. Shannon tornou-se professor emérito do MIT em 1978 e passou seu tempo em
casa, a maior parte brincando com seus filhos (GUIZZO, 2003).

Na década de 80, Shannon foi diagnosticado com Alzheimer (GALLAGER, 2001).
A doenca trouxe grandes dificuldades nos anos seguintes. Na década de 90 ja ndo conseguia
encontrar o caminho de volta para casa. Com o passar do tempo ele ndo reconhecia mais seus
proprios escritos e amigos (GUIZZO, 2003). Considerada sua morte como uma grande perda
para a comunidade cientifica, Shannon lutou contra o Alzheimer até o dia 24 de fevereiro de

2001, quando faleceu proximo de completar 85 anos de idade (GALLAGER, 2001).

Disponivel em videos na Internet. Por exemplo em: <https://www.youtube.com/watch?v=G5rJJgt_Smg> e
<https://www.youtube.com/watch?v=eeC2aXXPSQw>.

3Plataforma livre que permite a prototipagem eletrénica de hardware. E composta por uma uma placa que
possui um microcontrolador com suporte de entrada e saida que € controlado por uma linguagem de programacao.
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2.2 A Teoria Matematica da Comunicacao de Shannon

Logo que publicada, a Teoria Matematica da Comunica¢do de (SHANNON, 1948)
causou grande espanto e interesse entre os engenheiros elétricos e interessados no campo de
comunicacao, pois o artigo apresentou uma teoria que propunha um modelo matemadtico para
a comunicacdo, fato este que nao a relacionava exclusivamente a uma tecnologia particular.
Visto como um artigo completamente fora dos padrdes atuais, o artigo de Shannon intitulado de
“Uma Teoria Matemadtica para Comunicac¢do” apresenta 23 teoremas, 7 apéndices com provas
matematicas ao longo das 77 paginas. Talvez devido a sua extensdo, tenha sido publicado em
duas partes nas edi¢oes de julho e outubro de 1948 da revista técnica dos Laboratdrios Bell
(GUIZZO, 2003).

Como revelado pelo préprio Shannon (1956) em “The bandwagon”, a proposta ini-
cial do trabalho “A Mathematical Theory of Communication” (SHANNON, 1948), ndo foi al-
mejada de maneira tdo audaciosa a fim de afetar diversas dreas do conhecimento e criar uma
nova forma de pensar a informagdo e a comunicagdo. A proposta inicial do trabalho de Shannon
surgiu de maneira modesta, como uma forma matemaética de resolver o problema fundamental
da comunicacdo, qual seja, o de “[...] reproduzir em um ponto exatamente ou aproximadamente
uma mensagem selecionada em outro ponto” * (SHANNON, 1948, p. 1, traducio nossa). No
entanto, o artigo de Shannon iniciou uma nova era, na qual a informacgao € vista por angulos
diferentes, dando inicio a Teoria da Informacdo (VERDU, 1998).

De acordo com Guizzo (2003), diferentemente de outros casos na histdria da ciéncia
cujos momentos de insights ficaram eternizados como, por exemplo, 0 momento “eureka” de
Arquimedes, a Teoria da Informag¢ao nao tem nenhum icone simbdlico em sua origem, mas tem
um inicio muito claro, fundado por Shannon através da publicag¢do de seu artigo de 1948. Tal

trabalho € considerado uma obra-prima, pois

“Antes de Shannon, os engenheiros ndo tinham respostas claras a essas ques-
tdes. Naquela época, um zooldgico selvagem de tecnologias estava em opera-
¢80, cada uma com uma vida prépria - telefone, telégrafo, rddio, televisdo, ra-
dar e vérios outros sistemas desenvolvidos durante a guerra” (GUIZZO, 2003,
p. 8, tradugiio nossa)’.

4 “The fundamental problem of communication is that of reproducing at one point either exactly or approxima-
tely a message selected at another point.”

> “Before Shannon, engineers had no clear answers to these questions. At that time, a wild zoo of technologies
was in operation, each with a life of its own - telephone, telegraph, radio, television, radar, and a number of other
systems developed during the war.”



27

Por isso, a Teoria Matematica da Comunica¢ao de Shannon foi considerada inova-
dora, sintetizando os conceitos de comunicagdo e informacao abstraidos a partir de conceitos
matematicos universais, aplicados a qualquer tipo de canal, sinal ou dado que se desejasse trans-
mitir. Portanto, apesar do termo Teoria da Informacdo ter se difundido alguns anos depois, a
partir da ramificacdo da Teoria Matemética da Comunicagdo a outros campos de pesquisa, a
Teoria da Informacido e a Teoria de Shannon tornaram-se indissociaveis.

A Teoria da Informagao consegue extrapolar mesmo quando vista a partir de uma
concepg¢ao simploria e limitada, como a de um subconjunto da Teoria da Comunica¢do. Exem-
plo desta extrapolacdo € a forma como afeta o proprio processo “natural” de comunicagao. Tal
processo pode ser representado através de um diagrama de blocos composto por 3 partes es-
senciais: Transmissor (ou fonte), Canal e Receptor (Figura 2.2). Apds a nova visdo trazida
por Shannon, esse modelo simples e limitado € expandido, visto de uma maneira mais ampla,
acrescentando-se novos elementos, como observa-se na Figura 2.3 (REZA, 1961).

Neste modelo, o primeiro componente € o transmissor ou fonte de dados. Trata-se
do local em que a mensagem € originada e codificada em uma forma adequada para transmissao.
O segundo componente € o canal. Através dele, a mensagem codificada € enviada ao destinaté-
rio. Durante a transmissdo, a mensagem pode ser afetada por erros (COVER; THOMAS, 2012).
Tais erros sdo caracterizados por distor¢des aleatérias na mensagem chamados tecnicamente de
ruidos (BROOKES, 1956). De acordo com Eco (2001, p. 7), o “ruido € um disturbio que se

insere no canal e pode alterar a estrutura fisica do sinal”.

Figura 2.2 - Diagrama de blocos: Modelo bédsico de um sistema de comunicagdo

v
¥

Transmissor Canal Receptor

Fonte: Adaptada de Reza (1961, p. 2).

Na Figura 2.3, podemos observar que além das 3 partes essenciais observadas na
Figura 2.2, existem 3 novos componentes apontados por Shannon em seu artigo: o codificador,
o decodificador e a presenca de ruido no canal. O principal foco era o desafio de superar o
problema do ruido, cuja solucao representou um dos grandes diferenciais da teoria de Shannon.
Outras importantes descobertas semelhantes da época tentavam atenuar o ruido ou até mesmo o
desconsideravam, sendo Shannon o pioneiro a provar que € possivel fazer uma transmissao sem

erros através de um canal ruidoso (LUNDHEIM, 2002).
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Figura 2.3 - Modelo de um sistema de comunicagdo que utiliza a Teoria da Informacao

h 4

h 4

h 4

h 4

Transmissor Codificador Canal Decodificador Receptor

b

Ruido

Fonte: Adaptada de Reza (1961, p. 4).

Outra grande ideia trazida pela Teoria Matemética da Comunicacdo propunha que
toda comunicacdo devesse ocorrer de forma digital, equivalente na geracdo, transmissao e recep-
cdo (MASSEY, 1984), baseada em uma nova unidade de informacao: o bit, expressao formada
pela juncdo das palavras binary e digit. Tal expressdo foi sugerida a Shannon por J. W. Tukey
(SHANNON, 1948).

A informacdo vista de forma digital ampliou muitos horizontes, muitos deles pelo
processamento digital de sinais. Até meados dos anos 60 os sinais eram convertidos em forma
de ondas de corrente ou tensdo. Hoje em dia, os sinais sdo convertidos para o formato digital e
sdo mais facilmente compreendidos e manipulados por processadores. E mais eficiente trabalhar
com sinais digitais do que com analdgicos, pois oferecem vantagens como a flexibilidade na
construgdo dos circuitos, a reconfiguracdo de um sistema eletronico e principalmente pelo fato
de serem mais baratos (NALON, 2009)

Mesmo com as novas ideias sendo rapidamente aceitas pela comunidade cientifica,
elas demoraram para serem aceitas e colocadas em pratica pelos engenheiros de comunicagao,
pois alguns se fundamentavam no modelo classico da antiga Teoria da Comunicagdo, ja uti-
lizado por décadas, que baseava-se em técnicas de modulagdo analdgicas e relacdo de maior
banda/menor ruido, por exemplo (MASSEY, 1984). De acordo com Massey (1984), a Teoria
da Informacdo € parecida com a Teoria de Copérnico. Ambas foram inicialmente desacredita-
das, porém comprovadas a posteriori. De acordo com Guizzo (2003) isto € comum e caracte-
ristico das teorias revoluciondrias, pois forcam os cientistas e pesquisadores a repensar o que
consideravam verdadeiro e fundamental.

Logo no ano seguinte ao da publicagdo da Teoria Matematica da Comunicagdo, em
1949, fortes criticas foram publicadas em um artigo de revisdo de Doob (1949). Joseph L. Doob
(1910-2004), era um grande matematico que tornou-se referéncia na drea de processos estocds-

ticos. Suas criticas apontavam para a falta de rigor matematico e auséncia de demonstracoes
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suficientes (GOLOMB et al., 2002) e (GUIZZO, 2003). Realmente havia falhas em teoremas e
demonstracdes. Na teoria de Shannon, como em toda teoria cientifica, hd desdobramentos ndo
previstos em sua concepg¢do original. A matemadtica subjacente a Teoria da Informacdo ainda
hoje é estudada e com problemas abertos sendo investigados. No artigo original de Shannon
alguns problemas de codificacdo ndo foram resolvidos. O prof. Dr. Robert Fano, em suas
aulas, desafiava seus alunos a resolver alguns problemas presentes no artigo de Shannon. Des-
ses desafios e discussoes, algoritmos para codificacdo foram elaborados por R. Fano. Como
outro exemplo pode-se citar a demonstracdo do teorema da Capacidade de Canal de Shannon,
desenvolvida pelo matematico McMillan (GUIZZO, 2003).

Nos anos posteriores muitos trabalhos foram publicados endossando e provando o
sucesso da teoria de Shannon. Dentre eles o trabalho de Woodward e Davies (1952) sugerindo
uma forma de construcio de aparelhos receptores (radares) utilizando conceitos estatisticos da
teoria de Shannon. J4 na drea de codificacdo, alguns dos principais desdobramentos da Teoria
da Informacao, surgem dos trabalhos de Fano (1949), Hamming (1950) e Huffman (1952). Tais
trabalhos serdo explorados com maior amplitude nas se¢des seguintes desta dissertacao.

Entre os matemadticos, a teoria de Shannon comecou a ser aceita e compreendida
a partir da publicacdo do artigo de McMillan (1953). Shannon, enquanto produzia sua teoria,
consultou o experiente matematico Brockway McMillan solicitando ajuda com codificacdao. No
entanto, evitando a exposi¢do na integra de seu trabalho ao colega, Shannon tentou desenhar um
diagrama com pontos e linhas indicando o envio e recebimento de informagdes. Inicialmente o
desenho havia ficado muito confuso, parecendo uma hélice de ventilador, por isso foi chamado
de “diagrama ventilador”. Na Figura 2.4 hd uma ilustracido de tal diagrama. Tal confusado e
falta de contextualizacdo adequada, fez com que McMillan ndo entendesse o problema e, em
um primeiro momento, nao pudesse ajudd-lo. No entanto, logo apds a publicacdo do artigo
de Shannon, McMillan entendeu os tais diagramas de ventilador € motivou-se a escrever um
artigo® (GUIZZO, 2003).

A revolucdo microeletronica iniciou-se quase que na mesma época que Shannon
criava a Teoria da Informacdo, pois fora também iniciada na Bell Labs, em 1947, quando
os pesquisadores Walter Brattain, John Bardeen e William Shockley inventaram o transistor
(GUIZZO, 2003). No entanto, somente a partir na década de 70, iniciou-se a produ¢do em

massa de circuitos digitais e computadores (GAPPMAIR, 1999; GUIZZO, 2003). Somente

SMcMillan (1953)
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Figura 2.4 - Diagrama “ventilador” de Shannon

Possiveis Possiveis
Mensagens para mensagens
transmissio recebidas

......

Fonte: Adaptada de Guizzo (2003, p. 42).

com o avango da eletronica, e paralelamente dos circuitos digitais, € que as ideias de Shannon
puderam ser implementadas. Tal atraso causou medo de que a teoria de Shannon fosse perdida
(GALLAGER, 2001). Talvez esse seja o motivo do comentdrio de Pierce (1973), ao considerar
que as ideias do artigo de Shannon cairam como uma bomba, mas com efeito retardado. Por
1ss0, a lentidao na producao de baixo custo de componentes eletronicos associou-se também a
lentidao na implementacao prética da teoria de Shannon.

O processamento, transmissdo e armazenamento de sinais digitais demorou um
certo tempo para ser realmente aceito e utilizado, sendo implementado ao longo de décadas.
Um artigo escrito por Nebeker, intitulado de “Fifty Years of Signal Processing: The IEEE Sig-
nal Processing Society and its Technologies 1948-1998”, descreve cronologicamente e histori-
camente este processo. Nos topicos a seguir apresenta-se uma sintese destas implementagdes

nas décadas de 60, 70, 80 e 90.

* Década de 60: O conceito digital iniciou-se com o processamento de dados em 1961,
quando a Texas Instruments criou o primeiro computador transistorizado, o TI187. Em
meados desta década, a descoberta do algoritmo da FFT’ por Cooley e Tukey (1965) para
transformacao rapida de sinais do dominio do tempo para o dominio da frequéncia esti-
mulou os estudos sobre processamento de sinais (NEBEKER, 1998b). Nessa época, final

da década de 40 e década de 50, investiu-se exaustivamente em resultados tedricos, haja

7 Fast Fourier Transform (Transformada Répida de Fourier)
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vista serem escassos OS recursos para armazenamento e transmissao digital (GUIZZO,

2003).

e Década de 70: As primeiras transmissdes digitais comecaram logo nos anos iniciais da
década de 70, na Franca e posteriormente nos Estados Unidos. Impulsionado pela FFT, a
década de 70 foi marcada pelo surgimento da filtragem de sinais digitais. Associando o
PCM8 com a filtragem adaptativa de sinais por exemplo, a britdnica BBC j4 fazia trans-
missoes digitais de dudio de alta qualidade para seus sistemas de radio e TV (NEBEKER,
1998b).

* Década de 80: Esta década € marcada pelo surgimento do armazenamento digital através
do CD. O processamento de imagens também recebeu uma ateng¢do maior dos engenhei-
ros, resultando em importantes inventos tais como: fax, tomografia computadorizada e
ressonancia magnética por imagens. Também nos anos 80 surgiu o JPEG, um padrao
para digitalizacdo e compressdo de imagens que automaticamente despertou o interesse

por estudos de reconhecimento de padrdes em imagens (NEBEKER, 1998b).

* Década de 90: Impulsionado pelo crescimento da rede mundial de computadores e do
servico WWW que possibilitou a transmissao de multimidia pela Internet, inspirado no
JPEG, surgem as 4 versdes do MPEG, um padrdo para videos digitais. A versdo 1 apre-
sentava uma sintaxe para a transmissao de video em broadcast. A versdo 2 trazia uma
padronizacdo para TV Digital e DVD e a versdo 3 era apenas um aperfeicoamento da
versao 2, padronizando a TV digital de alta definicdo (HDTV). A versdo 4 traz a padro-
nizacdo de video digital para conexdes da Internet (NEBEKER, 1998b).

2.2.1 O termo Teoria da Informaciao e sua relacio com o artigo de Shan-

non

A associagdo do termo “Teoria da Informagdo” com o artigo de Shannon (1948) é
facilmente observada. Pode ser notada ao realizar buscas em bases de indexacao de periddicos
conceituados. Ao observar os resultados encontrados € possivel notar que antes da publicacdo

do artigo de Shannon, em julho de 1948, é praticamente raro encontrar referéncias que usem o

8Pulse Code Modulation (Modulagio por Cédigo de Pulsos). Na segdo secdo 2.3.1 é feita uma abordagem
explicativa sobre PCM.
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termo Teoria da Informacd@o. As primeiras publicagdes na literatura cientifica relacionada que

usam este termo surgem ainda em 1948 e se estendem pelos anos seguintes, como exemplos:

* 1948: “Network Theory Comes of Age” (DIETZOLD, 1948); “Cybernetics” (WIENER,
1948).

* 1949: “Life, Thermodinamics Cybernetcs” (BRILLOUIN, 1949); “Acoustics in Commu-
nication” (BOWN, 1949).

* 1950: “Thermodynamics and Information Theory” (BRILLOUIN, 1950);“The Informa-
tion Theory Point of View in Speech Communication” (FANO, 1950); “The Intelligibility
of Amplitude-Dichotomized, Time-Quantized Speech Waves” (LICKLIDER, 1950); “Lan-
guage Engineering” (MILLER, 1950); “The Theory of Information” (REICH, 1950).

* 1951: “A history of the theory of information” (CHERRY, 1951); “The Theory of Infor-
mation” (BARNARD, 1951)

Uma curiosa exce¢ao ao periodo relacionado acima, € o uso do termo Teoria da
Informacdo dois meses antes do artigo de Shannon de 1948. Trata-se do trabalho de Goldman
(1948), endossado por um relatério técnico do MIT datado do ano de 1947 que apontam os tra-
balhos realizados pelos seus pesquisadores, dentre eles o do Dr. Stanford Goldman, citando o
“general analysis based upon information theory and the mathematical theory of probability is
used to investigate the fundamental principles involved in the transmission of signals, through
a background of random noise” (GOLDMAN et al., 1947, p. 46). O artigo de Goldman (1948)
cita o termo “Teoria da Informacao” logo em seu resumo. No entanto, entende-se que o termo
¢ empregado de maneira genérica, pois seu estudo tem por objetivo investigar principios funda-
mentais envolvidos na transmissdo de sinais sob ruidos aleatodrios, e provar trés algoritmos que
fazem as relagdes de probabilidade entre sinal e ruido em transmissdes por radar.

No artigo de Shannon de 1948, o termo Teoria da Informacdo aparece sem muita
énfase na pdgina 11, quando a férmula da entropia € explicada. Embora Shannon ndo tenha
mencionado o termo Teoria da Informag¢do com muito impacto em seu artigo de 1948, Ellersick
(1984), aponta-o como propositor deste termo, fundamentando sua conclusdo em um traba-
lho realizado por Shannon em 1945, intitulado de “A Mathematical Theory of Criptography”
(SHANNON, 1945). De acordo com Ellersick (1984) e Golomb ef al. (2002) este trabalho de

Shannon em 1945 foi publicado posteriormente, em 1949, como “Communications Theory of
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Secrecy Information” (SHANNON, 1949). Apesar de Shannon ndo reconhecer sua autoria na
origem do termo Teoria da Informagdo, como também ndo considerar sua teoria como a Teoria
da Informacao, somente durante e apds 1948 este termo é amplamente utilizado e associado as
descobertas de Shannon. Ao ser questionado sobre esse trabalho de 1945, Shannon reconheceu
a importancia do mesmo para a construcdo da Teoria da Informagdo, relatando inclusive que
este trabalho prévio foi realizado em um momento em que ele ainda nao se considerava apto a
escrever uma teoria matemdtica da comunicacao (ELLERSICK, 1984).

Finalizando esta contextualizacio, a grande contribui¢do de Shannon para a Teoria
da Informacao foi mostrar a existéncia de uma medida de informacao, independente dos meios
utilizados para gerd-la. A partir dela, foi possivel estabelecer a capacidade de transmissdo em
um canal e determinar métodos de codificacdo para otimizacdo deste processo, o que torna
facilitada a tarefa de engenharia para projetar melhorias nos canais de comunicagdo (TRIBUS;
MCIRVINE, 1971). Com base neste principio na Figura 2.5, expde-se a proposta de otimizac¢ao
do processo de comunicacdo trazido pela Teoria da Informagdo, de modo que seja possivel a
aproximacgdo entre si dos pontos extremos de compressdo e transmissao de dados (COVER;
THOMAS, 2012). Na comunica¢do, ndo € importante apenas saber onde estdo as limitacoes,

mas também o quao perto pode-se chegar delas (MOSER; CHEN, 2012).

Figura 2.5 - Ideia de otimizagdo trazida pela Teoria da Informacgao

_F____,_._o—'—'__'_ = _\_\_\__\_\_\-
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de dados “ rd de dados
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Fonte: Adaptada de Cover e Thomas (2012, p. 2).

2.2.2 Shannon-Weaver e o livro A Teoria Matemdtica da Comunicagao

Uma recaracterizacdo da Teoria Matematica da Comunicacao € feita por C. E. Shan-
non e W. Weaver (SHANNON; WEAVER, 1964) quando trocam a letra A, artigo indefinido
em inglés, do artigo de Shannon, A Mathematical Theory of Communication por The, artigo
definido em inglés, no livro The Mathematical Theory of Communication, publicado em sua

primeira edicdo, cronologicamente apds os artigos de Shannon (1948) e Weaver (1949).
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Nesse livro, a primeira parte € dedicada a uma visao extensiva da Teoria Matema-
tica da Comunicacao e suas possiveis implicacOes praticas. Inicialmente € feita uma abordagem
de como uma mente afeta outra e a informacao € classificada nos niveis: técnico, semantico e
influente. No nivel técnico € discutida a aplicacdo da teoria de Shannon, onde a preocupagao
€ a precisdo e bidirecionalidade da informac¢do. O nivel semantico preocupa-se com a lingua-
gem pela qual serd interpretada a informacdo no receptor. Por fim, o nivel influente destaca o
poder da informacao de afetar a conduta do receptor. Tais conceitos também foram abordados
anteriormente no artigo de Weaver (1949).

Somente na segunda parte deste livro encontra-se a teoria de Shannon (SHANNON,
1948). Uma leitura descuidada pode levar o leitor a confundir a teoria de Shannon com o
primeiro capitulo do referido livro. Por esse motivo, provavelmente, é que em muitos textos
encontra-se a denominagdo dos “inventores” da Teoria da Informacdo como sendo Shannon-
Weaver.

No livro La Théorie Mathématique de la Communication, recente traducao francesa
do classico Shannon-Weaver, publicada na Franga pela editora Cassini, o professor Olivier Ri-
oul, no preficio (paginas 1 a 5), faz uma explicacdo dessa confusdo tdo comum e propde que
os capitulos do livro sejam invertidos na traducdo francesa de modo que a teoria de Shannon
ocorra logo no inicio e a parte escrita por Warren Weaver fique como apéndice.

Talvez ainda como reflexo desta confusao, ha uma outra confusdo ainda mais espe-
cifica, porém muito comum. Trata-se da citagdo da férmula da entropia de Shannon (Equagao
2.1 adiante) como formula de Shannon-Weaver. Portanto, ha conceitos da Teoria de Shannon
sendo usados por outras dreas com clareza, porém também existem confusdes e equivocos que

facilmente sdo encontrados nas publicagdes cientificas. Seguem alguns exemplos:

1. Beecher (1989), Cattadori, Haydon e Hudson (2005) e Pak e Paroubek (2010) : Nestas
obras os autores citam o livro de Shannon e Weaver, porém tem todo um cuidado ao

apontar para a férmula da entropia como sendo de Shannon.

2. Mouton et al. (2008, p. 125): O autor cita a entropia como sendo de autoria de Shannon-

Weaver na pagina 125: “The Shannon-Weaver entropy |[...]”.

3. Templet (1999): Em vdérios pontos o autor apresenta o termo “Shannon-Weaver equation”.

Na pagina 225 apresenta a férmula da entropia de Shannon como de Shannon-Weaver.
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4. Shpak e Churchill (2000): Na secdo de resultados, pagina 235, os autores citam a entro-
pia como sendo de Shannon-Weaver quando discutem resultados de uma figura: “Shan-
non—Weaver entropy is shown as a function of rate in Fig. 2 for [...]”. No entanto, na
legenda da figura referida, localizada na pagina 236, a entropia € apresentada como sendo

de Shannon: “Shannon entropy is shown|...]”.

Além da “incerteza” existente sobre a origem do termo “Teoria da Informacdo”,
0s questionamentos sobre a associagdo da Teoria de Shannon com a Teoria da Informacgao e
os “inventores” da Teoria da Informac¢do, ha uma discussdo ainda mais profunda associada ao

conceito de entropia que serd tratado nas se¢des seguintes.

2.3 A entropia de Shannon: medida de informacao e incer-

teza

Como ja mencionado, a entropia como forma de medir a informagdo contida em
uma mensagem € o requisito fundamental para a aplicacdo dos demais teoremas de codificagdo
de fonte e canal, que visam a comunicac@o entre maquinas. No entanto, devido a amplitude
e plasticidade da informacao, seu uso € adotado em outras dreas e com diferentes aplicacoes.
Por isso, de acordo com Tribus e Mclrvine (1971), a entropia de Shannon é considerada a
medida fundamental para a ciéncia da informagao, assim como o teorema de Pitdgoras € para a
geometria.

O “ponto de partida” de Shannon foi encontrar uma forma matemdtica de me-
dir o quanto de informacdo existe na transmissdo de uma mensagem de um ponto a outro,
denominando-a entropia. Tal proposta baseava-se em conceitos estatisticos, expressando a ideia
de que o aumento da probabilidade do préximo simbolo diminuiria o tamanho da informacgao
(CHERRY, 1951). Assim sendo, hd uma relacdo muito forte entre o conceito de entropia de
Shannon e o conceito de incerteza.

Por isso, a entropia pode ser definida como a quantidade de incerteza que ha em
uma mensagem, a qual diminui a medida que os simbolos sdo transmitidos, ou seja, a medida
que a mensagem vai sendo conhecida, tendo-se entdo a informacgdo, que pode ser vista como
reducdo da incerteza (SHANNON, 1948). Tal defini¢cdo tem uma relag¢do direta com o conceito
de negentropia de Norbert Wiener, que serd abordada com maior €nfase nos topicos seguintes

desta dissertagao.
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Como exemplo didético, ao utilizar como idioma a nossa lingua portuguesa e ao

(I €6 9 £

transmitir como simbolo a letra “q”, a probabilidade do préximo simbolo ser a letra “u” € maior
e 9

que a de ser qualquer outro simbolo, enquanto que a probabilidade de ser novamente a letra “q

¢ praticamente nula. A Figura 2.6 ilustra este exemplo didatico.

Figura 2.6 - Exemplo didético da relacdo entre entropia e incerteza baseada na estatistica

Transmissor [=)

Receptor

Fonte: Produg¢ao do préprio autor.

Shannon define que a entropia pode ser calculada através da soma das probabili-
dades de ocorréncia de cada simbolo pela expressdao ) p; = 1 = 100%, onde p; representa a
probabilidade do i-ésimo simbolo que compde a mensagem. Como a proposta de Shannon en-
tende que estes simbolos devem ser representados através de sequéncias bindrias, a utilizagdo
das propostas de Nyquist (1924) e Hartley (1928) torna-se necessdria, pratica e evidente. Tal
proposta consistia em representar simbolos de um alfabeto através de um logaritmo de acordo
com suas respectivas unidades de informacao.

De acordo com Moser e Chen (2012), a entropia proposta por Shannon € obtida pela
média das medidas de Hartley (1928). Sendo assim, Shannon (1948) apresenta a equacao 2.1
como forma de computar a medida estatistica desta incerteza com base nas probabilidades de

representacdo da informacgao.

1
H= ZPilOgZE. = —Zpilogzpi 2.1

Onde:
H = Entropia, medida da taxa de informacgao [bit/simbolo]’.

pi = Probabilidade do i-ésimo resultado.

9Shannon também define H’, uma variante simples de H, com a unidade [bit/segundo]
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Assim, Shannon demonstrou que € possivel fabricar uma mensagem tecnicamente
através de escolhas, como um compositor escolhe letras, um misico escolhe notas e um pintor
escolhe cores (WOODWARD; DAVIES, 1952). Portanto, é através da entropia que o trabalho
de um engenheiro de telecomunicacdes reconfigura-se como o de conciliar a quantidade de
selecOes necessdrias para a fabricacdo de unidades de informacao (bits) na unidade de tempo
disponivel, segundo os limites fisicos do canal de transmissdo. Tal assunto é explorado através

do Teorema da Capacidade de Canal, a ser explicado ainda neste capitulo.

2.3.1 “Inventores’ da entropia na Teoria da Informacao

A existéncia de confusdes tal qual a abordada na se¢do 2.2.2 que aponta para Shannon-
Weaver como “inventores” da férmula da entropia quando o correto seria somente Shannon, é
muito comum e estende-se a outros cientistas como Wiener, Hartley, Nyquist e Turing, por
exemplo. Existem vdrias situacdes onde as importantes contribui¢des dadas a este campo cien-
tifico por Wiener, Hartley e, de maneira menos recorrente por Nyquist, induzem a uma inter-
pretacdo errada. O préprio Shannon reconhece estas valiosas contribuicdes, citando-as em seu
artigo seminal.

De acordo com Gappmair (1999), Wiener definiu “informagdo = entropia” antes de
Shannon, porém ndo tinha um conceito formal. A mesma premissa € abordada por Campbell
(1982), onde ha uma nota de rodapé com um relato da filha de Wiener afirmando que seu pai
seria o idealizador da relacdo entre informagdo e entropia.

A proximidade entre Shannon e Wiener em termos de pesquisa, € pessoal também,
representa uma confusdo. E nitidamente préxima quando observada pelo contexto histérico em
que viveram. De acordo com (GUIZZO, 2003), durante a segunda guerra mundial os Laborato-
rios Bell receberam a tarefa militar de melhorar o sistema de defesa anti-aérea. Tal projeto era
chefiado por Vannevar Bush, orientador de Shannon tanto no mestrado quanto no doutorado.
Nesta tarefa, Wiener elaborou um projeto anti-aéreo capaz de predizer, com base na estatistica,
as coordenadas de um avido. Este trabalho nao foi publicado devido a guerra, porém ficou muito
conhecido internamente e era chamado de “Perigo Amarelo” devido a cor amarela de sua capa.
Outro motivo que justifica a aproximagao de pesquisa entre os dois reside no fato de Shannon,
enquanto estudante no MIT, ter feito um curso com Wiener sobre a teoria de Fourier.

No ano de 1948, ap6s a publicacdo da Teoria Matemdtica da Comunicagdo de Shan-

non, Wiener consolidou-se como o pai da Cibernética com a publica¢do de um de seus principais
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trabalhos: um livro intitulado “Cybernetics: Or Control and Communication in the Animal and
the Machine”, considerado como o alicerce desse campo de pesquisa. Neste trabalho, ha um
capitulo em que Wiener dedica-se a discussdes matemdticas mais especificas, sobre “Séries tem-
porais, informac@o e comunicagcdo” em que sdo abordados conceitos que tratam da transmissao
ou gravacdo de um sinal analdgico varidvel através da sequéncia de amostras numéricas. Neste
mesmo capitulo Wiener também faz uma andlise da relacdo entre largura de banda, ruido e
capacidade de informagdo, onde cita o trabalho de Shannon (WIENER, 1948; WIENER, 1961).

A aproximacao entre Shannon e Wiener deu-se por correspondéncia, em outubro
de 1948. Shannon escreveu a Wiener dizendo que havia lido Cybernetics e achado interessante
a estreita relacdo do livro de Wiener com seu trabalho. No final da carta, Shannon pediu para
que Wiener fizesse qualquer comentario sobre sua Teoria Matematica da Comunicagao. Wiener
respondeu a carta, agradecendo a Shannon pelo interesse e dizendo que também valorizou o
trabalho de Shannon (GUIZZO, 2003).

A relacdo entre informacdo e incerteza também € abordada por Wiener em suas
obras. Neste caso, a funcio da informa¢do como a de reduzir a incerteza, € definida pelo termo
negentropia, o inverso da entropia. No entanto, Wiener aborda este conceito de informacgao
versus incerteza aplicado a problemas mais gerais de comunicagdo e controle, abordando desde
a comunicagdo animal até mais especificamente a humana, inclusive aspectos bioldgicos, ca-
racteristicos do campo da Cibernética (WIENER, 1948; WIENER, 1961; WIENER, 1973).

No entanto, quando a informacdo € associada a incerteza e considerada um pro-
blema estatistico, a contribuicdo de Wiener na concep¢io deste conceito é reconhecida e refe-
renciada pelo proprio Shannon (1948) em uma nota de rodapé na pagina 34 de sua teoria, bem
como por outros pesquisadores como por exemplo: Reza (1961), Campbell (1982), Mandrekar
e Masani (1997) e Seising (2009). De acordo com (GUIZZO, 2003), no MIT, pouco tempo de-
pois da guerra, Wiener entrou no escritério do Prof. Dr. Robert Fano e declarou: “A informagao
€ entropia.” e saiu sem dar mais informacgdes.

Através desta leitura, € possivel observar que Wiener contribuiu com o conceito de
entropia aplicado a Teoria da Informag¢do com uma grande forca tedrica, porém muito abran-
gente, abarcando além da comunicacdo, campos muito densos como biologia e sociologia. Por
outro lado, Shannon foi mais pragmatico, focou em efetividade da Teoria da Informacao apli-

cada a comunicac¢do entre maquinas.
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Apesar das ideias de Shannon e Wiener serem semelhantes, trabalhavam com pro-
blematicas diferentes. Wiener preocupava-se em filtrar o ruido de um sinal recebido e Shannon
em conviver com o ruido em uma transmissao de sinal (GUIZZO, 2003). De acordo com Pi-
erce (2012), expressoes semelhantes aparecem em ambos os trabalhos, porém destaca a singular
interpretacdo de Shannon. Também aponta que o nome de Wiener passou a ser associado ao
campo de extragdo de sinais de um determinado conjunto de ruidos enquanto que o nome de
Shannon passou a ser associado a questdes de codificacdo que possibilitem a transmissao com
precisdo e rapidez na presenca de ruido.

Uma relacdo semelhante € entre Shannon e Alan Turing (1912-1954). Turing €
conhecido por decifrar o “Enigma”, uma mdaquina de criptografia e descriptografia de cddigos
de guerra usada pelos alemaes durante a segunda guerra mundial, e também por conceber suas
“maquinas de Turing”. Neste caso, além de estar no mesmo contexto histérico de Shannon,
também hd uma proximidade de ideias, principalmente relacionadas a proposta de encontrar
uma forma de mediar a informacao e de usar a codificacdo para a prote¢do da informagao. No
entanto, com problematicas diferentes, onde na teoria de Shannon a prote¢do € contra ruidos e
Turing aborda a protecdo contra a espionagem (GUIZZO, 2003).

Outra situacdo muito comum refere-se a citacdo Shannon-Hartley. Ao buscar nas
principais bases cientificas de indexacdo de periédicos, hd muitas mencdes da formula da en-
tropia como sendo a férmula de “Shannon-Hartley”. Uma busca simples pela palavra-chave
“Shannon-Hartley” na base de periddicos da CAPES resultou em mais de 400 periddicos que
usam este termo (CAPES, 2017). Alguns destes trabalhos sao de outros campos que utilizam
conceitos probabilisticos da entropia como metodologia para suas pesquisas cientificas. Outros
sdo até mesmo das areas de comunicagdo, dentre eles pode-se destacar: Engenharia de co-
municacdo; Computacdo; Biologia. Desta forma, surge mais um questionamento interessante:
qual € a contribui¢dao de Ralph Vinton Lyon Hartley (1988-1970) para a férmula de entropia de
Shannon?

Dois importantes estudos da década de 20 fundamentaram a proposta de entropia de
Shannon: Nyquist (1924) e Hartley (1928). Tais estudos jamais foram ocultados, pelo contrario
foram reconhecidos pelo préprio Shannon e considerados por ele um dos fatores de motivacao a
pensar a informacdo como um processo aleatorio (ELLERSICK, 1984). Historicamente, antes

de relatar as contribui¢cdes de Hartley, € interessante abordar as de Nyquist.
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Harry Nyquist (1889-1976) fazia estudos sobre fatores que afetavam a velocidade
de telégrafos e propds ideias importantes como a de que o tempo pode ser discreto e de que é
possivel amostrar sinais analégicos de forma digital através do Teorema da Amostragem. Tal
teorema é amplamente utilizado nos dias de hoje para processamento digital de sinais.

Nyquist utilizou a anélise de Fourier para estudar a transmissdo de sinais em telé-
grafo. Através desta técnica matematica foi possivel a decomposi¢do de um sinal complicado
em uma soma de componentes mais simples. Simplificacdo esta que o fez perceber como esses
componentes afetam a velocidade da transmissdo. Ao aprofundar seus estudos sobre a apro-
ximac¢ao de um sinal continuo com uma série de componentes discretos, identificou a possibi-
lidade de reconstruir o sinal, outra técnica amplamente explorada pela drea de processamento
digital de sinais (GUIZZO, 2003; NALON, 2009). Outra contribui¢do importante de Nyquist,
de acordo com Lundheim (2002) e Guizzo (2003), foi a ideia de que a velocidade da transmissdo

sempre era limitada pela largura da banda do canal, expressa de forma matematica como:

W =K logM 2.2)

onde:
W = velocidade da transmissao
K = constante

M = ndmero de simbolos do alfabeto

Ainda outra contribuicdo muito importante a Teoria da Informacgao foi dada qua-
tro anos ap0s os trabalhos de Nyquist. Trata-se do conceito abordado por Hartley (1928) que
propunha uma forma de medir a quantidade de informagdo através de um logaritmo composto
pelo nimero de mensagens possiveis (MASSEY, 1984; PIERCE, 1973). A contribuicio de
Hartley, de acordo com Lundheim (2002) e Massey (1984), foi importante para que Shannon
reconhecesse que essa quantidade poderia ser medida matematicamente através da probabili-
dade da ocorréncia dos simbolos em uma transmissao. De acordo com Guizzo (2003), Shannon
conheceu e interessou-se pelo trabalho de Hartley quando ainda era aluno em Michigan, antes
de ingressar no Bell Labs.

Hartley observou que quanto mais palavras tivesse uma linguagem, mais escolhas
seriam possiveis de serem feitas e mais informagdes poderiam ser transmitidas. Desta forma,

Hartley buscava medir a informacdo com base nesta liberdade de escolha (GUIZZO, 2003).
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Para ilustrar essa relacdo, supde-se a construcao da palavra “DADO” usando um alfabeto de
26 simbolos, neste caso letras. A palavra “DADO” € formada por 4 simbolos deste alfabeto,

portanto essa relacdo pode ser observada pelas etapas:
1. “D ?? ?”: Para a escolha do primeiro smbolo h4 26 possibilidades (26').

2. “D A 7 7’: Considerando o tamanho de 2 simbolos, haveriam 276 possibilidades (262),

sendo 26 para o primeiro e outras 26 para o segundo simbolo.
3. “D A D ?’: Com o tamanho de 3 simbolos, seriam 17.576 possibilidades (263).

4. “D A D O”: Por fim, considerando o tamanho de 4 simbolos, seriam 456.976 possibilida-
des (26%).

Desta forma, Hartley percebeu que o tamanho da informagdo transmitida cresce
muito lentamente em relagdo ao nimero de possibilidades, que cresce exponencialmente. Isso
¢ um grande problema, pois quanto maior a informagao, muito maior seriam as possibilidades,
por isso a busca deveria se iniciar por uma solucao que fizesse as possibilidades crescerem line-
armente ao invés de exponencialmente. Sendo assim, a solugdo matemadtica para este problema
viria através da fun¢do matemadtica que € o “inverso” da exponenciagdo, a funcio logaritmo,
pois quando um logaritmo é aplicado a uma curva exponencial, a curva torna-se uma linha
reta (GUIZZO, 2003). A Figura 2.7 representa essa técnica matematica. Como resultado desta

derivacdo matematica, (HARTLEY, 1928) apresentou a expressao:

H=logS" (2.3)

onde:
H = Medida da informacao
S = Numero de simbolos possiveis de um alfabeto

n = Numero de simbolos de uma transmissao

Desta forma, é possivel fazer uma conexao entre a proposta de Hartley (1928) com
a visdo de Reza (1961) de os sistemas de comunica¢do serem considerados naturalmente esta-
tisticos. Por isso, ainda de acordo com Reza (1961), a performance destes sistemas nunca pode
ser descrita em um sentido determinista, apenas em termos estatisticos. Uma fonte ou receptor

€ um dispositivo que seleciona e transmite sequéncias e simbolos de um determinado alfabeto.
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Figura 2.7 - Representacdo grafica da técnica matematica usada por Hartley

tamanho da informag@o em quan-
tidade de simbolos

possibilidade de escolha de simbolos

Fonte: Produgdo do proprio autor. A técnica usada por Hartley consistiu na aplicacdo de uma
func¢do logaritmica representada pela linha pontilhada a uma fun¢do exponencial representada
pela linha continua, resultando em uma linha reta representada pela linha tracejada. Desta
forma, demonstra-se a proposta de linearizar o crescimento das possibilidades em relacdo ao
tamanho das informagdes

Cada selecdo € feita aleatoriamente, embora esta selegdo possa ser baseada em alguma regra
estatistica. O canal apenas transmite os simbolos de entrada para o receptor.

No entanto, a proposta de Hartley atendia somente processos discretos. Porém,
para formas de comunicacdo continuas, como telefone, radio ou televisdo, poderia ser usada
a técnica de “quantizacdo” ou Teorema da Amostragem de Nyquist (1924). Estas técnicas
foram combinadas e implementadas em uma das primeiras transmissoes digitais: um projeto
conduzido pela Bell Labs com fins militares denominado “Sistema X”. Este projeto visava
proteger conversas telefonicas com criptografia entre Washington e Londres durante a segunda
guerra mundial (GUIZZO, 2003).

De acordo com Guizzo (2003), durante a segunda guerra mundial, a técnica de crip-
tografia ja era amplamente utilizada em transmissoes discretas feitas por telégrafos. Essa técnica
consistia na implementacdo de uma chave de codificacdo que tornasse os dados interceptados
ilegiveis, sendo que somente o receptor autorizado detinha a chave para realizar a decodifica-
cdo. O grande desafio da equipe que trabalhava no Sistema X era a dificuldade de implementar
codigos de criptografia para canais continuos de comunicacdo como o telefone, pois tais canais
usavam unidades de medida representadas através de sinais infinitesimais. Como ja mencio-
nado, derivados da combinacdo das técnicas de Nyquist (1924) e Hartley (1928), os valores

numéricos eram convertidos na base 2. Desta forma, uma determinada altura de onda do sinal
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continuo seria transformada em um cédigo bindrio. Assim, representando os 0’s e 1’s pela au-
séncia ou presenca de eletricidade, os canais discretos passaram a ser usados para a transmissao
de dados representados de forma discreta. Apds o término da guerra, este método foi ampla-
mente estudado e desenvolvido no Bell Labs, dando origem ao PCM (Pulse Code Modulation)
e amplamente divulgado através da publicacio do artigo de Oliver, Pierce e Shannon (1948).

Outra importante contribuicdo dada por Nyquist (1924) a Teoria de Informacao foi
a ideia de que o alfabeto de uma determinada linguagem pudesse ser reduzido a apenas dois
simbolos, que pudessem ser combinados com probabilidades em um logaritmo para representar
as mensagens. De acordo com Cherry (1951) esse conceito de comunicagdo em que a informa-
cdo € codificada a partir de composicdes formadas por apenas dois simbolos € antigo e pode ser
encontrado em diversos exemplos usados por tribos primitivas como sinais de fumaca, tambores
no Congo e inclusive o proprio Cédigo Morse.

No entanto, esse conceito € explicado duas décadas apds por Shannon (1948),
quando observou que o logaritmo na base 2 desempenharia um papel eminente nesse contexto
e batizou, por sugestdo de J. W. Tukey, a unidade de informacdo como ‘““digito binario” (Bit -
Binary Digit em inglés), fortalecendo entdo a tese de que a comunicagdo digital, baseada no
bit seria mais eficiente que a analdgica (GALLAGER, 2001; GAPPMAIR, 1999; MASSEY,
1984). De acordo com Guizzo (2003, p. 30, traduc@o nossa)

A histédria diz que, um dia durante o almogo, alguns pesquisadores do Bell Labs
estavam pensando em um termo melhor para digito bindrio. Binit? Ou talvez
bigit? Quando John Tukey, um dos homens da mesa colocou fim a discussdo:
a escolha melhor e 6bvia, disse ele, é bir”1°,

Devido a condugdo das técnicas ja existentes para o sistema de transmissdo digital
idealizado por Shannon, o alfabeto seria sintetizado em apenas dois simbolos: 0 e 1. Deste
modo, a base do logaritmo de Hartley (1928) passaria a ser 2. Neste contexto, dois exemplos
desta pratica e evidéncia sdo apontados por Fano (1950). O primeiro trata-se de uma informagao
com 2 digitos bindrios e o segundo de uma informacdo com 3. A Tabela 2.1 representa o
conjunto de possibilidades de representacdo de uma informacgao de dois digitos e a Tabela 2.2
uma informacdo de 3 digitos.

Com base nas Tabelas 2.1 e 2.2, Fano (1950) nos aponta que quando tem-se co-

nhecimento do “tamanho” de uma informacao, nestes exemplos expressos respectivamente pela

10“The story goes that, one day during lunch, some Bell Labs researchers were thinking of a better term for
binary digit. What about binit? Or maybe bigit? John Tukey, one of the men at the table put an end to the
discussion: the best and obvious choice, he said, was bit.”
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Tabela 2.1 - Possibilidades de representacao de uma informagdo de 2 bits através de uma tabela
verdade

1 Digito 2 Digito

0 0
0 1
1 0
1 1

Fonte: Fano (1950)

Tabela 2.2 - Possibilidades de representacao de uma informagao de 3 bits através de uma tabela
verdade

1 Digito 2 Digito 3 Digito

0 0 0
0 0 1
0 1 0
0 1 1
1 0 0
1 0 1
1 1 0
1 1 1

Fonte: Fano (1950)

quantidade de digitos x, € possivel através da expressdo 2* determinar a quantidade de linhas
da tabela verdade, na qual cada linha representa uma possibilidade de representacao através dos
digitos bindrios. Desta forma, no primeiro exemplo tem-se 2> = 4, portanto a Tabela 2.1 tem 4
linhas e no segundo exemplo 2> = 8 resulta-se na Tabela 2.2 com 8 linhas.

No entanto, Fano (1950) e Moser e Chen (2012) apontam a ideia contrdria trazida
por Shannon (1948): de determinar o tamanho da informacdo a partir das possibilidades de
representacdo (quantidade de linhas da tabela verdade, nestes exemplos). Neste caso, baseado
na ideia de Hartley (1928), um logaritmo de base 2 do nimero de possibilidades n seria a forma
matemadtica de representar o tamanho desta informagdo H, = log, n. Nos exemplos anteriores,
considerando cada linha da Tabela 2.1 como uma possibilidade de representacdo, tem-se H,, =
log,(4) = 2 bits e para a Tabela 2.2 de 8 linhas tem-se H, = log,(8) = 3 bits.

Desta forma, a fung¢ao log, (x) teria o papel de medir o tamanho de um simbolo. Se-

ria muito fécil deduzir que o somatério dos logaritmos destes simbolos resultaria no tamanho da
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informagao. No entanto havia um novo problema: a incerteza, determinada pelas probabilidades
de ocorréncia dos simbolos em um determinado idioma. No exemplo utilizado anteriormente

da palavra “DADQ’, a construcao desta palavra com base neste novo problema seria:

1. “D ? 2 ?”: Para a escolha do primeiro simbolo h4 26 possibilidades (26'). Portanto a

incerteza € extremamente alta.

2. “D A 7 ?’: Considerando o tamanho de 2 simbolos, haveria 276 possibilidades (26%). No
entanto, na lingua portuguesa, a probabilidade de a segunda letra precedente a uma letra
D ser uma vogal é muito maior do que a de ser uma consoante. Neste mesmo caso, a
probabilidade de ser novamente a letra D € praticamente inexistente. Portanto, nota-se

que a partir do segundo simbolo, a incerteza diminui.

Desta forma, Shannon observou a relagdo entre o tamanho da informagdo com o
tamanho da incerteza. A medida que os simbolos vdo surgindo, a incerteza diminui. A forma
que encontrou para medir essa incerteza € associar as fung¢des logaritmicas com probabilidades,
apresentando a férmula 2.1 que foi batizada por ele de entropia (GAPPMAIR, 1999).

De acordo com (NEBEKER, 1998b), Shannon foi influenciado por Hartley e por
Wiener quanto a natureza estatistica da comunicagdo. Portanto, é possivel deduzir-se, como é
classico na ciéncia, que a formula da entropia de Shannon foi produzida por Shannon levando
em conta conceitos trabalhados por outros cientistas em periodos anteriores a ele. Isso ndo tira
de Shannon o mérito de sua descoberta, haja vista que sua abordagem para o modelo matematico
para comunicagao foi inédita.

O aprimoramento das ideias ja existentes € um fluxo natural que contribui para
elevar o nivel da ciéncia. De acordo Pineda (2006), na ciéncia, o cientista que é capaz de criar,
dar publicidade e demonstrar como sua criagdo afetard a vida das pessoas, é considerado “pai”
desta criacao. Por isso, considerando esse fluxo normal da elevag¢do do nivel da ciéncia e como
a formula da entropia de Shannon tem afetado a vida das pessoas, seria interessante que o titulo

de “pai” da Teoria da Informacao estivesse atribuido somente a Shannon.

2.4 O conceito de entropia

A palavra entropia assim como a palavra probabilidade € usada em muitos sentidos

diferentes, tém vérios significados (HAMMING, 1991). Por isso, € interessante examiné-los,
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pois devido a diversidade de leituras podem gerar equivocos. De acordo com Brissaud (2005)
o conceito de entropia originou-se na fisica e tornou-se um conceito complexo que influencia
diversos campos do conhecimento. A multiplicidade de leituras aumenta a partir da denomina-
cdo de entropia, por Shannon, a medida de informacao, escolha e incerteza. Se diz também que
o conceito de entropia € relativo a existéncia humana, antrépico (VILLANI, 2008).

Considerando que a expansdo da Teoria da Informacao a outros campos de pesquisa
se deve, fortemente, a plasticidade do conceito de entropia, entdo a compreensao de tal conceito
implica na compreensao de suas ramificagdes. De onde vem o nome entropia? A entropia na
fisica e na Teoria da Informacdo tem o mesmo significado? “H” € igual a “S”? Por que Shannon
utilizou o nome entropia?

Por isso, entende-se que o resgate historico do conceito de entropia torna possivel o
esclarecimento de leituras equivocadas e certamente contribui para a compreensao de problemas
atuais. Desta forma, na se¢do seguinte inicia-se uma abordagem sobre a origem da palavra
entropia. A seguir, expde-se um resgate histérico sobre o uso da representacdao simbdlica “S”
e “H” para entropia. Finaliza-se apresentando alguns argumentos que podem clarear a origem
da utilizacao da palavra entropia na Teoria da Informacdo. Apds essas abordagens, faz-se uma
exposi¢ao dos principais teoremas de Shannon envolvidos pelo conceito de entropia em Teoria

da Informacao.

2.4.1 A origem da palavra entropia

De acordo com Moser e Chen (2012, p. 1, tradu¢do nossa), assim “como varios

1O contexto

outros ramos da matematica, a Teoria da Informacdo tem uma origem fisica”
histérico que motivou a origem da palavra entropia no século XIX iniciou-se no final do século
XVIII, quando cientistas buscavam formas eficazes de utilizarem motores térmicos para substi-
tuirem o trabalho humano, berco da termodindmica, em especial de sua segunda lei. Para isso,
os estudos buscavam formas de determinar quanto calor seria necessario para realizar um deter-
minado trabalho ou vice-versa. Esse contexto histérico foi dividido em duas fases, classificadas
por visdes diferentes: Ndo atomica e atomica (BEN-NAIM, 2010).

Na primeira fase, a ndo atbmica, a visao corrente considerava os conceitos atdmicos

como hipotéticos, sustentados apenas por filésofos gregos de dois milénios atrds. Nesta fase,

houve trés contribui¢des muito importantes para a formulacio da segunda lei da termodinamica.

1 “Like several other branches of mathematics, information theory has a physical origin.”
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A primeira iniciou-se com Nicolas Leonard Sadi Carnot (1796-1832), que trouxe a teoria sobre
o conceito de fluido calérico, demonstrando que hd um limite superior para a eficiéncia do
motor térmico e que esse limite depende exclusivamente das duas temperaturas do motor, a da
sua fonte quente e da sua fonte fria, consequentemente que ha um limite superior para o trabalho
que pode-se obter de uma determinada quantidade de calor que flui das fonte quente a fonte fria
(BEN-NAIM, 2010).

A segunda contribuicao foi acrescentada por William Thompson (1775-1833), mais
tarde conhecido como Lord Kelvin, através de uma descoberta importante que foi a escala de
temperatura absoluta. Em uma primeira formulacao para a segunda lei, Kelvin disse que ndo se
pode converter totalmente energia térmica em trabalho, embora o reverso seja possivel, isto €, o
trabalho pode ser convertido completamente em energia térmica (BEN-NAIM, 2010).

A terceira e ultima contribui¢do da fase ndo atdmica que praticamente sacramentou
a segunda lei da termodinamica foi a reformulacio dos conceitos de Carnot e Kelvin por Rudolf
Clausius (1822-1888). Clausius apresentou a ideia de que ndao pode haver um processo cujo
unico resultado seja um fluxo de energia de um corpo mais frio para o mais quente e entao
introduziu um novo termo, a entropia (BEN-NAIM, 2010).

Na teoria de Clausius, em qualquer processo espontaneo, ocorrendo em um sis-
tema isolado, a entropia nunca diminui. De uma maneira simples, a entropia é entendida como
calor perdido, ou seja, a parte de energia térmica que nio poderd ser convertida em trabalho
(BEN-NAIM, 2010). Embora Clausius tenha procurado uma palavra com origem em uma lin-
gua antiga, a grega, que pudesse expressar quantidades e que tivesse 0 mesmo significado em
todas as linguas, a palavra entropia trouxe muito mistério. A palavra entropia € remetida pela
etimologia a ideia de transformacdo, onde a primeira parte da palavra en lembra energia e a
segunda parte lembra tropos que significa retorno, mudanca (WEHRL, 1978). Clausius afirma

sua escolha em:

Eu considero melhor pedir emprestado termos para magnitudes importantes
das linguas antigas, para que possam ser adotadas inalteradas em todas as lin-
guas modernas, proponho entdo chamar a magnitude S de entropia do corpo,
que vem da palavra grega Tpomn, transformagio ' (CLAUSIUS, 1867, p. 357,
traducdo nossa).

Ainda de acordo com a opcdo de Clausius por essa palavra, ela deveria conotar a ideia de

energia, como afirmado: “Tenho intencionalmente formado a palavra entropia de modo a ser

12«1 ] I hold it to be better to borrow terms for important magnitudes from the ancient languages, so that they
may be adopted unchanged in all modern languages, I propose to call the magnitude S the entropy of the body,
from the Greek word Tpomn, transformation.’
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o mais parecido possivel com a palavra energia [...]”'> (CLAUSIUS, 1867, p. 357, traducio
nossa).

Referente a esta primeira fase classificada por Ben-Naim (2010) como nao atomica,
Hamming (1991) a chama de “Termodinamica Classica” e reconhece que € onde aparentemente
surge o termo entropia. Também complementa mencionando que nesta fase a grande preocupa-
cdo era a tratativa das varidveis macroscOpicas de estado que caracterizam todo sistema fisico:
pressdo, volume e temperatura. Destas varidveis diretamente mensurdveis, dependem varias
outras varidveis internas do sistema como: entropia, entalpia e energia interna.

A expressao matemadtica da 2% lei da termodinamica é dada por:

dH = — (2.4)

Onde:
dH = Alteracdo na Entropia
dQ = Quantidade de Calor Transferido

T = Temperatura Absoluta

No final do século XIX, inicia-se a segunda fase da termodinamica: a AtOmica.
Neste contexto, a fisica ja estava dividida em mecanica, eletromagnetismo e termodinamica.
Comecgava a aceitacdo do modelo atomistico da matéria, porém o novo desafio passou a ser o de
lidar com um grande ndmero de particulas. Para tal, foram necessarios métodos estatisticos que
consequentemente exigem ferramentas de uma teoria de probabilidades. Neste cendrio, grandes
cientistas se destacaram, entre eles James Clerk Maxwell. Ele introduziu conceitos estatisticos
na termodinamica e criou a “Teoria Cinética dos Gases”. Nesta teoria, as probabilidades foram
utilizadas apenas como ferramentas auxiliares para calcular quantidades médias tais como o
volume, a press@o e temperatura. No entanto, quantidades médias e probabilidades ndo eram
bem aceitas por fisicos mais conservadores (BEN-NAIM, 2010).

Outro trabalho muito importante de Maxwell, que merece destaque por estar di-
retamente ligado a entropia, foi uma proposta para contrariar a segunda lei da termodinamica
que afirma que num sistema isolado a entropia nunca diminui. Nesta proposta, ele criou um

problema imagindrio conhecido como o “demodnio de Maxwell”. A partir de um personagem

134 have intentionally formed the word entropy so as to be as similar as possible to the word energy|...]”
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imaginario, chamado de demonio, Maxwell (1871) demonstrou ser possivel, através da reorga-
nizacdo das moléculas, com ajuda desse demonio, diminuir a entropia de um sistema isolado.
Neste problema, Maxwell (1871), propde que se imagine uma caixa isolada com
gds em seu interior. Esta caixa € dividida ao meio por um pequeno portdo. O demdnio era tido
como o “porteiro” deste cendrio, de modo que sua fun¢do fosse a de observar as moléculas do
gds presentes em ambos os lados da caixa. Inicialmente, o gds possuia a mesma temperatura em
ambos os lados. A temperatura do gas € uma medida da velocidade média de suas moléculas. A
ideia de entropia era associada a ordem e desordem, ou seja, quanto mais agitadas as moléculas,
maior desordem, maior temperatura e consequentemente maior entropia. As velocidades destas
moléculas sdo diferentes. Neste contexto, a fun¢do do demonio era observar as velocidades das
moléculas e separar, em cada lado da caixa, as mais rapidas das mais lentas. Desta forma, apds
a separagdo, o lado da caixa que contém as moléculas mais rdpidas ficaria mais quente e o outro
lado, com as mais lentas, mais frio (GUIZZO, 2003). A Figura 2.8 ilustra essa problematica
trazida por Maxwell. Nesta nova situacdo, pode-se mostrar que a entropia total da caixa € menor

que na situacao inicial.

Figura 2.8 - Representacao ilustrativa do “demoénio de Maxwell”
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Fonte: Adaptada de Eler (2017).

A partir do problema de Maxwell, Ludwig Boltzmann propds uma reformulacao
da segunda lei, baseada em probabilidade. Na reformula¢do de Boltzmann, fendmenos que
eram considerados impossiveis (espontaneamente irreversiveis) passam a serem considerados

altamente improvaveis. Esta reformulacao probabilistica nao foi aceita rapidamente, pois para
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a fisica, uma lei deve ser absoluta e excecdes ndo sdo permitidas, por isso probabilidades nao
eram bem vistas (BEN-NAIM, 2010). A existéncia dos 4tomos ainda era muito questionada e
criticada, consequentemente a teoria de Boltzmann também o foi (PINEDA, 2006).

Dentre as vdrias contribui¢cdes de Boltzmann utilizando a abordagem estatistica da
termodinamica, pode-se citar a relagdo entre a temperatura e 0 movimento médio das molécu-
las, provando a lei de distribui¢do de velocidades de Maxwell. Boltzmann também propds um
mecanismo para provar que a desordem molecular é causada por essa distribuicao de velocida-
des, ao qual chamou de “Teorema H” e definiu a entropia como uma medida estatistica dessa
desordem (PINEDA, 2006).

Boltzmann afirmou que a distribui¢do de velocidades das moléculas segue uma es-
tatistica hoje conhecida como estatistica de Maxwell-Boltzmann. Partindo da premissa que
todas as moléculas de um gas isolado tenham inicialmente a mesma velocidade, com o decorrer
do tempo ocorrerdo colisdes entre as moléculas, que provocardo alteragdes em suas velocida-
des. Desta forma, algumas ficardo mais rdpidas e outras mais lentas. Assim, o sistema parte de
uma estrutura inicial “ordenada” para atingir o0 mdximo de “desordem”. Quando o maximo de
desordem € atingido, o sistema entra em uma fase de estabilidade, em que as colisdes entre as
moléculas nio interferem mais na velocidade média das mesmas (PINEDA, 2006).

Associando velocidade a temperatura, Boltzmann sugere que a temperatura do sis-
tema se estabiliza quando atinge o maximo de desorganizacdo. Sendo assim, se diz que o
retorno ao estado inicial ordenado ndo € impossivel, mas € extremamente improvavel. Um
exemplo apontado seria a mistura de dois gases em um recipiente de 100 ml, quando atingisse

seu grau maximo de desordem, demoraria cerca de 1010000000000

anos para que a configura-
cdo das moléculas se tornasse idéntica a inicial. De forma prética, isso significaria nunca. Foi
através do “Teorema-H” que Boltzmann provou estas ideias (PINEDA, 2006).

Desta forma, uma fun¢do logaritmica seria ideal para expressar o crescimento da
desordem entre as moléculas no decorrer do tempo até uma estabiliza¢do do valor médio das
grandezas fisicas macroscopicas, momento em que a desordem atingiria um maximo estavel.
Tal representacdo € esbogada na Figura 2.9. No entanto, ao considerar a utilizacdo de uma mis-
tura de gases diferentes, haveria moléculas de tamanhos diferentes: m e m1. Por isso, para este
caso haveria 3 possibilidades diferentes de colisdo: as moléculas m entre si, as moléculas m1

entre si e as moléculas m com as m1. Boltzmann atribuiu a probabilidade de i para as coli-

sOes entre as mesmas moléculas e % para as colisdes entre moléculas diferentes. Desta forma,
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foi necessario associar probabilidades a fungdes logaritmicas, associacao esta que também é o

fundamento da entropia na Teoria de Informacao (PINEDA, 2006).

Figura 2.9 - Representagdo andloga da desordem de moléculas de gases em relag@o ao tempo

desordem

tempo

Fonte: Producdo do préprio autor. Ilustra-se através deste grafico da funcdo logaritmica
y = log(x) uma analogia entre o teorema de Boltzmann para o crescimento da desordem das
moléculas de gases em relacdo ao tempo. A linha continua expressa o crescimento desta desor-
dem em funcdo do tempo e a linha tracejada aponta para a tendéncia de relativa estabilizacdo
do crescimento no decorrer do tempo.

Ainda no contexto da termodinamica onde discute-se a estatistica aplicada a molé-
culas de gases, surge a primeira conexao entre entropia e informacao. Ela € feita muito antes de
Shannon, através do fisico Leo Szilard, em 1929. A proposta de Szilard (1964)14 consistiu na
“exorcizacdo” do “demonio de Maxwell”, partindo da problemética de como o demonio teria
conhecimento da velocidade das moléculas para separd-las em cada lado da caixa. Desta forma,
Szilard concluiu que a identificacdo desta velocidade viria através de uma informacao, neste
caso a velocidade da molécula, que poderia ser aferida somente através da interacio demonio-
molécula (GUIZZO, 2003; PINEDA, 2006). Desta forma, pode-se entender que, neste contexto
histdrico, estatistica, matematica e fisica ja estavam “maduros” suficientemente para que um
novo conceito comegasse a surgir. Szilard captou esse amadurecimento cientifico.

O novo problema apontado por Szilard era que esta interagdo, visando diminuir a
entropia, causaria desordem ao sistema aumentando a entropia geral. Desta forma, a reducdo da

temperatura estaria associada ao ganho de informacao. Imaginariamente, o demonio teria que

perguntar para cada molécula o valor de sua velocidade ou usar um instrumento para medi-la

“Em 1964 a obra original de 1929 foi traduzida e republicada. Nas referéncias, é apontada a versio republicada
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uma a uma. Pode-se entdo imaginar a “bagunc¢a” que isso causaria. L.ogo, maior desordem,
maior serd a entropia € maior a temperatura. Desta forma, a segunda lei da termodindmica era
comprovada novamente (GUIZZO, 2003; PINEDA, 2006). Ainda assim, a questdo da relagcdo
desordem/entropia estd longe de ser tdo clara ou simples. Isto pode muito bem estar relacionado
ao fato de que o préprio conceito de ordem e desordem € essencialmente antrépico, conforme

apontado anteriormente (HOSSENFELDER, 2018).

2.4.2 A palavra entropia na Teoria da Informacao

Uma “interrogacdo” persiste na Teoria da Informacao e esta ligada a utilizacdo do
nome entropia, de Clausius, por Shannon. Porque Shannon utilizou extamente 0 mesmo nome
entropia para denominar sua medida de informac@o? Conforme j4 abordado na secdo anterior,
este nome j4 era amplamente utilizado na fisica e inclusive associado as medidas estocdsticas
com base em probabilidades. Na literatura cientifica h4 alguns trabalhos que citam que a palavra
entropia fora sugerida a Shannon por John Von Neumann e outros apontam que Shannon teve
iniciativa propria ao escolher a palavra entropia.

Em 1984, em uma entrevista concedida por Shannon ao Dr. Robert Price, quando
questionado sobre a origem do nome entropia em Teoria da Informacdo, o entrevistador calgou
sua pergunta afirmando que acreditava que a palavra entropia nao fora sugerida por Von Neum-
man. Dentre os argumentos utilizados por Price, o primeiro foi que embora a palavra entropia
estivesse associada a mecanica estatistica, em 1945 no seu relatdrio sobre criptografia Shannon
jé usava esta palavra. Isto fez o entrevistador deduzir que ja em 1945 Shannon tinha propdsito
de usar essa palavra e talvez tivesse consultado Von Neumann e demais outros colegas somente
sobre a viabilidade deste uso. O entrevistador também apresentou um segundo argumento para
ndo acreditar em um contato entre Shannon e Von Neumann em 1945. Em sua resposta, Shan-
non negou a participa¢do de Von Neumann, dizendo: “Nao, eu ndo acho que ele o fez. Tenho
certeza de que isso nio aconteceu entre Von Neumann e eu’!? (ELLERSICK, 1984, p. 124,
traducdo nossa).

A primeira “interrogacdo” nesta entrevista estd relacionada ao argumento do en-
trevistador de que Shannon teria usado a palavra entropia ja em 1945, em seu relatério sobre
criptografia. De acordo com (GUIZZO, 2003, p. 46, traducao nossa), hd uma contradi¢do, pois
em 1945:

15“No, I don’t think he did. I'm quite sure that it did not happen between Von Neumann and me.”
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[...] Shannon considerava a férmula logaritmica como uma medida de incer-
teza - ndo entropia. Mais tarde, a secdo intitulada “Escolha, Informacédo e
Incerteza” nesse relatério tornou-se “Escolha, Incerteza e Entropia” no artigo
de 1948 1°.

De fato, este argumento procede ao analisar o relatorio de 1945, no qual a palavra
entropia aparece quando Shannon explica a caracteristica de aleatoriedade de sua medida, até
entdo chamada de incerteza, presente na mecanica estatistica. Esta comparacao fora realizada
com o “Teorema-H” de Boltzmann, no qual Shannon conclui que “A maioria das férmulas de
entropia contém termos desse tipo!’” (SHANNON, 1945, p. 10, tradugio nossa). Logo que
Shannon deduziu a sua férmula para a medida da informacao, ele observou que outras dreas
ja usavam a combinacdo da funcdo logaritmica com probabilidades, dentre elas a mecanica
estatistica e a termodinamica com o conceito de entropia (GUIZZO, 2003).

Portanto, é possivel que Shannon, apesar de ndo ter chamado sua medida de in-
formacdo de entropia em 1945, ja a tenha como proposta de nome em 1948, atestando assim
sua iniciativa prépria na escolha deste nome. No entanto, um fato interessante a ser relevado
que pode ser considerado uma segunda “interrogacdo” é que, de acordo com Gallager (2001),
Shannon foi diagnosticado com Alzheimer na década de 80. Segundo Guizzo (2003), ja na
década de 90 Shannon tinha dificuldades de encontrar o caminho de volta para casa. Por isso,
considerando que esta entrevista ocorreu em 1984, este argumento pode invalidar a proposi¢cdo
de Shannon de que Von Neumann ndo teve participacdo no projeto da unidade de medida da
informac¢do com o nome de entropia.

A premissa da literatura que contradiz a versdao de independéncia de Shannon ao
escolher o nome Entropia € trazida por (TRIBUS; MCIRVINE, 1971) e replicada em forma de
citacdo em diversos artigos relacionados. Neste artigo, os autores afirmam que quando Shannon
foi questionado por um deles (Tribus) em 1961 sobre a origem do nome entropia para sua me-
dida de informagao, Shannon respondeu que havia pensado tanto no nome informagao quanto
no nome incerteza, no entanto considerou que ambos eram usados com muita frequéncia, en-
tdo ao conversar com John Von Neumann a respeito, ele sugeriu o nome entropia, justificando
em primeiro lugar sua fun¢@o de incerteza usada na mecanica estatistica sob esse nome e, em
segundo lugar, que ninguém saberia o que realmente era a entropia e, entdo em um debate,

Shannon sempre teria vantagem.

16“In his 1945 cryptography report, Shannon regarded the logarithmic formula as a measure of uncertainty-
not entropy. But later; the section titled “Choice, Information and Uncertainty” in that report became “Choice,
Uncertainty and Entropy” in the 1948 paper.”

7“Most of the entropy formulas contain terms of this type.”
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“O que ha num nome? No caso da medida de Shannon, o nome néo foi aci-
dental. Em 1961 um de nés (Tribus) perguntou a Shannon o que ele tinha
pensado quando ele finalmente encontrou sua famosa medida. Shannon res-
pondeu: ‘Minha maior preocupagdo foi com o nome que daria a ela. Eu pensei
em chama-la de informacdo, mas a palavra foi excessivamente utilizada; as-
sim, eu decidi chama-la de incerteza. Quando eu discuti isso com John von
Neumann, ele teve uma ideia melhor’. Von Neumann disse-me: ‘Vocé deve-
ria chamé-la de entropia, por duas razdes. Em primeiro lugar, sua funcio de
incerteza tem sido utilizada na mecéanica estatistica sob esse nome; assim, ela
jé estd em um nome. Em segundo lugar, e mais importante, ninguém sabe
0 que realmente é entropia; assim, num debate vocé sempre tem vantagem.”
(TRIBUS; MCIRVINE, 1971, p. 180, traducio nossa)'®.

2.4.3 A entropia na Fisica e na Teoria da Informacao

Apesar de a entropia de Shannon (Teoria da Informacao) e Clausius (Fisica) serem
representadas pelo mesmo nome, para Tribus e Mclrvine (1971), em uma primeira vista, nada
indica que tenham a mesma fung¢do, pois Clausius limitava-se a ideia de entropia relacionada a
perda inevitdvel de calor. No entanto, ao considerar o posterior desenvolvimento deste conceito
dentro da termodinamica com Maxwell, Boltzmann e Szilard, a palavra entropia ganhou um
significado com mais plasticidade, relacionado a eventos estocdsticos, aleatoriedade, probabili-
dades e fung¢des logaritmicas que podem ter influenciado as ideias de Shannon.

Uma analogia bem humorada sobre a relacao da entropia de Shannon e a de Clau-
sius, bem como a participagdo de John Von Neumann na criacdo do nome entropia € feita por
Ben-Naim (2010, p. 14). Também, num recente livro, Ben-Naim trabalha a distin¢@o entre os
conceitos de entropia de Shannon, que ele chama de SMI (Shannon’s Measure of Information),
e de entropia da fisica (Clausius). Ele diz que a entropia da Fisica € um caso particular da
entropia SMI de Shannon (BEN-NAIM, 2017).

Ao comparar as entropias da fisica e da Teoria da Informacao, deve-se observar que

O simples fato de que a mesma expressdo matemdtica — Y p;log p; ocorrer
tanto na mecanica estatistica quanto na teoria da informagdo, ndo estabelece,
por si s6, nenhuma conexdo entre esses campos. Isso sé pode ser feito ao
encontrar novos pontos de vista para os quais a entropia da termodindmica e

8“What’s in a name? In the case of Shannon’s measure the naming was not accidental. In 1961 one of us
(Tribus) asked Shannon what he had thought about when he had finally confirmed his famous measure. Shannon
replied: “My greatest concern was what to call it. I thought of calling it ‘information’, but the word was overly
used, so I decided to call it ‘uncertainty’. When I discussed it with John von Neumann, he had a better idea. Von
Neumann told me, ‘You should call it entropy, for two reasons. In the first place your uncertainty function has been
used in statistical mechanics under that name, so it already has a name. In the second place, and more important,
no one knows what entropy really is, so in a debate you will always have the advantage.”
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na teoria da informagio aparecem como o mesmo conceito!® (JAYNES, 1957,
p. 621, tradug@o nossa).

Na busca por estes novos pontos de vista que apontem semelhancas ou diferencas
que possam clarear a confusio da ocorréncia da entropia na relagcdo entre estes diferentes cam-
pos, discute-se o conceito da irreversibilidade. De acordo com Pineda (2006), uma diferenca
associada a este fato na Teoria da Informacao € que a entropia decresce, chegando a zero quanto
ha certeza total. Porém, na fisica, a entropia vista como a desordem de moléculas estabiliza,
mas o decrescimento é extremamente improvavel como apontava Boltzmann. Para Brillouin
(1950), esta reversibilidade é apontada através do conceito de “negentropia”. Desta forma,
entende-se que uma informagio que encontra-se em um ponto pode ser reproduzida em outro
ponto somente através de um processo de codificacdo e, neste processo, a condicdo necessdria
¢ a reversibilidade. Neste caso, Brillouin (1950) cita o exemplo de traduzir um texto do inglés
para japongés e ao traduzir de volta para o ingl€s, o texto deve ser idéntico ao original.

No entanto, mesmo para a reversibilidade, ainda ha semelhanca com a termodina-
mica. Neste caso, a explicagdo vem através da degradacao da informagdo. A informacao pode
ser classificada como absoluta ou distribuida. A informacdo absoluta € aquela produzida ex-
clusivamente por humanos a partir da observacdo de fendmenos. No entanto, para que esta
informacao produzida chegue até a sociedade € necessdria a redundancia, ou seja, a reprodu-
cdo desta informacdo absoluta produzida. Desta forma, a informag¢do deixa de ser absoluta e
passa a ser distribuida. Neste momento de distribuicdo, ocorrem as degradacdes da informagao.
Uma informacdo totalmente degradada ndo serviria para nada mais. Ao considerar novamente
o exemplo de traduzir o texto do ingl€s para o japonés e depois de volta ao ingl€s, certamente
haveria uma degradacio neste processo e essa parte perdida de informacao pode ser compa-
rada a entropia de Clausius, como a parte de energia térmica que nao poderia ser convertida em
trabalho (BRILLOUIN, 1950).

Por isso, de acordo com Brillouin (1950), a 2* Lei da Termodinamica da Fisica e a
Teoria da Informacdo estdo conectadas através da ideia de entropia e de negentropia. Com base
neste conceito de Brillouin (1950), na Tabela 2.3 mostra-se o exemplo de degradagdo de infor-
macao. Nesta tabela, a primeira linha contém uma parte do texto do pardgrafo anterior em sua

versao original, no idioma portugués. Na segunda linha, hd uma versao do mesmo texto tradu-

19“The mere fact that the same mathematical expression — Y. pilog p; occurs both in statistical mechanics and
information theory does not in itself establish any connection between these fields. This can be done only by finding
new viewpoints from which themodinamic entropy and information-theory entropy appear as the same concept”
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zido para o idioma inglés. Na terceira linha, hd a tradugdo do texto para o portugués novamente.
Observam-se algumas degradagdes na comparag@o da primeira com a terceira linhas. Os grifos
representam tais degradagdes. Ambas as tradugdes foram realizadas através da ferramenta de
tradugcao do Google (2017) como forma de representar a participagdo das maquinas no processo

de distribuicao da informacao.

Tabela 2.3 - Exemplo de degradacao da informagao

Original No entanto, mesmo para a reversibilidade ainda hd semelhanca com a termodindmica. Neste caso, a explicacdo
vem através da degradagdo da informagdo. A informagao é classificada como absoluta ou distribuida. A informa-
¢do absoluta € aquela produzida exclusivamente por humanos a partir da observacido de fendmenos. No entanto,
para que esta informagao produzida chegue até a sociedade € necessaria a redundancia, ou seja, a reprodugio desta
informagdo absoluta produzida. Desta forma, a informagao deixa de ser absoluta e passa a ser distribuida.

Portugués-inglés  However, even for reversibility there is still resemblance to thermodynamics. In this case, the explanation comes
through the degradation of information. The information is classified as absolute or distributed. Absolute information
is that produced exclusively by humans from the observation of phenomena. However, for this information produced
to reach society, redundancy is needed, that is, the reproduction of this absolute information produced. In this way,
the information stops being absolute and begins to be distributed.

Inglés-portugués  No entanto, mesmo para a reversibilidade, ainda existe semelhanga com a termodinamica. Neste caso, a explicacio
vem pela degradagdo da informagdo. A informacao € classificada como absoluta ou distribuida. A informacao
absoluta € a produzida exclusivamente por seres humanos a partir da observacdo de fendmenos. No entanto, por essa
informag@o produzida para alcangar a sociedade, € necessdria a redundancia, ou seja, a reprodugao dessa informacao
absoluta produzida. Desta forma, a informagao deixa de ser absoluta e comega a ser distribuida.

Fonte: Texto original produzido pelo préprio autor e traducdes realizadas por Google (2017)

Outra diferenca apontada entre as entropias € conceitual. Neste caso, a entropia
da teoria da informacdo e a entropia da termodinamica sdo conceitos inteiramente diferentes
(JAYNES, 1963).

Uma outra comparagdo entre a entropia da fisica (termodinamica) e da teoria da
informacao € feita de forma mais sintética por Pineda (2006). A Tabela 2.4 representa esta

sintese comparativa adaptada.

Tabela 2.4 - Comparacgdo entre o conceito de entropia na Fisica e na Teoria da Informagado

Fisica Teoria da Informacao
Autor Boltzmann Shannon
Objeto Gases Informagao
Conceito Desordem molecular Quantidade de Informacao
Medida Distribuicao de velocidades Quantidade de Informacao

das moléculas

Variaciao | Aumenta a medida que o movimento Aumenta a medida que a ocorréncia
das moléculas se torna aleatério dos simbolos se torna aleatodria
Férmula S =klogW —Y Plog, P;

Fonte: Extraida e adaptada de: Pineda (2006, p. 88)

Além de Szilard, citado na se¢do 2.4.1, ter relacionado ainda na Fisica a entropia a

informacao, R. A. Fisher, em 1925 também utilizou, em termos técnicos, a palavra informagao
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em seu trabalho sobre teoria da estimacao estatistica, que segundo Kullback (1959), a medida da
quantidade de informacgdo fornecida por dados sobre parametros desconhecidos foi o primeiro
uso de “informacao” em matematica estatistica. Desta forma, é possivel a deducdo de que
a Teoria da Informacdo, em termos de conceitos e intuicdo, tem suas raizes matematicas nos
conceitos de desordem (ou entropia) da termodindmica e na mecanica estatistica.

Desta forma, a palavra entropia acaba se tornando um grande dilema, pois hé argu-
mentos que indicam grandes diferencas entre a entropia da Teoria da Informacao e a entropia da
fisica, mas também existem argumentos contrarios que tornam evidentes algumas semelhangas.
Diante do exposto torna-se dificil estabelecer qualquer progndstico acerca da origem exata da
escolha do nome entropia por Shannon. Torna-se dificil também indicar uma possivel equiva-

1€ncia conceitual entre os conceitos de entropia na Teoria da Informacgdo e na Termodindmica.

2.4.4 A notacao da entropia: “S” ou “H”?

Como pode ser observado de uma maneira mais evidente na Tabela 2.4, outra cu-
riosidade interessante envolvendo o conceito de entropia, talvez reflexo de sua amplitude, esta
em sua nota¢do. Existem trabalhos em que a férmula da entropia € expressa pela letra H e casos
em que € expressa pela letra S. Nos pardgrafos seguintes sdo apresentados alguns argumentos e
hipdteses, fazendo um resgate histérico e levando a uma reflexao sobre essa questao.

Historicamente, a palavra entropia de origem grega, escolhida por Clausius, € acom-
panhada da notac¢do S. Em uma de suas obras, Clausius (1867, p. 357), usa essa notagdo: “[...]
proponho chamar a magnitude S da entropia do corpo [...]"?.

Um pouco mais tarde, o desenvolvimento do conceito de entropia por Maxwell e
Boltzmann agrega-se a ideia original de Clausius, modificando a segunda lei da termodina-

mica. No entanto, a entropia mantem-se preservada pela notagdo S, como podemos observar na

férmula 2.5 atribuida a Entropia de Boltzmann, (BEN-NAIM, 2010):

S = klogW (2.5)

Onde:

S = Entropia

207 1 I propose to call the magnitude S the entropy of the body |[...].”
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k = Constante de Boltzmann que relaciona temperatura e energia de moléculas,
pelo SI k = 1,3806503 - 10~%3 % com K representando Kelvin (unidade de medida no SI para
temperatura termodinamica, expresso por ﬁ da temperatura termodinamica do ponto triplo
da dgua) e J representando Joules no SI.

W = Probabilidade Termodinamica

Com excec¢do de Clausius, na literatura cientifica revisada nio foi encontrada men-
¢do 2 escolha da notagdo S para entropia®!. No entanto, ao utilizar o argumento da origem grega
da palavra entropia escolhida por Clausius e investigar o simbolo S no alfabeto grego, encontra-
se o sigma, que de forma minuscula é simbolizado por ¢ € maiuscula por X. Ambos sdo muito
usados em dlgebra, inclusive, de acordo com Fiorentini, Miorin e Miguel (2016), o sigma foi
um dos primeiros simbolos mais utilizados nas fases inicias da dlgebra para representar incog-
nitas, fase denominada de sincopada. Esta fase estendeu-se até o inicio do século XVI. Quando
expressa de forma minudscula representa ideias de transformagdes, incertezas, variagdes. Escrita
de forma maiuscula € utilizada para representar séries de somas. Desta forma, a primeira hip6-
tese que surge € se Clausius teria se baseado nestas tradi¢oes algébricas para atribuir a notagao
de S a entropia e entdo manter o estilo algébrico dos séculos anteriores.

Uma outra mengao curiosa aparece relacionada a entropia quando Boltzmann (2003)
apresenta o ‘“Teorema-H”, definindo como H o negativo da entropia (DIAS, 1994). Ou seja,
neste contexto, a notacdo H € atribuida para o inverso da entropia, portanto H = —S onde §
ainda representa a entropia.

Um pouco mais adiante no decorrer histdrico, a simbologia H € atribuida a entropia
no trabalho de Burbury (1890) que faz um levantamento sobre alguns problemas existentes na
“Teoria Cinética dos Gases” de Maxwell. Ao estudar a “Lei de Distribui¢do de Velocidades”
de Maxwell, em particular quanto ao nimero de colisdes de moléculas de gases em um cilindro,
ele propde uma férmula de cdlculo adaptada da férmula de Boltzmann. De acordo com a nota de
rodapé da pagina 6 da edicdo revisada de BRUSH (1966), a utilizacdo da letra H para entropia se
da com Burbury neste artigo. Nesta nota de rodapé, BRUSH (1966) fundamenta sua afirmacgado
no resumo da obra de Chapman (1937) que apontou uma confusao entre a letra H como oriunda

da letra maiuscula grega efa.

21S. G. Brush escreve em uma nota de rodapé de seu livro, Kinetic Theory, que: “Boltzmann himself originally
used the letter E, and did not change to H until 1895; the first use of H for this quantity was apparently by S. H.
Burbury, Phil. Mag. 30, 301 (1890)” (BRUSH, 1966, p. 6).
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As vésperas da publicacio do artigo de Shannon em 1948, Neumann (1944) em um
trabalho publicado com o titulo de “Proposal and analysis of a new numerical method for the
treatment of hydrodynamical shock problems” menciona a entropia, ainda que no significado
termodindmico e da mecanica estatistica respeitando a notagao de S, tradicionalmente usada na
area.

A reviravolta das nota¢des ocorre quando Shannon (1948) relaciona a entropia com
a Teoria da Informacdo, apontando a letra “H” como notagdo. A relacdo entre o Teorema-H de
Boltzmann e a entropia de Shannon notada com H € ressaltada pelo préprio Shannon em seu
artigo. Reforgando esta mudanca de notacdo, (HAMMING, 1991), aponta que ao lidar com
“informagdo”, a entropia € vista como padrdo para a quantidade de informacao e é geralmente
rotulada pela notagdo H(X) ou H(P), onde X ou P representam uma varidvel aleatdria discreta
(HAMMING, 1991).

De acordo com Brookes (1956), assim como existem outras interessantes analogias
entre sistemas termodindmicos e de informacdo, foi por analogia a Boltzmann que Shannon
chamou sua fungao de H.

Na proépria literatura cldssica hd essa confusdo de notagdes, ainda como exemplo
podemos citar Hamming (1991) que ao se referir a “Lei da Conservacdo de Energia”, cita a
equacgdo 2.4 utilizando dH em sua notacdo. Entretanto, ao se referir a mesma equagdo, Ben-
Naim (2008, p. 7) utiliza a notagdo dS para entropia.

Como observa-se nos argumentos citados nesta se¢do, ndo ha uma convencao clara
sobre qual notacao utilizar. No entanto, pode-se deduzir que hd um senso comum na utiliza¢ao
da notagdo S para a drea de fisica, mecanica estatistica, mecanica quantica e correlatas, enquanto
que a Teoria da Informagdo utiliza-se da notacao H.

No entanto, uma relagdo entre a entropia notada com § e a notada com H ¢ feita por
Villani (2008), quando aponta a influéncia do Teorema-H de Boltzmann na Teoria da Informa-

cdo. Ele faz a comparacao:

—) filogf;

com

- [ ftogy,
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e explica que a entropia de Shannon-Boltzmann

S:—H:—/flogf

quantifica (em escala logaritmica) quanto de informacgdo existe em um sinal aleatério, ou em
um idioma, considerando f como a densidade da distribui¢do do sinal. Em uma linguagem
determinista, isto significa previsibilidade completa.

Portanto, ndo hé na literatura um esclarecimento de qual notacdo € correta e existe

o senso comum de H ser usado na Teoria da Informacdo e $ na fisica.

2.5 A entropia e os principais teoremas de Shannon

Nas subsec¢des seguintes expdem-se, de modo breve, os teoremas cldssicos de Shan-
non: Teorema da Capacidade de Canal, Teorema de Codificacdo de Fonte e Teorema de Codifi-

ca¢do de Canal (SHANNON, 19438).

2.5.1 Teorema de Capacidade de Canal

Além de Shannon, outros cientistas da época (e antes dele) trabalhavam na busca
por melhorias no processo de comunicagdo. Alguns, antes de Shannon, j4 haviam proposto
formas de medir a transmissdo de um sinal. No entanto, o trabalho de Shannon se destaca por
trés grandes diferenciais: 1- Buscou uma solug@o considerando o ruido, pois outras descobertas
semelhantes da época nao incluiam o ruido (LUNDHEIM, 2002); 2- Provou, de forma concisa
e pratica que € possivel transmitir dados de maneira confidvel por um canal ruidoso (GALLA-
GER, 2001); 3- Apresentou ideias claras e concisas que nortearam a otimizacao do processo de
comunicacao através da codificacdo, seja para compressao ou para detec¢do e correcdo de erros
(REZA, 1961; HUFFMAN, 1952; HAMMING, 1950).

Para tornar essa transmissao confidvel, livre de erros, Shannon propde um “teorema
fundamental” para um canal discreto com ruido (GUIZZO, 2003), em que a quantidade de
informacao a ser transmitida seja sempre menor que a capacidade do canal, ou seja, a Entropia

(H) jamais deve exceder a capacidade do canal, como representado na expressao 2.6:

C>H (2.6)
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Onde:
C = Capacidade do Canal
H = Entropia

No entanto, para permitir a comparagdo da entropia (H) com capacidade do canal
(C) na expressdo 2.6, seria necessdrio a determinagdo desta capacidade de canal (C), pois ja
havia uma férmula para o célculo da entropia (H) (equagdo 2.1). Juntando as “pegas” deste
“quebra-cabecas”, Shannon propos a equacgdo 2.7 como método de cédlculo da capacidade de

canal (SHANNON, 1948, p. 43):

P
C =Wlog, (1 + ﬁ) 2.7)

Onde:

C = Capacidade do Canal em bits/segundo

W = Largura de Banda em Hertz

]% = Relac¢do sinal-ruido P e N, representado em Watt, considerando P como a po-

téncia média do sinal e N a poténcia média do ruido.

Desta forma, “[...] Shannon mostrou que cada canal possui uma taxa maxima para
transmitir dados eletrénicos de forma confidvel, que ele chamou de capacidade do canal” 2
(GUIZZO, 2003, p. 8, traducdo nossa). Este limite tornou-se uma referéncia fundamental para
clarear o trabalho de engenheiros de comunica¢@o apontando a eles as necessidades de conhecer
e respeitar os limites fisicos de transmiss@o dos sistemas que estavam desenvolvendo.

Apesar da capacidade de canal ndo constar na literatura cientifica propriamente dita
como teorema de Shannon?3, ela é pré-requisito para a aplicagéio do Teorema de Codificagio de
Canal. A determinagdo da capacidade de canal é muito significativa para a escolha da codifica-
cdo adequada e a codificacdo € a aplicagdo mais significativa da Teoria da Informagdo (REZA,
1961; GAPPMAIR, 1999). A codificacdo aplicada tanto sobre o canal quanto sobre a fonte sdo
propostos por Shannon (1948) como ferramentas de otimizagao para alcangar maior eficiéncia
em um processo de comunicagdo. Tais codificagdes serao abordadas nas se¢des seguintes desta

dissertagdo.

22«[ ..] Shannon showed that every channel has a maximum rate for transmitting electronic data reliably, which

he called the channel capacity.”
23Para uma discussdo mais aprofundada sobre essa férmula ver Rioul e Magossi (2014)
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2.5.2 Teorema de Codificaciao de Fonte

Um importante teorema proposto por Shannon foi o Teorema da Codificagdo de
Fonte, que demonstra a possibilidade de calcular o nimero de bits necessérios para descrever
um dado de forma unica para qualquer fonte (GAPPMAIR, 1999). Shannon propde através
dele que, para transmitir mais informagdo, ndo € necessdrio aumentar a capacidade do canal,
mas sim trabalhar numa codifica¢do apropriada na fonte. Desta forma, Shannon demonstrou
que seria possivel “[...] esmagar as mensagens - economizando assim o tempo de transmissao
[..]1” ** (GUIZZO, 2003, p. 9, traducdo nossa), através de cédigos que realizem compressio
de dados. Esta € a proposta de eficiéncia na comunicagao trazida pela codificacio (MASSEY,
1984; REZA, 1961), neste caso da fonte de dados. Desta forma, apesar de ndo fornecer os
algoritmos, foi a partir do Teorema de Codificacio de Fonte que Shannon apresentou ideias
iniciais que fundamentaram o surgimento de c6digos para compressao de dados e para detec¢ao
e correcao de erros (GAPPMAIR, 1999).

Uma das maneiras mais simples e antigas de comprimir dados na fonte transmis-
sora € realizada através da atribui¢c@o de simbolos mais simples (pequenos/curtos) aos resultados
mais frequentes e, consequentemente, os maiores/mais longos aos resultados menos frequentes.
Um exemplo da aplicacdo desta técnica é encontrado no cédigo de Samuel Morse (1832)%.
Neste cddigo, o simbolo mais frequente € representado por um tnico ponto (COVER; THO-
MAS, 2012; CHERRY, 1951; BROOKES, 1956; GUIZZO, 2003). A Figura 2.10, € uma adap-
tacdo de Cherry (1951, p. 384), em que a coluna da esquerda representa o simbolo, a coluna
central representa a codificagdo e a coluna da direita a relagdo com as quantidades de cada
simbolo encontradas por Morse na impressora de um escritério. Ainda, de acordo com Cherry
(1951), esta figura representa o cédigo Morse original.

Inspirado nesta técnica, mas com uma visdao mais ampla, Shannon propds a atribui-
cdo de coédigos com diferentes comprimentos ndo apenas para as letras individualmente, mas
para pares ou grupos de letras. Conforme disposto na Figura 2.6, considerando a lingua por-

tuguesa, a probabilidade de ocorrer a letra U apds uma letra Q € muito maior do que qualquer

24 “Shannon showed that with specially designed codes engineers could do two things: first, they could squish
the messages-thus saving transmission time; also, they could protect data from noise and achieve virtually error-
free communication using the whole capacity of a channel-perfect communication at full speed, something no
communication specialist had ever dreamed possible”

250 c6digo Morse tornou-se um padrio de comunicacdo internacional, atualmente recomendado pela In-
ternacional Telecomumnication Union (ITU-R), recomendacdo n® M.1677-1. Pode ser acessado em: <https:
/Iwww.itu.int/dms_pubrec/itu-r/rec/m/R-REC-M.1677-1-200910-1!'PDF-E.pdf>
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Figura 2.10 - Representacdo do c6digo Morse

Letra Codigo Frequeéncia
12000
Q000
3000
3000
2000
3000
8000
6400
6200
4400
4000
3400
3000
3000
2500
2000
2000
1700
1700
1600
1200
800
500
400
400
200

NHuOoOFRAgeRNad=2sncdr gl 0w oY -p-HH

Fonte: Adaptada de Cherry (1951, p. 384).

outra letra e a probabilidade de ocorrer uma repeti¢do da letra Q € praticamente inexistente. O
mesmo pode ser aplicado as palavras em uma frase (GUIZZO, 2003).

Outra observacgao importante feita por Shannon € a caracteristica estatistica dos idi-
omas, na qual padrdes especificos se repetem naturalmente. Tais padrdes de repeticdo podem
ser observados, por exemplo, em palavras cruzadas e sdo previsiveis. A estes padrdes Shannon
chamou-os de “redundancia”. No idioma inglés, por exemplo, Shannon indicou haver uma re-
dundancia de 50%. Desta forma, ao eliminar a redundancia das mensagens, € possivel realizar
compressdo (SHANNON, 1948). Shannon também escreveu em um artigo para a Encyclo-
paedia Britannica, que muitas letras podem ser excluidas sem que seja impossivel ao leitor
determinar o significado original. Um exemplo interessante ¢ a mensagem “ NF RM T N

TH R 7, aqual induz ao entendimento de “INFORMATION THEORY”’ (GUIZZO, 2003).
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Desta forma, ao mapear um alfabeto como o inglés, é importante considerar que
a letra “e” aparece repetitivamente muito mais que a letra “q”. Portanto, ao codificar em bits
este alfabeto, pode-se usar os c6digos menores para os que mais aparecem € 0s maiores para os
que menos aparecem. Assim, diminui-se a redundancia e realiza-se uma codifica¢do na fonte
de dados a fim de comprimir e otimizar a informacdo antes de ser transmitida (GALLAGER,
2001; COVER; THOMAS, 2012; BROOKES, 1956).

A relac@o da entropia com compressao e a entropia como pré-requisito para a codi-
ficacdo de fonte € apontada por Brookes (1956) através do seguinte exemplo: Considere-se que
uma mensagem aleatéria M é formada usando-se o conjunto de simbolos {A,B,C,D,E,F,G,H}
cujas respectivas probabilidades de ocorréncia de cada simbolo na mensagem sejam dadas pelo
conjunto P(M) = %, %, %, 1—16, 1—16, 1—16, 1—16, 1—16. Observa-se que a probabilidade de ocorrer o simbolo
A é muito maior que os demais. As Tabelas 2.5 e 2.6 representam duas formas de codificagdo
para essa mensagem, respectivamente chamados de cédigo 1 e cddigo 2. O cédigo 1 utiliza um
tamanho fixo de 3 bits para representar cada simbolo, enquanto que o cédigo 2 utiliza o nimero
minimo de bits para cada simbolo, de acordo com sua probabilidade de ocorréncia. Isso € feito
de acordo com uma técnica de compressao, andloga ao cédigo Morse, em que os simbolos que

ocorrem como maior probabilidade sdo representados por uma quantidade menor de bits.

Tabela 2.5 - A entropia na compressdo - Codigo 1

Simbolo Codificagdo
000
001
010
011
100
101
110
111

T QMmoo w >

Fonte: (BROOKES, 1956, p. 173)

No primeiro caso, c6digo 1, o tamanho, entropia, de cada simbolo é fixo: log,(8) =
3 bits. O cdédigo 2 € melhor que o cédigo 1, pois a entropia € calculada considerando, além do
tamanho de cada simbolo, sua probabilidade de ocorréncia. Neste caso, e entropia é dada por:

H(M)= —% log % — %log % —6- % log % = 2% bits por simbolo. Desta forma, visualiza-se como
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Tabela 2.6 - A entropia na compressao - Codigo 2

Simbolo Codificacdo
0
110
1010
1011
1000
1001
1110
1111

T QmmoaQw»

Fonte: (BROOKES, 1956, p. 173)

a entropia € usada para medir a eficiéncia da compressio na codificacdo de fonte (BROOKES,
1956).

Desta forma, o limite para a compressao de dados é a prépria entropia (COVER;
THOMAS, 2012). Os exemplos didaticos a seguir demonstram, baseado em Reza (1961), Cover
e Thomas (2012), como € realizada uma compressido de dados e também como a entropia €
proposta como limite para a compressdao. Os exemplos sdo acompanhados das Figuras 2.11,
2.12 e 2.13 que apresentam visualmente cada exemplo. Estas figuras foram produzidas com
base no modelo de comunicagdo de Shannon, citado por Reza (1961). Nesta representacao,
os efeitos do ruido s@o desprezados, pois os cédigos de verificacdo e correcdo de erros serdao
tratados mais adiante e neste momento trariam uma complexidade maior e comprometeriam a
didética dos exemplos sobre codificacdo para compressao.

Considera-se S uma string bindria de valor 011110111110 e tamanho de 12 bits. Ela
pode ser usada para descrever apenas um simbolo, conforme pode ser observado na Figura 2.11.
No entanto, na Figura 2.12 € possivel perceber que quando utiliza-se uma codifica¢cdo melhor,
com o mesmo tamanho de 12 bits, torna-se possivel descrever até seis simbolos diferentes. No
terceiro exemplo € aplicada a redundancia. Neste caso, a Figura 2.13 mostra a mesma string
utilizada para descrever simbolos repetitivos, podendo representar até 12 simbolos, ou seja, o
limite passa a ser o proprio tamanho. Portanto, quando considerado o tamanho da string S como

sua entropia, H(S) = 12 bits, a codificagdo maxima de fonte alcangada seria limitada a entropia.
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Neste exemplo, quando cada bit representa um simbolo, Cover e Thomas (2012) menciona que

as atribui¢des minimas foram encontradas®.

Figura 2.11 - Exemplo didético de compressdo de dados: 12 bits para 1 simbolo

1 simbolo 12 bits

3 A gOllllOllllLGf 011110111110 A
Transmissor » Codificador Canal Decodificador Receptor

Ruido

Fonte: Produg¢do do préprio autor.

Figura 2.12 - Exemplo didético de compressao de dados: 12 bits para 6 simbolos

12 bits
6 simbolos sem
repeticio O ]
= :r; :ABCDE F
................... il
ABCDEF | ki di1diol 011110111110 ABCDEF
Transmissor » Codificador Canal Decodificador Receptor

Ruido

Fonte: Produg¢do do préprio autor.

Assim sendo, a entropia € estabelecida como uma medida “natural” de comprimento
da descricdo mais eficiente, ou seja, a codificacdo mais eficiente para compressdo de dados é
aquela na qual cada simbolo pode ser representado por apenas 1 bit, o que Shannon chamou de
Entropia Maxima.

Quando a entropia maxima ndo ¢é alcancada, obtém-se entdo a Entropia Relativa.
Nestes casos, de acordo com Brookes (1956) e Pineda (2006), a eficiéncia da codificagdo pode
ser calculada pela divisdo da entropia relativa pela mdxima. Por isso, a redundancia, ou seja,
o que pode ser removido da mensagem que ndo prejudicard seu conteido, € a medida que
complementa a entropia da mensagem até que a entropia maxima seja atingida.

O primeiro c6digo para compressdo de dados foi proposto pelo préprio Shannon

na se¢do 9 de seu artigo, porém ndo foi considerado um cddigo muito eficiente. Logo no ano

26 Alguns cdlculos ndo sio explicitados neste texto, porém h4 indicativos de como fazé-los em (COVER; THO-
MAS, 2012) e (REZA, 1961).
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Figura 2.13 - Exemplo didatico de compressao de dados: 12 bits para 12 simbolos

12 simbolos com
repeticio FCETERT IR PRV
: ! ABBBBA BBEBBA :
{ABBBBABBEBBA [dli ol ol 011110111110 ABBBBABBBEBA

Transmissor » Codificador Canal Decodificador Receptor

Ruido

Fonte: Produc¢do do préprio autor.

seguinte, o professor do MIT, Dr. Robert M. Fano, colega de trabalho de Shannon, na busca
por cddigos eficientes, publica o conhecido cédigo de Fano. No entanto, seu cddigo ainda ndo
era tdo eficiente quanto se desejava. Entdo, o Prof. Fano levou a questdo aos alunos de sua
turma de teoria da informacao. Um de seus alunos, David A. Huffman, motivou-se a encontrar
uma solucdo. Huffman estava a ponto de desistir do desafio, quando teve a ideia de comegar
a construir uma drvore bindria invertida, das folhas para a raiz. Desta forma obteve sucesso e
rapidamente provou que seu cdigo era o mais eficiente (MOSER; CHEN, 2012). Atualmente,
este codigo € representado através da construcdo de um algoritmo para encontrar as atribui¢oes
minimas de comprimento para descricdes esperadas, otimizando assim a codificacdo de dados
na fonte (REZA, 1961; COVER; THOMAS, 2012).

Atualmente existem varios codigos para compressao de dados, dentre eles o algo-
ritmo de Huffman (1952) € classificado como um método estatistico e também € o mais uti-
lizado, pois é encontrado na maioria dos programas de computadores pessoais. A constru¢ao
deste se d4 através de uma arvore bindria em que os galhos mais préximos da raiz sao ocupados
por simbolos que possuem uma frequéncia maior de ocorréncia. Consequentemente, os simbo-
los mais frequentes serdo representados por strings bindrias mais curtas enquanto os simbolos
menos frequentes pelas strings mais longas, ou seja a0 montar a codificacdo de um conjunto de
simbolos em uma string bindria, os simbolos que mais se repetem utilizardo a menor quantidade
de bits (SALOMON, 2012). Desta forma, a proposta de Huffman (1952) é fundamentada na
teoria de Shannon em atingir o minimo de redundéncia possivel na fonte.

O préximo capitulo desta dissertagao exibe exemplos didaticos e préaticos que per-
mitem compreender a aplicagdo dos conceitos da codificacdo da fonte de dados aplicados as

tecnologias atuais de informagdo e comunicagao.
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2.5.3 Teorema da Codificacao de Canal

Contradizendo a proposta da elimina¢do da redundancia na codificagdo de fonte,
a codificacdo de canal entende que a redundancia € necessdria € nem sempre indesejavel. Na
codificacdo de canal a proposta é que a redundéncia seja inserida na mensagem como forma
de proteger seu contetido de possiveis erros. Inicialmente pode parecer estranho mas, foi a
proposta de Shannon para enfrentar os erros na transmissao através da codificacao para detec¢ao
e correcao de erros (GUIZZO, 2003).

Atualmente, o uso de cédigos para detec¢do e correcdo de erros € muito comum
ndo s6 para transmissio, mas também para armazenamento de informacdes digitais, existindo
diferentes tipos de cédigos que realizam esse processo (LIN; COSTELLO, 1983). Em ambos
os contextos, tanto de transmissdo quanto de armazenamento de informacdes, a importancia da
utilizacdo destes codigos se da pela caracteristica dos erros serem espontaneos e inevitaveis.

No contexto de armazenamento, os chips de memorias de computadores sdo cons-
truidos em silicio de modo que os impulsos sejam representados por O ou 1, através da retencao
ou auséncia de voltagem elétrica. Nesta construcdo, a grande vila é a particula Alfa: um nu-
cleo radioativo encontrado em pequena quantidade em quase todos os materiais. Tal particula
€ encontrada tanto nos chips de memorias como também em outros materiais como na propria
embalagem pldstica deste chip. Desta forma, as memdrias estdo constantemente submetidas
a este bombardeio atdmico que pode afetar o movimento dos elétrons, fazendo com que os
1’s armazenados tornem-se 0’s ou vice-versa, consequentemente causando erros espontaneos e
inevitdveis. Assim, informacdes digitais armazenadas nestas memorias sem um mecanismo de
deteccdo e correcdo de erros perderiam a confiabilidade (MCELIECE, 1985).

No segundo contexto, das transmissoes, 0os fendmenos ocorridos durante o processo
que tornam a mensagem imprevisivel sdo chamados de ruidos (FANO, 1950). Em sistemas de
comunicacao, os ruidos sao impossiveis de serem totalmente eliminados, por isso sdo conside-
rados como um de seus principais “vildes”. Tais ruidos s@o causados devido a interferéncias
de fios adjacentes em telefonia, tempestades com trovoadas, tempestades magnéticas, correntes
espurias dentro de equipamentos, etc. Até mesmo em canais opticos com fibra Optica, as per-
das de energia que degradam a luz transmitida causam ruidos (GUIZZO, 2003). A Figura 2.14
ilustra a dificuldade de transmissao digital associada ao ruido.

Assim como no exemplo do Cédigo Morse, citado na secao anterior como procedi-

mento antigo de codificacio para compressao de dados, a codificac@o para deteccao e corre¢ao
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Figura 2.14 - Cenérios de transmissdo com e sem ruido

Cemario de transmissio sem ruido
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Cenario de transmissio com ruido
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Fonte: Adaptada de Cover e Thomas (2012, p. 185).

de erros também tem exemplos muito antigos. Dentre eles, um dos mecanismos mais 6bvios
usados antes do artigo de Shannon era a repeticao de blocos de simbolos com a mesma infor-

macao: a redundancia (COVER; THOMAS, 2012).

Naquela época, a maneira usual de superar o ruido era aumentar a energia dos
sinais de transmissdo ou enviar a mesma mensagem repetidamente [...] quando
Shannon apresentou uma maneira muito mais eficaz para evitar erros sem o
desperdicio de tanta energia e tempo: a codificagdo. 2’ (GUIZZO, 2003, p. 9,
traducao nossa)

Desta forma, o Teorema da Codificacao de Canal propde uma maneira eficiente de
reduzir a taxa de erro em uma transmissao por um canal ruidoso (GAPPMAIR, 1999; PIERCE,
1973), ao invés das praticas utilizadas até 0 momento que sobrecarregavam os canais e dificul-
tavam as transmissdes, além de aumentar o custo, exigir mais energia, o que refletia no tamanho
das baterias ou outras fontes de eletricidade (GUIZZO, 2003).

No Teorema de Codificacao de Canal o problema fundamental da comunicacao de
“[...] reproduzir em um ponto exatamente ou aproximadamente uma mensagem selecionada em
outro ponto [...]” 28 (SHANNON, 1948, p. 1, traducdo nossa), enfrentando os erros, também
€ resolvido através da codificacdo. Neste caso, o “[...] objetivo da codificagao € introduzir re-
dundéncia de modo que, mesmo que algumas das informagdes sejam perdidas ou corrompidas,

ainda seré possivel recuperar a mensagem no receptor” 2° (COVER; THOMAS, 2012, p. 210,

2T “At that time, the usual way to overcome noise was to increase the energy of the transmission signals or send
the same message repeatedly-much as when, in a crowded pub, you have to shout for a beer several times. Shannon
showed a better way to avoid errors without wasting so much energy and time: coding.”

28«1 ] fundamental problem of communication is that of reproducing at one point either exactly or approxima-
tely a message selected at another point.”

2 “The object of coding is to introduce redundancy so that even if some of the information is lost or corrupted,
it will still be possible to recover the message at the receiver.”
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tradugdo nossa). No entanto, essa redundancia € inserida na mensagem de maneira estratégica
e assim como na codificagdo de canal, a entropia é fundamental para esta implementacao.

Desta forma, a entropia ndo ¢ mais usada para medir toda a mensagem, mas sim
realizar medidas parciais, de posi¢des especificas da mensagem. Tais medidas obedecem regras
de distribuicio de probabilidades que possibilitam a deteccao de erros ao realizar novamente
estas medidas no receptor (BROOKES, 1956). A forma mais simples de realizar essas medigdes
parciais, de acordo com Hamming (1950), € através da checagem de paridade.

O processo de checagem de paridade consiste em distribuir os digitos de uma men-
sagem de tamanho m em um vetor de n digitos, onde a n-ésima posi¢ado seja um digito especifico
adicional para esta checagem. Como o préprio nome sugere, a checagem de paridade verifica se
a soma de digitos 1’s da mensagem € par. Caso esta verificacdo seja verdadeira, atribui-se 0 ao
digito de paridade, caso contrdrio atribui-se 1. Por exemplo, a mensagem m = 0101 poderia ser
codificada em n = 01010, onde o tltimo digito € 0, pois a quantidade de digitos 1 da mensagem
¢ par. Em um processo de transmissdo, em que um ruido altere algum digito desta mensagem
de O pra 1 ou vice-versa, a checagem de paridade seria capaz de detectar o erro. A Figura 2.15
ilustra o exemplo utilizado na se¢do anterior, a palavra “DADO” comprimida com o algoritmo

de Huffman (1952), sendo codificada com digito de checagem de paridade.

Figura 2.15 - Exemplo de checagem de paridade

n{m
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110111

Transmissor | | DADO L_ Codificador de| | 01011 | . |Codificador de ¢ peridade de m) |
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| 11011 i 1 apos ruido
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Fonte: Adaptada de Lin e Costello (1983, p. 2).
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No entanto, a checagem de paridade aplicada como no exemplo citado na Figura
2.15 torna-se ineficiente na ocorréncia de mais de um erro. Também € insuficiente para indicar
exatamente em qual bit o erro ocorreu, inviabilizando assim o processo de corre¢do. Desta
forma, Hamming (1950) propde que a paridade nao seja checada em todos os digitos, mas
somente em posi¢coes selecionadas.

Considerando que Shannon nio apresentou os métodos e algoritmos em seu artigo
de 1948, nos anos que se seguiram eles foram brilhantemente desenvolvidos por outros pes-
quisadores (MOSER; CHEN, 2012). Esse desenvolvimento buscava um c6digo bom e simples,
necessitando ser bom de modo a garantir baixas probabilidades de erro e simples para permitir
a codificacdo e decodificacdo facilmente (COVER; THOMAS, 2012). Assim como Huffman
apresentou um modelo de codificagdo para compressao de dados na fonte, Hamming apresen-
tou a primeira proposta de cédigo completo para verificacio e corre¢do de erros, considerado
um dos mais simples métodos de transmissao na presenga de ruido (REZA, 1961). Atualmente
existem diferentes tipos de codigos que realizam esse processo. Os mais comuns sdo os codi-
gos de bloco e os codigos convolucionais. O c6digo de Hamming é classificado como c6digo
de bloco (LIN; COSTELLO, 1983) e foi escolhido nesta dissertacdo para indicar, no proximo
capitulo, os impactos da Teoria da Informacao nas TICs.

Ao longo deste capitulo foram acrescentados novos elementos ao modelo “natural”
de comunicagdo expresso através de um diagrama de blocos na Figura 2.2. Inicialmente, na
Figura 2.3 acrescentou-se elementos associados a conceitos gerais trazidos da Teoria da Infor-
magdo. Logo a seguir, nas Figuras 2.11, 2.12 e 2.13 novos elementos associados a codificagdao
de fonte (compressao) foram adicionados. Agora, a complexidade do modelo precisa ser am-
pliada ainda mais através do acréscimo dos elementos que fazem a codificagdo de canal. Esse
novo modelo € ilustrado na Figura 2.16.

A codifica¢do de canal para detecc¢do e correcdo de erros pode ser observada, de
maneira didatica, no site’® do Departamento de Matematica Aplicada e Informética da Uni-
versidade Técnica da Dinamarca. Neste site € disponibilizado um simulador de codificacdo e
decodificagdo de canal.

Como primeiro passo neste simulador, escolhe-se uma foto ou até mesmo € possivel

enviar uma foto para ser codificada. No segundo passo, escolhe-se a velocidade de codificagdo.

30<http://www2.mat.dtu.dk/people/T.Hoeholdt/DVD/index.html>
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Figura 2.16 - Modelo de um sistema de comunicacdo com codificacdes

em alguns casos as vezes combinando codificacio e modualacio
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em alguns casos as vezes combinando codificacdo e modualacio

Fonte: Adaptada de Moon (2005, p. 6) e Lin e Costello (1983, p. 2).

A seguir, com a foto ja codificada, pode-se produzir erros através de rabiscos utilizando o mouse,

conforme observa-se na Figura 2.17.

Figura 2.17 - Simulador de codifica¢do de canal: Adicionando-se erros (rabiscos)

Constantvaiue  ~ [Ml100 |

Maximum
Clear

|Step 4 of 6: Adding errors

Fonte: Extraida de DTU (sem data).

Ao avangar, para a penultima etapa, é possivel escolher um dos dois algoritmos de
deteccao e correcao de erros disponibilizados no site e aplicar as correcdes através do processo
de decodificacdo. O botdo “Decode” pode ser usado repetitivamente até que todos os erros
sejam eliminados, conforme ilustrado na Figura 2.18. Também € disponibilizado o botao “Er-
rors”, que exibe as alteragcdes realizadas, em destaque sob fundo preto, como exposto na Figura

2.19.
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Figura 2.18 - Simulador de codifica¢do de canal: Resultado da decodificagdo

| Decoding finished! -

|From a total of 1355 error(s), 439 was corrected (32%)

Restart

Fonte: Extraida de DTU (sem data).

Figura 2.19 - Simulador de codifica¢do de canal: Erros detectados destacados

Fonte: Extraida de DTU (sem data).
2.6 A relacao da Teoria da Informacao com areas diversas

De acordo com Eco (2001), a Teoria da Informacdo se vale de principios comuns
a outras disciplinas da ciéncia. Tanto o conceito de informacao quanto o conceito de comuni-
cagdo, objetos da Teoria de Shannon, possuem uma grande amplitude, fazendo-se presentes em
diversas dreas de conhecimento e campos cientificos. Por isso, segundo Verdu (1998) a Teoria
da Informagdo pode ser considerada como uma teoria unificadora com interseccdes profun-
das com probabilidade, estatistica, ciéncia da computagdo entre outras. Além dessas, Brookes
(1956) cita outras dreas que usam conceitos de Teoria da Informagdo como: neurologia e bibli-
oteconomia, mecanica estatistica, psicologia, criptografia e biologia.

O interesse de outras dreas pela Teoria da Informacdo fora percebido por Shan-
non logo apods a publicacdo de seu artigo de 1948. Ele recebeu cartas de varios locais de seu

pais e do mundo como Canadd, Inglaterra, Franca e Japao. Com perguntas, ou simplesmente
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ideias compartilhadas, vindas de famosas universidades, laboratérios de empresas, instituicoes
governamentais € militares. Com o passar do tempo, os remetentes destas correspondéncias
ndo seriam apenas matemadticos ou engenheiros, mas seriam também economistas, psic6logos,
socidlogos e linguistas (GUIZZO, 2003).

Dentre as diversas relacdes da Teoria da Informagao com outras dreas, destacam-se:

1. Engenharia Elétrica (Teoria da Comunica¢do): Melhorias na capacidade de transmissao
de um canal para que a capacidade possa ser calculada a partir das caracteristicas de ruido

e com probabilidades de erros insignificantes (COVER; THOMAS, 2012).

2. Ciéncia da Computacio (Complexidade de Kolmogorov): traz a ideia de que a complexi-
dade de uma série de dados pode ser definida pelo comprimento do programa de compu-
tador bindrio mais curto para computar a string. Assim, a complexidade é o comprimento
minimo da descri¢do. Desta forma, a complexidade de Kolmogorov é parecida com en-
tropia de Shannon. E uma compressio de dados que leva a um procedimento logicamente

consistente para inferéncia (COVER; THOMAS, 2012).

3. Fisica (Termodinamica): A ideia de que a entropia sé aumenta. A mecanica estatistica
como drea de nascimento da entropia e da Segunda Lei da Termodinamica (BRILLOUIN,

1956; COVER; THOMAS, 2012).

4. Matematica (Teoria da Probabilidade e Estatistica): As ideias de entropia, entropia rela-
tiva e informagdo mutua sdo definidas como funcionais das distribui¢des de probabilidade.
Por sua vez, elas caracterizam o comportamento de longas sequéncias de varidveis ale-
atérias e nos permitem estimar as probabilidades de eventos raros e encontrar o melhor
expoente de erro em testes de hipoteses - large deviation theory (COVER; THOMAS,
2012).

5. Filosofia da Ciéncia (Occam’s Razor): Traz a ideia de que as causas nao devem ser mul-
tiplicadas além das necessidades, ou o que é mais simples é melhor (COVER; THOMAS,
2012).

6. Economia (Investimento): O investimento repetido em um mercado de agdes estacionario
resulta em um crescimento exponencial da “riqueza”. A taxa de crescimento da riqueza
estd relacionada a taxa de entropia do mercado de a¢des. Os paralelos entre a teoria do

investimento ideal no mercado de acgdes e a teoria da informacdo sdo impressionantes
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(COVER; THOMAS, 2012). Investidores e analistas de mercado utilizam a teoria da
informacao para estudar o comportamento do mercado de agdes e otimizar um portfélio
de acdes (GUIZZO, 2003). Técnicas baseadas na Teoria da Informacgdo sdo aplicadas

para a avaliacdo de riscos de investimentos e para a distribui¢cdo de capital em agdes

(TAKADA; SANTOS, 2014; TAKADA, 2016).

7. Biologia: Os geneticistas e bi6logos moleculares usam a teoria da informacgao para estu-
dar o cédigo genético e investigar hipoteses do sexo como estratégia evolutiva e vence-
dora para muitas espécies (GUIZZO, 2003). Também utilizada para estudar sociedades

de insetos (BROOKES, 1956).

8. Linguistica: Alguns cientistas estudaram a orelha e os olhos humanos como canais de
informacao e calcularam suas supostas capacidades em bits. A orelha: 10.000 bits por
segundo; O olho: 4 milhdes de bits por segundo. Uma pessoa falando: 30.000 bits por
segundo. Também € usada por linguistas para a determinacdo do nimero de palavras
de uma linguagem e seus respectivos comprimentos (GUIZZO, 2003). Outra aplicagao
importante existente na Linguistica € a relagdo entre Semidtica e Teoria da Informacdo

(ECO, 1976).

9. Psicologia: Um grupo de psicélogos mediu o tempo de reagdo de uma pessoa para varias

quantidades de informacdes (GUIZZO, 2003).

Como observa-se nos exemplos citados, os impactos da Teoria da Informagao supe-
ram as barreiras do processo de comunica¢do entre maquinas. O proprio Shannon alguns anos
depois reconheceu que as conexdes da Teoria da Informagdo com campos tio elegantes como
computacao, cibernética e automacao, despertaram a publicidade popular e cientifica (SHAN-
NON, 1956). Consequentemente, em poucos anos, a Teoria da Informagdo concebida com
a inten¢do de ser uma ferramenta técnica para o engenheiro de comunicagdo, transformou-se
em um movimento cientifico em que cientistas de varios campos passaram a usar as ideias da
Teoria da Informagdo em seus préoprios problemas e em aplicagdes para biologia, psicologia,
linguistica, teoria da organizagdo e muitos outros.

Este impacto foi percebido pelo aumento da proliferacdo de artigos voltados a Te-
oria da Informacgao ap6s 1948. Algumas associagdes e revistas cientificas decidiram limitar o
escopo de publicacdes ditas serem da drea de Teoria da informacdo (NEBEKER, 1998b). O as-

sunto Teoria da Informacao tornou-se tao vasto que qualquer coisa estava no escopo dessa teoria
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e passivo de publicacdo, desta forma os editores de revistas da drea de engenharia passaram por
dificuldades e comecaram a determinar uma politica que restringia o tema dos artigos (AFTAB
et al., 2001). E o caso, por exemplo, do IEEE, que publica a revista IEEE Information Theory
Society®!, dedicada as publicagdes voltadas, grosso modo, 4 Teoria de Shannon. H4 também a
revista Entropy>?, que aborda o conceito de entropia e suas iniimeras aplicacdes. Por isso, ao
realizar uma busca nas bases de indexacdo de periddicos mais conceituados € comum encontrar-
mos essa diversidade de areas utilizando conceitos da Teoria da Informacdo como metodologia

para a resolucao de problemas especificos, como por exemplo:
1. Transferéncia de conhecimento (ALBINO; GARAVELLI; GORGOGLIONE, 2004).

2. Biologia: evolucdo (BEECHER, 1989; MOUILLOT; LEPRETRE, 1999); populacao
(CATTADORI; HAYDON; HUDSON, 2005); ecologia (MOUTON et al., 2008); gené-
tica (SHPAK; CHURCHILL, 2000).

3. Telecomunicacdes e Ciéncia da Computacdo (PAK; PAROUBEK, 2010).
4. Economia e sustentabilidade (TEMPLET, 1999).

Os resultados s@o ainda maiores quando € feita uma busca simples na Internet utili-
zando a expressdo “Information Theory”. Sdo exibidos mais de 5 milhdes de resultados, mon-
tante pelo qual deduz-se a magnitude da Teoria da Informacao e seus impactos na humanidade
através de diversos seguimentos cientificos.

A vantagem desta rdpida expansdo da Teoria da Informacgdo é que mesmo sendo
“[...] aplicada indiscriminadamente a todos os tipos de sistemas de comunica¢do, incluindo
linguagem, estimulou novas formas de pensar sobre o armazenamento e transmissao de todo
tipo de informago no sentido mais geral dessa palavra” 3*(BROOKES, 1956, p. 170, traducio
nossa). No entanto, apesar de considerar essa popularidade agraddvel e emocionante e acreditar
que muitos dos conceitos da Teoria da Informagdo sao muito tteis a outros campos, Shannon

(1956) a considera também perigosa, apontando cuidados a serem observados como:

* O uso de algumas palavras populares como informagdo, entropia, redundancia, nao re-

solve todos os problemas.

3 <http://www.itsoc.org>

32 <http://www.mdpi.com/journal/entropy>

3 “Although it has been applied indiscriminately to all kinds of communication systems including language, it
has nevertheless stimulated new ways of thinking about the storage and transmission of every kind of information
in the most general sense of that word.”
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* O nucleo da Teoria da Informacao € um ramo da matemaética e portanto uma compreensao
completa da base matemdtica é um pré-requisito para a expansdo a outras aplicacdes.

* Apesar de lento e tedioso o processo de hipdtese e verificacdo experimental, toda nova

aplicacao deve ser testada em uma grande variedade de situacOes experimentais.
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Capitulo 3

O conceito de entropia presente nas TICs

Conforme abordado no capitulo anterior, € possivel notar que “A Teoria Matemética
da Comunicagdo” de Shannon (1948) se faz presente em muitas dreas, independentemente desta
presenca ocorrer de maneira direta ou indireta. Ocorre de maneira direta quando ha utilizagdo
de seus conceitos matematicos ou probabilisticos nas aplicacOes especificas das dreas diversas,
conforme exemplos apresentados na secdo anterior. A presenca indireta ocorre pela utilizacdo
das TICs, pois atualmente com a expansao do conceito de Internet das Coisas, pode-se estimar,
utilizando parte de uma citagdo muito conhecida de Boltzmann (1974, p. 20, tradu¢do nossa),
que: ndo é impossivel, apenas “[...] infinitamente improvavel [...]”! que alguma 4rea nio use
TICs. E, onde ha TICs, provavelmente ha Teoria da Informagdo e matemadtica. Desta forma,
direta ou indiretamente a Teoria da Informacdo faz-se presente e a matemdtica se mostra como
uma linguagem apropriada aos desenvolvimentos tecnoldgicos.

Portanto, ao considerar a Teoria da Informag¢do como exemplo de elo de conexdo
entre a matemadtica e a tecnologia, bem como as aplica¢des tecnoldgicas da Teoria da Infor-
macdo estarem alicer¢adas no conceito de entropia, a Figura 3.1 ilustra, através de um mapa
mental, a proposta de discussdes da proxima subsecdo que visa indicar a presenca da Teoria
da Informagao em setores diversos da sociedade através da codificacdo de Huffman e Hamm-
ning utilizada para resolver problemas de eficiéncia e confiabilidade no uso das TICs. A seguir
abordam-se outros possiveis problemas que envolvam conceitos de entropia e Teoria de Infor-
macao, bem como um problema de interesse futuro identificado neste trabalho de pesquisa:

Broadcast Channel (ou canais de difusio).

3.1 A presenca da Teoria da Informacao em setores diversos
da sociedade

A busca por um equilibrio entre velocidade de transmissao e taxa de erro demons-
trava a necessidade de tecnologias que resolvessem problemas associados a eficiéncia e confi-

abilidade das informacdes. A teoria matemadtica de Shannon proporcionou tal equilibrio com a

L[ ] is the most infinitely improbable configuration of energy conceivable [...]”
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Figura 3.1 - Mapa mental das discussdes do capitulo 3
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Fonte: Produc¢do do préprio autor.

redundancia usada de forma mais precisa através de seus teoremas de codificacao. Essa precisdao
parte do principio de inicialmente remover a quantidade redundante e desnecessdria de bits de
uma mensagem, através de técnicas de compressdo. Em seguida, utiliza técnicas para detec¢do
e correcdo de erros que adiciona o tipo certo de redundancia para garantir a confiabilidade da
informacao (GUIZZO, 2003).

Um dos primeiros exemplos das aplicacdes praticas da Teoria da Informacao, o CD,
causou uma grande revolucdo. Foi um dos primeiros mecanismos de armazenamento de dados
que implantou de maneira eficiente algoritmos que fazem tanto a compressdo de dados quanto
a deteccdo e correcdo de erros. Neste caso, a compressao de dados é realizada através da gra-
vacdo do dudio em formato digital. Desta forma, quando a musica € discretizada, convertida de
sua fonte natural, continua, para digital através de um processo de amostragem, sdo eliminadas
frequéncias inaudiveis aos humanos, o que pode ser considerada uma redundancia, algo des-
necessario na mensagem para sua compreensao. A deteccdo e correcdo de erros € implantada
através da insercao de redundéncias necessdrias para que as musicas possam ser ouvidas mesmo
que hajam pequenos riscos na superficie do disco (GUIZZO, 2003; PINEDA, 2006).

A técnica de deteccdo e correcdo de erros utilizada em um CD € a mesma que

fora utilizada na espaconave Pionner pela NASA, durante a corrida espacial no periodo pés-
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guerra fria, como técnica implementada que permitia que a espagonave alcangasse distancias
maiores da Terra e ainda pudesse haver comunicacdo (GUIZZO, 2003). Apesar de ser um bom
exemplo da presenga da Teoria da Informagdo nas TICs, CDs e DVDs sdo exemplos muito
antigos, das décadas de 80 e 90 e que estdo em desuso na atualidade. No entanto, € importante
o destaque que esse desuso ocorreu pela evolucdo de outras tecnologias também fundamentadas
pela Teoria da Informagdo como o MP3, 0 WMA, AVI, MPG, HDTYV e as transmissdes de dudio
e video instantaneas pela Internet, através por exemplo do Netflix, Youtube e outros canais de

transmissao digital.

3.1.1 Cddigo de Huffman

A ilustracdo da aplicag@o do algoritmo de Huffman (1952), bem como as etapas para
constru¢do da arvore bindria € feita através dos seguintes exemplos didaticos simplificados, em
que considera-se cada letra como um simbolo, ndo fazendo relacdo neste momento da letra com
a Tabela ASC. Tais exemplos também sdo acompanhados das Figuras 3.2 e 3.3 que representam
estas ilustracoes. O primeiro exemplo sugere a compressao da palavra “DADO”.

Primeiro exemplo - Etapas para a codificagao:

1. Frequéncia da ocorréncia: E analisada a frequéncia de ocorréncia de cada simbolo. Em
nosso exemplo, o simbolo D € repetido duas vezes, enquanto que os simbolos A e O

apenas uma vez.

2. Posicionamento nos galhos/nds da drvore bindria: Os simbolos com maior frequéncia sao

colocados mais préximos da raiz.

3. Codificacdo dos simbolos: Os caminhos que partem da raiz até o simbolo representam a

string bindria da codificacdo utilizada.

4. String bindria codificada: E formada pela jungdo das strings bindrias dos simbolos codi-
ficados. Na Figura 3.2 observa-se que o simbolo de maior frequéncia D € representado
binariamente por 0, enquanto que os simbolos A e O sdo representados respectivamente
pelas strings bindrias 10 e 11. Neste caso, a string bindria utilizada para representar a

palavra DADO comprimida poderia ser 0,10,0,11.

Associado a ideia de arvore, o segundo exemplo sugere como mensagem uma pa-

lavra que representa o nome de uma arvore: “ARAUCARIA”. No entanto, para este exemplo
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Figura 3.2 - Exemplo didédtico de compressao com codigo de Huffman - Palavra “DADO”

Fonte: Produc¢do do préprio autor.

didético o acento agudo da terceira letra “A” serd desconsiderado, bem como as representacoes

dos caracteres pela Tabela ASC. A arvore bindria da Figura 3.3 ilustra essa compressao.

Figura 3.3 - Exemplo didédtico de compressao com codigo de Huffman - “ARAUCARIA”
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Fonte: Produg¢do do préprio autor.

As representacdes acima foram feitas de maneira didatica, visando a compreensao
mais simplificada do cédigo de Huffman através da construcdo de uma arvore bindria. No
entanto, comparando os dois exemplos € dedutivo que quanto maior a expressao que se deseja
codificar, maior a arvore bindria. Consequentemente, ficard mais complexa a montagem. Por
isso, se faz interessante a organizacao da modelagem matemdtica proposta por Huffman (1952)
em um algoritmo.

Por isso, em seu artigo, Huffman (1952) ndo prop0s explicitamente um algoritmo,

mas sim uma modelagem matemadtica para constru¢cdo do “Optimum Binary Code”. Tal mo-
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delagem € baseada nas probabilidades de ocorréncia dos simbolos. Considerando N como o
nimero de simbolos de um conjunto, o somatdrio das probabilidades de ocorréncia de cada
simbolo (P;) € igual a 1, ou seja, a certeza é aquela que temos conhecimento de 100% dos

simbolos da mensagem. Isso é exposto na expressao 3.1:

(3.1)

™=
g~
I

~
—

Onde:
N = Numero de simbolos de uma mensagem

P; = Probabilidade de ocorréncia de cada simbolo na mensagem

Desta forma, Huffman (1952) propde que o comprimento de um simbolo L; é o
nimero de digitos de codificagdo atribuidos a ele e o comprimento médio da mensagem (L,v)
¢ o somatério da multiplicacdo das probabilidades de cada simbolo (P;) pelo comprimento

minimo de cada respectivo simbolo (L;), conforme a expressao 3.2:

N
Loy =Y PL (3.2)

Onde:

L, = Comprimento médio da mensagem

N = Numero de simbolos de uma mensagem

P; = Probabilidade de ocorréncia de cada simbolo na mensagem

L; = Comprimento minimo usado para codificacio de cada simbolo

Considerando o modelo matematico de Huffman (1952) no primeiro exemplo dida-
tico citado, a probabilidade de ocorréncia do simbolo D € de 0,5 e dos simbolos A e O € de
0,25. Construindo este modelo na Tabela 3.1, os simbolos sdao dispostos na coluna da esquerda
de maneira decrescente em termos de prioridade. A seguir, as probabilidades sdo somadas a
cada nivel vertical até o somatdrio atingir 1, ou seja, a probabilidade que representa a totalidade
da mensagem. Na Tabela 3.2 apresentam-se os resultados deste modelo de codificacgao.

No segundo exemplo, a aplicacdo do procedimento de otimizacdo bindria de Huff-

man (1952) para a compressao da mensagem “ARAUCARIA” € indicado na Tabela 3.3. Na

Tabela 3.4 encontram-se os resultados da aplicacdo para este segundo exemplo.
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Tabela 3.1 - Procedimento de Otimizagdo de Codificacdo Bindria - Exemplo 1

i Nivell (P;) Nivel2 Nivel3
D 0,5 0,5 1

A 025 0,5

O 025

Fonte: Adaptada de Huffman (1952, p. 1100)

Tabela 3.2 - Resultados da Otimizagdo da Codificacdo Bindria - Exemplo 1

i Pl Ll’ Pl . Li Cédigo

D 05 1 0,5 0

A 025 2 0,5 11

O 025 2 0,5 10
Lw= 15

Fonte: Adaptada de Huffman (1952, p. 1100)

Conforme exposto em Reza (1961), a eficiéncia Ey da codifica¢do € analisada atra-
vés da relagdo entre a entropia H(x) (tamanho da mensagem original) e L, (comprimento mé-
dio da mensagem, apés a compressao), de acordo com a expressao 3.3. A taxa de compressao é

medida por 1 — Ey.

Ef= (3.3)

Onde:
Ey = Eficiéncia da codificacdo
H (x) = Entropia

L, = Comprimento médio da mensagem

Desta forma, cabe ressaltar que a entropia, como critério de medida da taxa de
informacao, é também um requisito para avaliacdo da eficiéncia e da taxa de compressao, pois
sO é possivel esta avaliacdo se houver um método de medi¢do antes e depois da compressao.
Por isso, a seguir sdo apresentados os calculos que determinam essa otimizac¢ao para ambos 0s
exemplos citados anteriormente.

Considera-se o primeiro exemplo da palavra “DADO” onde uma mensagem ¢ re-

presentada pelo conjunto de simbolos M| = [D,A,D,0O]. Assim, S| = [D,A, O] representa o
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Tabela 3.3 - Procedimento de Otimizagdo de Codificagdo Bindria - Exemplo 2

i Nivell (P) Nivel2 Nivel3 Niveld Nivel5
A 0,45 0,45 0,45 0,45 1

R 0,22 0,22 0,22 0,55

U 0,11 0,22 0,33

C 0,11

I 0,11 0,11

Fonte: Adaptada de Huffman (1952, p. 1100)

Tabela 3.4 - Resultados da Otimizagdo da Codificagdo Bindria- Exemplo 2

i P L P-L Cédigo

A 045 1 045 1

R 022 2 044 01

U 011 4 044 0001

C 011 4 044 0000

I o1l 3 033 001
L= 21

Fonte: Adaptada de Huffman (1952, p. 1100)

conjunto de simbolos do alfabeto que serd utilizado para representar esta mensagem e P(S}) =
[0,5,0,25,0,25] representa o conjunto das probabilidades de ocorréncia de cada simbolo nesta
mensagem. Por fim, C; = [0,11,10] é o conjunto da codificacdo bindria para representar cada

simbolo. Ao aplicar a relagdo 3.3, obtém-se:

H(x)

Ep = Lav

(3.4)

(0,5-1)+(0,25-2)+(0,25-2) T,

—(0,5'1og, (0,5))45r‘(0,25~10g2 (0,25))+(0,25-1og, (0,25)) 15 1 = 100%

Agora, considerando o segundo exemplo da palavra “ARAUCARIA”, a mensagem
é representada pelo conjunto de simbolos M, = [A,R,A,U,C,A,R,I,A]e S» =[A,R,U,C,I| éo
conjunto de simbolos do alfabeto utilizado para representar esta mensagem. Além disso,
P(S;) =1[0.45,0.22,0.11,0.11,0.11] € o conjunto das probabilidades de ocorréncia de cada sim-
bolo nesta mensagem e C, = [1,01,0001,0000,001] é o conjunto da codifica¢do bindria para

representar cada simbolo. Ao aplicar a relagdo 3.3, obtém-se:
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H(x
Ep = LEW) -
—(0,45-10g, (0,45))+(0,22-log, (0,22))+(0,11-log, (0,11))+(0,11-log, (0,11))+(0,11-log, (0,11)) __ (3.5)

(0,45-1)+(0,222) + (0,11-4)+(0, [ 1-4)+ (0,11.3)

2,0588 .
S =0,98 =98%

Ambos os exemplos sdo expostos no Apéndice A desta dissertacdo através de al-
goritmos desenvolvidos na ferramenta MATLAB que possibilitam a comparacdo “do antes e
depois” no processo de codificacdo de Huffman (1952) para compressio de dados, bem como
auxiliam na validacdo dos cdlculos apresentados.

Como mencionado, os exemplos anteriores consideraram cada letra como simbolo,
representado por um nimero de bits definido por uma técnica de compressdo de dados. Entre-
tanto, os computadores representam esses simbolos em blocos de 8 bits, denominados byfes ou
caracteres. Este mapeamento de simbolos como caracteres para a comunicagdo por computa-
dores € feito através de um co6digo chamado American Standard Code for Information Inter-
change (ASCII). Por isso, nesta codificacdo cada simbolo (letra, nimero, pontuagdes, controles
de texto, espacgo etc.) € representado através de uma sequéncia bindria de 8 bits. Nesta sequén-
cia, 7 bits representam a mensagem e 1 bit € responsédvel pela checagem da paridade (MOSER;
CHEN, 2012). A checagem de paridade é abordada na préxima secdo deste trabalho. A Tabela
3.5 ilustra essa representacao dos caracteres em byfes.

Outro exemplo, como uma visualizacdo mais prética dos conceitos de compressao,
pode ser obtido através de um simples desenho na ferramenta “Paint” do Sistema Operacio-
nal Microsoft Windows, em uma drea com dimensdo de 2560 x 1920 pixels. Esta dimensdo é
equivalente a uma das qualidades disponiveis para fotografias em smartphones e tablets, equi-
valente a 5 Megapixel. A Figura 3.4 exibe um comparativo entre esse desenho gravado sob um
formato sem compressao (BMP) e sob um formato que utiliza compressao (JPG). No primeiro
caso, o tamanho do arquivo ficou em 14 MB (equivalente a 14.336 KB) e, no segundo, 0 mesmo
desenho foi representado com apenas 599 KB, com uma taxa de compressao de 95,82 %.

A taxa de compressao das imagens € varidvel, no entanto, para mensurar o benefi-
cio da compressdo, ainda mais proxima ao dia a dia dos usudrios de TICs, considera-se que um

cartdo de memoria com capacidade de armazenamento de dados de 2 GB (equivalente a 2.048
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Binario Caractere | Binario Caractere | Binario Caractere | Binario Caractere
0000000 NUL 0100000 SP 1000000 @ 1100000 ‘
0000001 SOH 0100001 ! 1000001 A 1100001 a
0000010 STX 0100010 ” 1000010 B 1100010 b
0000011 ETX 0100011 # 1000011 C 1100011 c
0000100 EOT 0100100 $ 1000100 D 1100100 d
0000101 ENQ 0100101 % 1000101 E 1100101 €
0000110 ACK 0100110 & 1000110 F 1100110 f
0000111 BEL 0100111 ’ 1000111 G 1100111 g
0001000 BS 0101000 ( 1001000 H 1101000 h
0001001 HT 0101001 ) 1001001 I 1101001 i
0001010 LF 0101010 * 1001010 J 1101010 j
0001011 VT 0101011 + 1001011 K 1101011 k
0001100 FF 0101100 , 1001100 L 1101100 1
0001101 CR 0101101 — 1001101 M 1101101 m
0001110 SO 0101110 . 1001110 N 1101110 n
0001111 SI 0101111 / 1001111 (0] 1101111 o
0010000 DLE 0110000 0 1010000 P 1110000 p
0010001 DC1 0110001 1 1010001 Q 1110001 q
0010010 DC2 0110010 2 1010010 R 1110010 r
0010011 DC3 0110011 3 1010011 S 1110011 S
0010100 DC4 0110100 4 1010100 T 1110100 t
0010101 NAK 0110101 5 1010101 U 1110101 u
0010110 SYN 0110110 6 1010110 A% 1110110 v
0010111 ETB 0110111 7 1010111 W 1110111 w
0011000 CAN 0111000 8 1011000 X 1111000 X
0011001 EM 0111001 9 1011001 Y 1111001 y
0011010 SUB 0111010 : 1011010 Z 1111010 z
0011011 ESC 0111011 ; 1011011 [ 1111011 {
0011100 FS 0111100 < 1011100 n 1111100 I
0011101 GS 0111101 = 1011101 ] 1111101 }
0011110 RS 0111110 > 1011110 A 1111110 ~
0011111 US 0111111 ? 1011111 1111111 DEL

Fonte: Adaptada de Moser e Chen (2012, p. 20)

MB, ou 2.097.152 KB) seja inserido em um smartphone para fotografias digitais. Considera-se

também a resolucio de 5 Megapixel para cada foto, bem como a taxa de compressdo alcancada

no exemplo da Figura 3.4. Esta capacidade de memoria seria suficiente para armazenar aproxi-

madamente 146 fotos em um formato sem compressao. Em um formato que utilize compressao,

essa quantidade aumentaria significativamente para 3500 fotos.
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Figura 3.4 - Exemplo pratico de compressao através do arquivo de um desenho
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Fonte: Produg¢do do préprio autor.

Por isso, ao longo do tempo a codificacio para compressao de dados foi incor-
porada pelas TICs, pois a ideia de Shannon de que a otimizacao das comunicacoes se daria
pelo coédigo e nao pela largura de banda e poténcia estava correta e a compressao (via o
conceito de entropia) permitiu ndo sobrecarregar os canais no processo de transmissao.
A compressao de dados também ¢ facilmente encontrada nos formatos de arquivos utilizados
pelos softwares existentes nos computadores, smartphones, smart tvs, tablets e demais equipa-
mentos de TIC, nas extensoes: JPG, PNG, MP4, WMV, AVI, FLV, MPEG, MP3, ZIP, RAR
entre outras.

Otimizando ainda mais o processo de comunicagdo, a compressao de dados tam-
bém esta presente diretamente na transmissao, através da multiplexacdo dos canais. Uma das
famosas técnicas de multiplexacao utilizadas, a CDMA, € inspirada na teoria de Shannon (EL-
LERSICK, 1984). Por isso, a compressdo de dados € um exemplo de que as pessoas, mesmo
sem terem conhecimento, em suas relacdes didrias com as TICs, utilizam tecnologias que advém

dos conceitos da “Teoria Matematica para Comunicacdo” de Shannon.
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3.1.2 Cédigo de Hamming

Como ja apontado anteriormente, os codigos para detec¢do e correcao de erros pro-
vocaram uma grande revolucao nas telecomunicacdes, pois possibilitaram, por exemplo, a exis-
téncia da Internet. Porém, ndo estdo restritos somente as telecomunicacoes, eles sdo usados em
muitas aplicacdes comuns como em memdrias internas de computadores, celulares, em pen-
drives, CDs e DVDs. Encontram-se também “disfarcados” sob o nome de digito verificador,
as vezes nao associados diretamente a tecnologia, em cdédigos de barras (UPC), no numero do
CPF, no ISBN entre outros (MOON, 2005; MOSER; CHEN, 2012).

A proposta de Hamming (1950) utiliza cédigos sistemdticos para representar as
mensagens que serdo transmitidas. Codigos sistematicos sdo compostos por simbolos divididos
em duas partes: m e k. Desta forma, ao se considerar uma mensagem codificada em n digitos,
a parte que representa a mensagem € m e k sdo os digitos utilizados para promover a deteccao
e correcao de erros. A Figura 3.5 representa didaticamente a relagdo n = m + k. Desta relagdo,
surge uma forma para medir a eficiéncia do c6digo na transmiss@o: a redundancia R. Ela é
definida pela relacdo entre a quantidade de bits necessdrios para a transmissao n e a quantidade
de bits utilizados para representar a mensagem: R = --. Ou seja, quanto maior a codificagdo,

maior serd a redundincia e consequentemente menor O erro.

Figura 3.5 - Exemplo didético de uma foto codificada

m - simbolos que representam
a mensagem

k - simbolos que representam o mecanismo de
deteccio e corregio e erros

Fonte: Producao do préprio autor. Esta figura ilustra didaticamente a aplicagcdo da codificagao
de Hamming (1950) para detec¢do e correcdo de erros em uma foto digital. A parte cinza
representa os simbolos que compdem a foto (mensagem), aquela que € visivel para as pessoas.
A parte branca representa a codificagcdo de deteccao e corre¢do de erros

Para Hamming (1950), ao se aumentar o tamanho da mensagem aumenta-se tam-
bém a complexidade do processo de codificacdao, de modo que o nimero k de bits necessarios

para realizar tal codificacdo pode ser obtido através da inequacao 3.6:
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2> m4k+1 (3.6)

Onde:
k = nimero de bits necessarios para a checagem de paridade

m = tamanho da mensagem em bits

Como resultado da aplicacdo da inequacao 3.6, obtém-se a Tabela 3.6.

Tabela 3.6 - Relacdo quantitativa entre n, m e k

— = = = = e e
NN D DOm0 AW =S
oSV R W == OO S
DNh A DEDRDRDRDWLWWNDN -

Fonte: Hamming (1950, p. 151)

Além da proporcao de k para m, e vice-versa, definidos pela inequacao 3.6 e cons-
tantes na Tabela 3.6, para que seja possivel a identificacdo precisa do digito com erro € necessa-
rio que os k bits utilizados para a checagem de paridade estejam posicionados em n pontos que
permitam a distribui¢cdo de probabilidades. Tal distribui¢do ocorre baseada na representagao
bindria da posi¢ao do digito (HAMMING, 1950). Na Tabela 3.7 exibem-se estas distribui¢des.

Observando-se a Tabela 3.7, Hamming (1950) propde que os k digitos necessarios

para checagem de paridade sejam distribuidos nas posicdes nas quais hd a adi¢do do digito
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Tabela 3.7 - Representacao das posi¢cdes de checagem de paridade e das posigdes de distribui¢ao
dos digitos k

Posicdo decimal em n  Posi¢do bindriaem n  Posi¢des de distribuicao dos digitos k

1 00001 20
2 00010 21!
3 00011
4 00100 22
5 00101
6 00110
7 00111
8 01000 23
9 01001
10 01010
11 01011
12 01100
13 01101
14 01110
15 01111
16 10000 24

Fonte: Adaptada de Hamming (1950, p. 151-153)

bindrio 1 a esquerda. Por isso, s@o distribuidos sequencialmente nas posi¢cdes em que 2log2(n)
é um resultado inteiro, até o limite de 2¥, representados na Tabela 3.7 pelas posicdes decimais:
1,2,4,8,16,32....

Ainda observando-se a Tabela 3.7, € possivel identificar as posi¢des que, de acordo
com uma distribuicdo de probabilidades, devem ser usadas estrategicamente para cada uma
das checagens de paridade k em n. Neste caso, Hamming (1950) propde que cada checagem
seja feita através de equacdes envolvendo as posi¢des em que o digito bindrio seja 1. Por
exemplo, a primeira checagem de paridade seria feita considerando a primeira coluna de bits
da representacdo bindria das posi¢des, considerando somente aquelas em que o valor do bit é
1. Portanto, a primeira checagem seria feita nas posicoes: 1,3,5,7,9,11,13,15.... A segunda
checagem, seria feita com as posicoes 2,3,6,7,10,11,14,15.... A Tabela 3.8 apresenta um
resumo das posicoes cuja paridade € checada.

As posi¢oes de checagem sao distribuidas considerando como estratégia as inter-

secoes entre elas, permitindo que a deteccdo de um erro seja realizada através de uma andlise
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Tabela 3.8 - Representagdo das posi¢des de checagem de paridade

k Posicdo de kemn Posi¢des de n que sdo checadas a paridade
1 1 1,3,5,7,9,11,13,15,17, ...

2 2 2,3,6,7,10,11,14,15,18, ...

3 4 4,5,6,7,12,13,14,15,20, ...

4 8 8,9,10,11,12,13,14,15,24, ...

Fonte: Adaptada de Hamming (1950, p. 152)

probabilistica que pode ser facilmente notada através de um diagrama de Venn (MCELIECE,

1985; MOSER; CHEN, 2012). Esse diagrama de Venn € exibido na Figura 3.6.

Figura 3.6 - Diagrama de Venn: Distribuicao das posi¢cdes de checagem de paridade

Fonte: Produc¢do do préprio autor.

Portanto, ao se considerar a necessidade de identificar o digito onde ocorreu o erro
para possibilitar a correcao, ao se aplicar corretamente as técnicas de codificacio de Hamming
na string bindria m = [01011] (mesma utilizada anteriormente na se¢éio sobre codificagdo de
fonte), obtemos a string bindria codificada n = [110010111]. O algoritmo para essa codifica¢do
esta descrito nas etapas a seguir e exposto no Apéndice B desta dissertagdo através do software

MATLAB.
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1. Verifica-se o tamanho de m em quantidade de digitos para se determinar quantos digitos
de checagem de paridade k (redundancia) serdo necessarios para a codificacdo de m em
n. Considerando o exemplo, m = 5, de acordo com a Tabela 3.6 sdo necessdrios 4 di-
gitos de checagem de paridade para a codificagdo de m. Esta relagdo também pode ser

desenvolvida através de cdlculo na inequacgdo 3.6.

2. Sabendo que serdo necessarios 4 digitos de checagem de paridade, entdo sabe-se também
o tamanho da mensagem codificada n, pois n = m+ k e portanto n = 9. Os 4 digitos
de checagem, de acordo com as Tabelas 3.7 e 3.8, ocupardo as posi¢des 1, 2, 4 e 8 de
n. Portanto, n = [d1,d»,0,d3,1,0,1,ds, 1], em que os d,’s representam as posi¢des onde

serdo inseridos os bits de checagem de paridade.

3. Determina-se o valor de cada digito de paridade d considerando as posi¢cdes de checagem
da Tabela 3.8. Neste caso, considerando p, as posicdes dos digitos de n, as paridades

serdo determinadas pelas expressoes:

dy = pg = 1 (impar) — d4,ps = 1 - n=1[d,d»,0,d3,1,0,1,1,1]
d3=pa+ps+pe+p7=0+1+0+1=2(par) - dz,ps=0—n=1d,d»,0,0,1,0,1,1,1]
dy=p3+pe+pr=0+0+1=1(impar) > dp,pp =1 —n=1[d;,1,0,0,1,0,1,1,1]

dy=p3+ps+p7+po=0+1+1+4+1=3(impar) - d;,p1 =1—-n=[1,1,0,0,1,0,1,1,1]

Muito importante também € o processo de decodificac@o, pois é o responsavel por
fazer a checagem dos digitos de paridade k para detectar erros, identificar o digito errado e
corrigi-lo. Como exemplo deste processo considera-se que a mensagem codificada no exemplo
anterior n = [110010111] tenha sido afetada por um ruido que transformou o digito da quinta
posicdo ps de O para 1. Portanto, n chegou ao decodificador de canal do receptor como n =
[110000111].

Neste caso, o processo de decodificacdo para a deteccao e correc¢do de erros, funci-

ona através das etapas do seguinte algoritmo:

1. Verifica-se o tamanho de n em quantidade de digitos para entdo determinar a quantidade
de digitos de checagem de paridade k£ que foram adicionados para a codificacdo de n.
Considerando o exemplo, n = 9, a Tabela 3.6 indica a necessidade de 4 digitos de checa-

gem de paridade.
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2. De acordo com a Tabela 3.8, sdo feitas as checagens de paridade atribuindo-se 0 quando a
checagem resultante for verdadeira e 1 quando for falsa. Neste exemplo, com k = 4, serdo
realizadas 4 checagens. As expressdes abaixo representam estas checagens, considerando

Px as posicoes de n utilizadas em cada checagem.
1* checagem: p1+p3+ps+p7+po=140+0+1+1=3 (impar) — 1
2* checagem: pr+p3+ps+p7=14+0+0+4+1=2 (par) — 0
3% checagem: ps+ps+ps+p7=0+0+0+1=1 (impar) — 1
4* checagem: pg+p9=1+4+1=2 (par) — 0
3. O resultado das checagens de paridade, escrito da direita para a esquerda representara,
quando convertido de bindrio para decimal, a posi¢do que contém o erro. Neste exemplo,

0101 =5, portanto o erro estd na quinta posi¢do. Isto significa que o digito correto da

posicdo 5 € 1, o que viabiliza o processo de correcio.
4. Aplica-se a corre¢do na posi¢do de erro identificada ps e sd@o executadas as checagens
novamente:
1* checagem: p1+p3+ps+p7+po=14+0+1+1+1=4 (par) = 0
2% checagem: po+p3+pe+p7=1+0+0+1=2 (par) — 0
3% checagem: ps+ps+ps+p7=0+14+0+4+1=1 (par) — 0
4* checagem: ps+p9=1+4+1=2 (par) — 0

O resultado das checagens igual a 0000 implica na inexisténcia de erros.

No exemplo anterior, o cddigo correto era previamente conhecido. Agora, em um
outro exemplo mais sofisticado (com mais digitos), supde-se que foi enviado um cédigo n =
[110001111111111]. Nao se sabe a priori se este cddigo estd correto. Mesmo assim, a partir do
cddigo de Hamming é possivel descobrir se algum desses bits esta trocado. Aplica-se entdo as

etapas do algoritmo de checagem descritas a seguir e ilustradas pela Figura 3.7.

1. Através da Tabela 3.6, determina-se a quantidade de digitos utilizados para a correcdo de

erros a partir de n. Neste caso, paran = 15, k = 4.

2. De acordo com a Tabela 3.8, realizam-se as checagens de paridade atribuindo-se 0 quando

a checagem resultante for verdadeira e 1 quando for falsa.
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3. O resultado das checagens de paridade € escrito da direita para a esquerda, e quando
convertido de bindrio para decimal indicard o bit trocado. Neste exemplo, 0010 = 2,

portanto o erro estd na segunda posi¢do, p, de n.

Figura 3.7 - Exemplo da aplicacdo da codificacio de Hamming (1950) para a deteccdo e corre-
cdo de erros

o n=[ 1 10001 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ]

E pe 1 2 | 3| 45|67 |8|9(10]11[12]13]14|15

=

]

s Soma| Resultado

'2 1* Checagem de Paridade 1 0 0 1 1 1 1 1 6 Par | O

EE 2" Checagem de Paridade 1 0 1 1 1 1 1 1 7 | impar| 1 S

:.'; 3* Checagem de Paridade 0 0 1 | 1 1 1 1 6 Par 0 2

." 4" Checagem de Paridade 1 1 1 1 1 1 1 1 8 Par 0
Posi¢io Erro: 2

i n=[ 1[0 0 1|1 11| ]1]1]

B pr V|23 4567891011 ]12[13]|14]15

&

3

g Soma| Resultado

.§- 1* Checagem de Paridade 1 0 0 1 1 1 1 1 6 Par | O

2 12" Checagem de Paridade 00 1 1 1 1 | 1 6 Par | 0O =

5 3" Checagem de Paridade 0|0 1 | 1 1 1 1 6 Par 0 §

; 4* Checagem de Paridade 1 1 1 1 1 1 1 1 8 Par | 0
Posicdio Erro: 0

Fonte: Produg¢do do préprio autor.

Outro exemplo interessante que demonstra a expansao da Teoria da Informacdo e
da Teoria da Codificagdo, bem como a amplitude do conceito de entropia aplicado a outros
campos, € a utilizac¢do da codificacdo de Hamming (1950) para entretenimento. O trabalho de
Moreira e Picado (2015) apresenta de forma recreativa alguns truques de magia construidos a
partir da codificacdo, ilustrando de forma didética o alcance e eficicia dos c6digos.

Portanto, o uso da codificagdo para a detecc¢do e correcao de erros, ou para a com-
pressdo de dados, sdo requisitos fundamentais para a existéncia das tecnologias de informacgao
e comunicacdo atuais, destacando-se que foi a partir do artigo de Shannon, que grandes esfor-
cos foram (e ainda sdo) realizados para eficiéncia e controle de erros em um ambiente sujeito a

ruidos (LIN; COSTELLO, 1983).
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3.2 Problemas abertos que envolvem entropia e Teoria da In-
formacao

Mesmo com a amplitude e plasticidade dos conceitos da Teoria da Informacdo, prin-
cipalmente os relacionados a entropia, alguns deles expostos ao longo desta dissertacao, ainda
ha vérios problemas em aberto, como pode ser observado, em particular, em (COVER, 1975).
Tais problemas estdo associados a complexidade da teoria e a sua aplicabilidade em diversos
setores onde um modelo de comunicacdo esteja presente (que se altera de acordo com o de-
senvolvimentos das TICs). Dentre esses problemas, a determinacio da capacidade do canal em
transmissodes que utilizam multiplos emissores, receptores e consequentemente canais distintos,
proporciona uma quantidade de problemas ainda ndo resolvidos. Esses problemas impactam
nos desenvolvimentos tecnoldgicos atuais.

Essa nova problemadtica em que um sistema de comunicagio é expandido € chamada
de Teoria da informacao em Rede (COVER; THOMAS, 2012). Nesta nova Optica o processo de
comunicacao passa a ter modelos que contém multiplos transmissores e receptores, conforme
pode ser observado na Figura 3.8. Diferentemente do que se apresentou no tradicional diagrama
de blocos que consta em (SHANNON, 1948, p. 2), observado em uma adaptacao feita por Reza
(1961) na Figura 2.3, em que o modelo de comunicacdo proposto por Shannon, envolve uma
unica fonte e um unico canal.

Figura 3.8 - Comunica¢des Multicanais

Emissor

Receptor
Receptor Emissor Emissor Receptor

< Receptor Emissor Emissor Receptor

Fonte: Produg¢do do préprio autor.

A inser¢do destes novos elementos também amplia problemas de comunica¢do como
interferéncia e ruido. Neste contexto, o problema geral volta a ser o de determinar o “compor-
tamento” da capacidade de canal, bem como as codificacdes de fonte e de canal nesses tipos
de rede. De acordo com Cover e Thomas (2012, p. 509, traducdo nossa), “Este problema geral
ainda nao foi resolvido[...]” 2. Por isso, pode ser considerado um problema aberto em Teoria da

Informacao alicercado no conceito de entropia. Considerando que em 1948, como demonstrado

2“This general problem has not yet been solved|...]”
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no mapa mental da Figura 2.1 e ao longo do capitulo 2, o conceito de entropia possibilitou a de-
terminacio da capacidade de canal e consequentemente a codificacio para a compressao e para
a detec¢do e correcao de erros, estaria também no conceito de entropia a solucdo para problemas
de comunicacdo em multiplos canais? Ou seja, reside no conceito de entropia as ferramentas
basicas para novos desenvolvimentos em Teoria de Informacao em Redes? Essa pergunta ndo
deixa de ser uma proposta para trabalhos futuros e continuagdo dos assuntos investigados nessa

dissertagao.

3.2.1 Um problema de interesse: Broadcast Channel

Canais de Difusao (Broadcast Channel) é um conceito integrante da “Teoria da In-
formacdo em Rede”. Essa “drea” da Teoria da Informacao engloba as transmissdes em multiplos
canais e classificam-se em: Multiple-access channel - Quando existem varios transmissores e
apenas um receptor. Um exemplo deste tipo de transmissdo seria uma estagdo de televisdo por
satélite que transmite sinais de varios pontos a um satélite. Broadcast - Significa que existe
apenas um transmissor e multiplos receptores. E o modelo mais comum de transmissdes por
canais multiplos (COVER; THOMAS, 2012), encontrado em grande parte dos sistemas de co-
municagdo, o que o torna um importante objeto de estudo.

Cover e Thomas (2012, p. 563, tradu¢do nossa) definem Broadcast Channel como
“[...] um alfabeto de entrada X e dois alfabetos de saida Y} e ¥> e uma funcio de transi¢cao
de probabilidade p(y1,y2|X)” 3. Também apresenta o exemplo de um cédigo ((2"F1,2"R2) n)
para uma transmissdo em Broadcast Channel onde haveria um codificador X : ({1,2,...,2"81} x
{1,2,...,2"%2}) — X" e dois decodificadores g1 : Y]' — {1,2,...,2"R1} e g5 : VI — {1,2,..., 2"},

Canais de Difusdo (Broadcast Channel) sdo tipos de comunicagdo muito comuns
e podem ser observados, por exemplo, pela analogia de um professor ministrando uma aula.
Neste caso, hd um transmissor (professor) e multiplos receptores (alunos). Também podem ser
observados em redes de computadores, transmissdes de telefone, radio, televisdo entre outras
TICs presentes no cotidiano (COVER; THOMAS, 2012).

No exemplo citado de sala de aula, ha alunos que compreendem facilmente a infor-
macao e outros que tem dificuldades. Ao preparar uma aula, o método mais facil a ser adotado

pelo professor € usar o limite do aluno menos preparado em termos de instrumentos académi-

3«[...] an input alphabet X and two output alphabets, Y| and Y», and a probability transition function

pOy1,y21X).”
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cos, de modo de todos recebam o minimo de informacao necessaria. No entanto, uma aula ideal
deveria ser codificada e transmitida de modo que os alunos menos instrumentalizados rece-
bessem 0 minimo necessdrio e os alunos mais instrumentalizados recebessem uma codificagao
diferente, com mais informacdes. O mesmo exemplo se aplica a uma estacdo de televisao, cuja
capacidade do canal pode estar limitada pelo pior receptor. No entanto, também podem ser
codificadas de maneira diferente, de modo que a capacidade de canal ociosa dos melhores re-
ceptores (de som e imagem) seja aproveitada e estes possam receber imagem ou som de melhor
qualidade. Desta forma, o objetivo passa a ser o de obter-se 0 minimo quando o canal estiver
ruim e obter um extra quando o canal estiver bom (COVER; THOMAS, 2012).

De acordo com Cover e Thomas (2012) e Gamal e Kim (2011), a forma de deter-
minar a capacidade de canal nestes tipos de transmissdes que utilizam multiplos transmissores
ou receptores € feita por regides. No exemplo da sala de aula, considerando que cada aluno é
um receptor diferente e que cada um pode receber informagdo também em condicdes diferentes
(velocidade e alfabeto), as capacidades dos canais ndo seriam iguais, o que implicaria na neces-
sidade de individualizar por aluno a codificagao de fonte (compressao utilizada na informacao
transmitida). Também haveria regides da sala onde o ruido seria maior e regides onde 0 mesmo
serd menor. Desta forma, cada receptor necessitaria também de uma codificacdo especifica de
canal (para deteccao e correcdo de erros). Por isso, a regido de capacidade € o conjunto de taxas
que podem ser alcancadas simultaneamente.

No caso da problematica especifica para uma transmissdo no formato Broadcast
Channel, o desafio € o de encontrar taxas vidveis para transmissdo de modo que se alcance a
capacidade maxima a ser transmitida. Uma proposta € a de que a codificagdo seja usada para que
os receptores disponibilizem as informacdes em camadas que se sobrepdem (COVER, 1975).
No entanto, para Cover e Thomas (2012), ainda € distante a existéncia de uma teoria completa
para esses casos e que por isso, ainda ha uma série de problemas abertos na drea. Mesmo se tal
teoria for encontrada, sua implementacao seria dificil devido a sua complexidade.

Por isso, ainda permeiam duvidas: como codificar um sinal comum para multiplos
receptores? Como codificar e decodificar? Qual € a capacidade de canal mdxima destas trans-
missdes? Qual € a entropia? Gamal e Kim (2011), em seu livro, citam ao final de cada capitulo

alguns problemas associados ao conceito de Teoria da Informacdo em Rede que precisam ser
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melhor estudados. Dentre eles, pode-se destacar alguns relacionados a Canais de Difusdo (Bro-

adcast Channel - BC)*:

10.

11.

. “Capacity region of multiple access channels” (GAMAL; KIM, 2011, p. 99);

“What is the capacity region of less noisy BCs with four or more receivers?” (GAMAL,;
KIM, 2011, p. 125);

“Binary erasure broadcast channel” (GAMAL; KIM, 2011, p. 126);
“Product of two degraded broadcast channels” (GAMAL; KIM, 2011, p. 126);
“Product of two Gaussian broadcast channels” (GAMAL; KIM, 2011, p. 127);

“Reversely degraded broadcast channels with common message” (GAMAL; KIM, 2011,
p. 127);

“Common-message broadcasting with state information” (GAMAL; KIM, 2011, p. 195);
“Separate source and channel coding over a DM-BC” (GAMAL; KIM, 2011, p. 356);
“Broadcasting over the relay channel” (GAMAL; KIM, 2011, p. 421);

“Common-message feedback capacity of broadcast channels e Broadcast channel with

feedback” (GAMAL; KIM, 2011, p. 457);

“What is the ergodic capacity region of the Gaussian fading BC under fast fading when
the channel gain information is available only at the decoders?” (GAMAL; KIM, 2011,
p- 598);

Desta forma, quando considera-se o crescimento do uso e dependéncia de equipa-

mentos de comunicagdo que utilizam-se de transmissdes Broadcast Channel, estes problemas

em aberto tornam-se interessantes ndo somente para estudos cientificos, mas principalmente

para o desenvolvimento de novas tecnologias.

40s problemas foram extraidos de um livro de 2011. Como as inovagdes nessa 4rea crescem em ritmo ace-
lerado, pode acontecer que eles nao sejam mais considerados problemas abertos. Essa investigacdo, entre outras,
relacionadas aos canais de difusdo, é tema de trabalhos futuros.
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Capitulo 4

Conclusoes

Esta pesquisa realizou uma releitura de alguns conceitos essenciais de Teoria da In-
formacao através de um resgate histdrico, indicando um caminho onde hé a descricdo da génese
destes conceitos. O objetivo foi o de reduzir incertezas sobre alguns conceitos essenciais rela-
cionados ao conceito de entropia em Teoria da Informagdo de modo que fosse possivel indicar
caminhos factiveis livres de interrogacdes e com abertura para desenvolvimentos tecnolégicos
e compreensdo dos problemas, em teoria da informac¢do, do mundo atual. Indicou-se também
uma promissora via de estudo (uma estimativa para estudos futuros) na aplicagdo do conceito
de entropia na resolucdo de problemas abertos em Teoria da Informacdo voltados a ideia de
multicanais.

Nesse sentido buscou-se o esclarecimento de alguns termos na Teoria da Informagao
tais como: origem do nome entropia, “inventores” da teoria da informacdo e origem da letra H

para denotar entropia.

1. Origem do termo “Teoria da Informagao™: apesar de Shannon nao ter dado &nfase ao
termo em seu artigo de 1948 e outros cientistas terem publicado antes de Shannon traba-
lhos em que constem este termo, ja em 1945 hd manuscritos que apontam sua utilizagao
por Shannon. Nas pesquisas realizadas, ndo foi encontrado nenhum trabalho cientifico

que usasse tal termo antes de 1945.

2. “Inventores” da Teoria da Informacao: abordou-se a participacdo de diversos cientistas,
Weaver, Wiener, Nyquist, Hartley, entre outros, no desenvolvimento das ideias voltadas
a Teoria de Shannon. Notoriamente a Teoria da Informacao foi concebida e desenvol-
vida através do acimulo de conhecimento produzido ao longo dos anos que precederam
o trabalho de Shannon. Por mais que outros trabalhos tenham sido desenvolvidos antes
de Shannon (diga-se, de seu artigo seminal de 1948), ndo ha como retirar dele o mérito
de ter-se tornado uma “invenc¢do” relevante para a histéria da humanidade. A criatividade
no desenvolvimento de seu trabalho ao propor um modelo de comunicacdo fundamen-
tado em distribuicdes estatisticas de um emissor a um receptor é um divisor de d4guas na

historia da ciéncia. Desse modo, mesmo tendo Wiener indicado modelos semelhantes ao
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de Shannon, mas com propdsitos diferentes, entende-se que deve-se atribuir a Shannon o

mérito da invengdo da teoria da informacao tal como € entendida hoje em dia.

Um destaque especial foi dado ao conceito de entropia, que desde que foi apresen-
tado por Clausius, abriu as portas do descobrimento cientifico e propiciou a Shannon a possibi-
lidade de uma nova leitura para o conceito de entropia. A partir da termodinamica, o conceito
foi explorado, desenvolvido e expandido a outras dreas, originando interrogagdes que persistem
até hoje. Assim como ocorreu na fisica, quando o termo foi usado por Shannon para batizar
sua proposta matemdtica para medir a informacao através da incerteza, naturalmente criaram-se
novas interrogagdes. Dentro deste novo campo, a Teoria da Informacdo, este conceito tornou-se
ainda mais pléstico e complexo.

Dentre as interrogacdes criadas nesta dissertacdo, buscou-se apresentar argumentos
para clarear a relac@o entre a entropia na Fisica e a entropia na Teoria da Informacao, mos-
trando que apesar de utilizarem-se de formulas parecidas, e alguns autores conseguirem abstrair
conceitos de igualdade como o de degradagdo da informacdo, as aplicagdes sao muito diferen-
tes, inclusive a simbologia. Porém, pode-se considerar que tanto os conceitos como a férmula
podem ter se originado na Fisica, sendo que o proprio Shannon reconheceu tal origem em seu
trabalho. H4 ainda “incertezas” com relagdo ao conceito de entropia que este trabalho investi-
gou e ndo conseguiu clarear. Como, por exemplo, a escolha por Shannon do nome entropia para
sua grandeza de medida de informacao.

O fascinio por investigar as interrogacdes trazidas pelo conceito de entropia certa-
mente foi e continuard sendo um excelente “combustivel” utilizado para a investigacdo e de-
senvolvimentos de novas tecnologias. No passado, a entropia de Shannon foi o alicerce para a
constru¢do da capacidade de canal que, por sua vez possibilitou a construcao das codificagdes
de fonte e canal, eliminando problemas de redundancia e erros, desenvolvendo as TICs como
sdo conhecidas hoje. Por isso, a importancia de Shannon para o desenvolvimento do conceito
de entropia na Teoria da Informacdo € incontestavel, porém as incertezas ainda existentes sobre
esses conceitos (entropia na fisica e entropia na teoria da informacdo) ainda movem a ciéncia.
Algumas destas incertezas podem ser clareadas com releituras sobre o conceito de entropia,
assim como feito nesta dissertacdo. Ha, porém, outras incertezas que surgem a partir destas re-
leituras que apresentam-se como problemas abertos, como € o caso dos problemas relacionados

a Broadcast Channell.
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Por isso, para estudos futuros, considera-se a investigacdo do conceito de entropia
associado ao problema de Broadcast Channel. Assim como a entropia foi o alicerce para a
constru¢do da Teoria da Informacao, propde-se que possa ainda estar no conceito de entropia a
constru¢do de uma forma otimizada de melhorar os canais de comunica¢do em Broadcast.

Considerando que a matematica foi a “matéria-prima” para construcao de toda a
Teoria da Informacao, alicercada no conceito de entropia, entende-se que ela seja essencial para
o fortalecimento e expansao das TICs, devendo ser explorada e incentivada por aqueles que se
predispdem levar a frente os desenvolvimentos cientificos.

Por fim, espera-se que a contextualizacao, resgate histdrico e clareamento de con-
ceitos, realizados nesta dissertacdo, sejam reveladores da importancia da Teoria da Informacgado
no mundo moderno, e estimule estudantes, professores e pesquisadores a buscarem, com mais
precisdo, novos desenvolvimentos neste importante campo de pesquisa de modo que novas TICs

possam também ser produzidas.
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Apéndice A

Exemplos de Codificacao de Huffmann em Matlab

Os algoritmos a seguir foram usados para testar e validar os exemplos apresentados
no capitulo 3 desta dissertagcdo através do software MATLAB. Tais algoritmos foram extraidos
e adaptados do site do fabricante do MATLAB, Matworks. Nesta primeira representacao, os
conjuntos de simbolos M| e M, foram representandos através de um vetor s de nimeros in-
teiros, pois as funcgdes que realizam a codificacdo de Huffman da ferramenta MATLAB nao
sdo compativeis com simbolos representados por caracteres alfanuméricos (MATWORKS, a;

MATWORKS, b).

$cria vetor representando a string "DADO"

s = [1 2 1 3];

$cria vetor com os simbolos existentes na mensagem "DADO"

sym = [1 2 3];

$cria vetor com a contagem da repeticao de cada simbolo na
mensagem

counts = [2 1 1];

$Extrai o tamanho da mensagem em simbolos

N=length (s);

$5Cria um vetor com a probabilidade de ocorrencia de cada
simbolo

prob = counts/N;

$Realiza o calculo da Entropia da mensagem

entropy=0;

for i=1:1length (prob)

entropy=entropy-prob (i) *log2 (prob(i));

end;

$Monta o procedimento de compressao de Huffman

[dict,avglen] = huffmandict (sym, prob);

$Mede a eficiencia da compressao

eff=(entropy/avglen) *100;

$Aplica a codificacao de Huffman




encoded_s =
$faz a leitura do tamanho
actualSize = length(s) *8;
$faz a leitura do tamanho

compSize =

huffmanenco (s,

length (encoded_

111

dict);

em bits da mensagem sem compressao

em bits da mensagem apos a compressao

S);

scalcula a taxa de compressao

tc = (1 -

((compSize)/actualSize)) *100

A Figura A.1 o algoritmo utilizado, onde o conjunto de simbolos M| = [D,A, D, O]

foi representado através do um vetor s = [1 2 1 3]. Como observa-se, o célculo da eficiéncia e

da taxa de compressao através do MATLAB apresentaram respectivamente 100% e 81,25%.

Figura A.1 - Célculo da eficiéncia e taxa de compressao através do MATLAB - Exemplo 1

F
4\ MATLAB R2013a [E=REEE
g -
& P 5 ﬁ , » C: » Program Files » MATLAB » R2013 » bin » - 2
[@TGMN Command Window Workspace O]
¥» %cria vetor representando a string "DADO™ EL T Bt aliiE
s =121 3]: _EEN :
re... fcria vetor com os simbolos existentes FH actualsize 2
util %na mensagem "DADO" EE avglen 1.5000
il sym = 12 3k }compSize 6
[& d... %cria vetor com a contagem da repetigdo } counts 211]
-’E‘f}fl... tde cada simbolo na mensagem [11] dict <32 cell>
£ in.. counts = [2 1 1]; H_E‘eﬁ 100
L e $Extrai o tamanho da mensagem em simbolos 1 encoded s [011010]
L le. N=length(s): EE entropy 1.5000
L e 2Cria um vetor com a probabilidade de Ei 3
focorréncia de cada simbolo EEF"Ub [0.5000 0.2500 0.2500]
‘ prob = counts/N; } s [1213]
2Realiza o célculo da Entropia da mensagem Hz‘sym [123]
O e | H e £1.2500
for i=1:length (prob)
entropy=entropy-prob (i) *log2 (prob (i)} :
T e
%Monta o procedimento de compresszdo
o %de Huffman
[dict,avglen] = huffmandict (sym,prob);
‘:JU tMede a eficiéncia da compressio
“_} .. eff=(entropy/avglen) *100;
] wr... 3aplica a codificagdo de Huffman
encoded s = huffmanenco(s,dict);
$faz a leitura do tamanho em bits da < == n
imensagem Sem compressio
actualSize = length(s)*8: = Command History @
3faz a leitura do tamanho em bits da e AR g R jOS R GOEe g At B
fmensagem apds a compressao ~compSize = length(encoded s);
compSize = length (encoded s): :---%calc:ala a taxa de compresséo 1
%calcula a taxa de compressio '-----v;c =il = [tcompSize}factualSize]:
Detail » ||fx tc = (1 - ((compSize)/actualSize))*100 4] m | 3

Fonte: Produg¢do do préprio autor.
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Os célculos para o segundo exemplo também foram realizados através da ferra-
menta MATLAB. Sao demonstrados através algoritmo seguinte e da Figura A.2. Neste segundo
exemplo, o conjunto M, = [A,R,A,U,C,A,R,I,A] foi representado através do vetor s =[12 13
412 5 1]. Neste outro exemplo, observa-se a obten¢ao da eficiéncia de compressao de 97,52%

e a taxa de compressao de 76,61%.

$cria vetor representando a string "ARAUCARIA"

s =1[121341251];

$cria vetor com os simbolos existentes na mensagem "ARAUCARIA"

sym = [1 2 3 4 5]; %vetor com os simbolos existentes na
mensagem

$cria vetor com a contagem da repeti de cada simbolo

counts = [4 2 1 1 1]; %contagem da repeticao de cada simbolo na
mensagem

$Extrai o tamanho da mensagem em simbolos

N=length (s);

$Cria um vetor com a probabilidade de ocorrencia de cada
simbolo

prob = counts/N;

$Realiza o calculo da Entropia da mensagem

entropy=0;

for i=1:length (prob)
entropy=entropy-prob (i) *log2 (prob (i));

end;

$Monta o procedimento de compressao de Huffman

[dict,avglen] = huffmandict (sym, prob);

$Mede a eficiencia da compressao

eff=(entropy/avglen) *100;

$Aplica a codificacao de Huffman

encoded_s = huffmanenco (s, dict);

$faz a leitura do tamanho em bits da mensagem sem compressao

actualSize = length(s) *8;

$faz a leitura do tamanho em bits da mensagem apos a compressao




113

compSize length (encoded_s) ;
$calcula a taxa de compressao

tc = (1 - ((compSize)/actualSize))*100

Figura A.2 - Célculo da eficiéncia e taxa de compressao através do MATLAB - Exemplo 2

F |
4\ MATLAB R2013a [E=RIER
w2 .
125 E£ ﬁ@ @@_l Search Documentation Pn
<= e 5% L » C » ProgramFiles » MATLAB » R2013 b bin » v O
Cur... (¥ nmand Window Workspace @
coiy %cria wvetor representando a string "ARAUCARIA™ - Wi i Value
ey s=[121341251]; — @ 5
e f¥cria vetor com o3 sSimbolos existentes EactualSize 72
util ina mensagem "ARMUCARIA™ E avglen 21111
Wi... sym = [1 2 3 4 5]; %¥vetor com os simbolos existentes EcompSize 19
&l d... tcria vetor com a contagem da repetigdo de cada simbc Ecounts [42111]
1. counts = [4 2 1 1 1]; %contagem da repetigdo de cada |11 dict <5 cell>
& in.. $Extrai o tamanho da mensagem em simbolos E eff 97.5228
L le. N=length(s): E encoded_s =1¥19 double>
L le.. iCria um vetor com a probabilidade de E entropy 2.0588
Ll le.. focorréncia de cada simbolo Ei 5
] m... prob = counts/N; Eaprob [0.4444 02222 0.1111 0.1111 01111]
4 m.. %Realiza o calculo da Entropia da mensagem ES [121341251]
e entropy=0; 1 - sym [12345]
E for i=l:length(prob) gl Hte 736111
i entropy=entropy-prob (i) *log2 (prob({i)):
L m. end:
& M. $Monta o procedimento de compressido
Mo tde Huffman
: M. [dict,avglen] = huffmandict (sym,prob)
m... tMede a eficiéncia da compressio
EJ W eff=(entropy/avglen) *100;
E}U tAplica a codificagdoc de Huffman
w... encoded s = huffmanenco(s,dict):
¥faz a leitura do tamanho em bits da
imensagem sSem compressio O i | ,
actualSize = length(s)*8; s
tfaz a leitura do tamanho em bits da Conjmand Histary ®
SR ARG B SORDDE S t-Imensagem apos a COompressac ~
compSize = length(encoded s): compSize = length(encoded s};
%calcula a taxa de CClT.prE;SED tcalcula a taxa de compressio A
fx; tc = (1 - {(compSize)/ /actualSize))*100 - tec = (1 - ((compSize)/actualSi-
Detail: < I | 3 4 1 I 3

Fonte: Produg¢do do préprio autor.
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Apéndice B

Exemplos de Codificacao de Hamming em Matlab

Um dos exemplos de c6digo de Hamming abordado na se¢do sobre Codificagdo de
Canal, no capitulo 3 desta dissertacdo, também foi testado e validado através de algoritmo no
software MATLAB. Este algoritmo ¢é apresentado a seguir. Foi adaptado de Robichaud (2013),
disponibilizado no fabricante do MATLAB.

$Define a variavel m (mensagem a ser codificada)

m=[0 1 01 1];
$Verifica o tamanho de m em quantidade de digitos
tam=length (m) ;
$Atraves do tamanho, define a quantidade de digitos necessarios
para a checagem de paridade (k)
k=floor (log2 (tam+ceil (log2 (tam)))) +1;
$cria a variavel n para receber a codificacao do tamnaho de m +
k
n=ones (1, length (m) +k) ;
$insere zeros nas posicoes de k (2”n) em n
for I=0:k
n(l,271)=0;
n=n(l,1l:length(m)+k);

end
$insere os digitos de m nas demais posicoes de n
for J=1:1length (n)

if n(l,J)==1

count=floor (log2 (J)+1);

n(l,J)=m(l,J-count);

end
end
$cria matriz (tabela verdade) para gerar digitos de paridade k
P=zeros (k, length (n));

stop_z=length (P);
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for X=1:k
for Y=0:1length (P) -1

if Y<stop_z/2"X

P(X, ((2"X)*Y+27(X-1)) : ((27X)*Y+(2"X) -1)
)=1;
end
end

end
P=P(:,1l:stop_z);
for v=1:k

Q(V,:)=P(V,:).*nj
end
for U=1:k

R(U,:)=mod (length (find (Q(U,:))),2);
end

for S=0:k-1
n(l,2”S)=R(S+1,1);
end

disp (n);

Para facilitar a compreensao, as Figuras B.1, B.2 e B.3 representam em etapas o

processo de codificacdo de Hamming.

1. Verifica-se o tamanho de m em quantidade de digitos para se determinar quantos digitos
de checagem de paridade k serdo adicionados para a codificagdo de m em n. A Figura B.1

representa esta primeira etapa sendo reproduzida no MATLAB.

2. Sabendo que serdo necessarios 4 digitos de checagem paridade, entdo sabe-se também
o tamanho da mensagem codificada n, pois n = m + k, portanto n = 9. Os 4 digitos de
checagem, ocupardo as posi¢des 1, 2, 4 e 8 de n. Tais procedimentos sao reproduzidos

em MATLAB e apresentados na Figura B.2.

3. Determina-se a o valor de cada digito de paridade. Tal procedimento é reproduzido na

Figura B.3.
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Figura B.1 - Codificagdao de Hamming - Etapa 1 em MATLAB

F
4\ MATLAB R2013a

HOME

P EH

BEECCBCEEEE S ECC

mﬁg

@ _ﬁ ﬁ e M@ @@_l Search Documentation

- M

. v C: » Program Files » MATLAB » R2013 » hin »

>> 3Define a waridvel m (mensagem a ser codificada)
m=[0 1 0 1 1];

T $Verifica o tamanho de m em guantidade de digitos
Uene tam=length (m) ;
tLtravés do tamanho, define a gquantidade de digitos
d... tnecessarios para a checagem de paridade (k)
’E’.‘lﬂ k=floor (log2 (tam+ceil (log2 (tam))))+1;
=R PR

Waorkspace ®

o

Mame

EEltam 5

a Value

4
01011]

‘|

n

-

Command History

@

TG Iy
-

fhtravés do tamanho, define a que

fnecessirios para a checagem de p:'
I

k=floor (log2? (tam+ceil (log2 (tam) ) ) =

Detai ] I

1 | k

Fonte: Produc¢do do préprio autor.



Figura B.2 - Codificacdo de Hamming - Etapa 2 em MATLAB
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F
4\ MATLAB R2013a

4 5 ﬁ o v &k Users b JoséRenato

Cu... (¥ Command Window

>> 3tDefine a waridvel m (mensagem a ser codificada)
m=[0 10 1 1];
tVerifica o tamanho de m em quantidade de digitos

»

tam=length (m) ;
$tLitravés do tamanho, define a quantidade de digitos
inecessarios para a checagem de paridade (k)
k=floor(log2 (tamtceil (log2 (tam))))+1:
%cria a variavel n para receber a codificacio
¥do tammaho de m + k
n=ones (1, length (m) +k) ;
$¥insere zeros nas pcsi(;ées de k£ (2"n) em n
for I=0:k
n{l,2°I)=0;

m

n=n{l,l:length(m)+k}:

end
%insere os digitos de m nas demais posigfes de n
for J=1l:length (n)
if n(1,J)==1
| count=floor (log2 (J)+1);

n{l,J)=m(l,J-count);

Detai ] 1 3

Workspace

Mame =« Value

HH m 01011]

EHtam 5

< | i

HH n [000010101]

Command History G}
count=floor (log2 (J)+1); =
n{l,J)y=m(l, J-count})
end

=i
end ¥

Fonte: Produc¢do do préprio autor.
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Figura B.3 - Codificagdo de Hamming - Etapa 3 em MATLAB

-
4\ MATLAB R2013a [E=EERS
HOME 3 4 3 @ ﬁ A % ” @ @E Search Documentation pa
&4 = 5 ﬁ v Tk Users » JoséRenato » - O
[STVSMOM Command Window il Workspace ®
%cria matriz (tabela verdade) para gerar digitos de paridade k - Name & Value
- P=zeros (k, length(n)): EI 4
H) 9
stop_z=length (F); P <48 double>
Ha <439 double>
for X=1:k EE R [1:1:0:1]
for ¥=0:length(P)-1 (s 3
if ¥Y<stop_z/2°X Hu 4
H v 4
B(X, ((27X) *Y+2~ (X-1) ) : ( (2°X) *Y+ (2°X) -1} ) =1; FH x 4
end v 14
end % count 4
end k 4
£ P=P(:,1:stop_z); Hm [01011]
i for v=1:k FH n [110010111]
E E stop_z g
r g
Q(V, 1)=B(V,:).*n; ] tam 3
L
end
for U=1:k
R (U, :}=mod (length (Find (Q (U, =)} )}, 2):
. end =
s for S=0:k-1
5 4| 1] 3
5 n{l,2"8)=R(S+1,1);: o - -
o ommand History (X
end ~
end
i Ll e
L disp(n) ; (1,2°5)=R{5+1,1):
ol 1 1 [ 0 1 0 1 1 1 — nd —
Detail: # || fx - isp(n): -
L

Fonte: Produc¢do do préprio autor.
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