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RESUMEN

En este trabajo se implementa un algoritmo de compresion, para ser utilizado en el proceso
de codificacion de la fuente de informacion en un sistema de telecomunicaciones. Esta
implementacion incluye una modificacion en la estructura de datos manejada por el
algoritmo de Huffman, que de forma candnica utiliza una estructura de datos abstractos tipo
arbol binario para distribuir los caracteres o simbolos de la rafaga de informacién a codificar,
clasificandolos, dependiendo de las frecuencias relativas de aparicion. Este arbol puede ser
reemplazado por una red neuronal que es similar en su topologia a un grafo k — completo
dirigido, con pesos en las conexiones o aristas, de esta manera se logra entrenar la red
neuronal para que encuentre patrones en las rafagas de informacion acotadas en tamafio,
fragmentando el mensaje y asi aumentar la tasa de compresion de la informacion que se
quiere enviar hacia el canal, este resultado también estara enmarcado en el analisis de la
complejidad temporal que requiere el algoritmo para ser ejecutado; si se logra reducir el
volumen de informacion, significaria una mejora en el grado de servicio y desempefio de la
red de telecomunicaciones aumentando la capacidad sin depender del tipo de canal ni de

su ancho de banda.

PALABRAS CLAVE

Complejidad algoritmica, red neuronal, tasa de compresion, algoritmo Huffman, codificaciéon

de la fuente.



INTRODUCCION

La demanda de conectividad por parte de multiples dispositivos y el aumento del volumen
de informacién que es transmitida por las redes de telecomunicaciones es exponencial,
requiriendo canales mas robustos que soporten altas tasas de transmision, incrementando
los requisitos funcionales de las redes. Este fendmeno se incrementa en las redes
dispuestas para dispositivos moviles en canales inalambricos, que es a lo que apunta la
tendencia de uso; con base en lo anterior puede pensarse que la compresion de datos se
hace necesaria en los escenarios de las comunicaciones; esta compresién de datos se
realiza antes del envié sobre el canal, por lo general en la fuente, para tal fin se usa
comunmente el algoritmo de Huffman, con el que se codifica la informacion. El algoritmo de
Huffman para compresion se aplica en archivos de texto, pero puede aplicarse a cualquier
tipo de informacion si se lleva previamente a un formato digital, donde caracteres o simbolos
estan codificados en cddigos de palabras, que mediante el calculo de su frecuencia son
distribuidos en un grafo tipo arbol binario llamado arbol de Huffman. Sin embargo, al
aumentar el volumen de informacion a transmitir o al tratar datos muy heterogéneos,
aumentara la cantidad de elementos (nodos) del grafo de Huffman, por lo tanto, aumenta la
complejidad temporal y operacional del algoritmo. Este aumento genera una desventaja en
los equipos que hacen uso de la conectividad, debido al incremento de recursos de
hardware necesarios y que en dispositivos moviles muchas veces son limitados. También
influyen las limitaciones del ancho del canal en el desempefo de la red de comunicaciones.
Para tratar de encontrar una solucion, las investigaciones hasta la fecha han usado
comunmente la compresién Huffman con redes neuronales utilizando pesos de red
cuantificados, los cuales facilitan la transferencia de datos en rafaga, donde la dispersion y
la repeticion de los pesos es comun. Sin embargo, se utiliza la compresion de Huffman por
separado en multiples bloques, cada uno ejecutado por separado en hilos de procesamiento
distintos, con lo que se aumenta la complejidad del algoritmo. De acuerdo a todo lo anterior
se puede llegar a implementar una red neuronal que determine los patrones de compresion
basado en distribuciones estadisticas y realice directamente la compresion de la
informacion en su formato digital modificando el algoritmo de Huffman, ademas de esto, se

puede intentar modificar la codificacién Huffman convencional con una aplicacion directa

10



de una red neuronal que se utilice como estructura de datos en las ponderaciones del grafo,

para estudiar su comportamiento y desempeiio.
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1. PROBLEMA DE INVESTIGACION

Uno de los aspectos mas relevantes en la actualidad, con respecto a las
telecomunicaciones es el aumento masivo de la informaciéon que se desea transmitir a
través de las redes de comunicacion. Otro aspecto importante es que los equipos
electrénicos que hacen uso de tales redes dejaron de ser convergentes a un solo tipo de
dispositivo para ser una diversa cantidad de objetos que se comunican entre si y con sus
usuarios, ambos factores desencadenan que el volumen y los tipos de informacion que se
transmite no solo aumente en diversidad, sino también en tamafio, para dar soporte fisico
a esta demanda de transmision, los canales deben hacerse mas amplios y robustos. Sin
embargo, esto por si solo no es suficiente ya que debe ir trabajando en paralelo con la
codificacion de la informacion que permite comprimir los datos de su forma natural a una
forma que sea mas facil de enviar a su receptor. Alli es donde se hace importante la
codificacion en la fuente, para lograr que el tamano original de la informacién se reduzca
sin tener pérdidas o distorsién. Se utilizan varios algoritmos para el proceso de codificacion,
el mas utilizado es el algoritmo de Huffman, el cual ha tenido varias modificaciones
buscando una tasa mas alta de compresién, obteniendo mejoras en los resultados, no
obstante, la implementacion de redes neuronales directamente en el funcionamiento del
algoritmo de Huffman, trazando la red como una representacién del grafo de Huffman y
estudiar su comportamiento, comparandolo con otros tipos de cdédigo podria llevar a
encontrar una metodologia para compresion de la fuente que permita la transmisién de altos
volumenes de informacion con una tasa mas alta de compresion, mejorando el grado de

servicio de redes de telecomunicaciones independientemente del canal.

¢, Se puede mejorar el grado de servicio de una red de telecomunicaciones al encontrar un
meétodo de codificacion de la fuente que haga compresion de la informacion utilizando redes

neuronales directamente en la implementacion del algoritmo de Huffman?
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2. MARCO TEORICO Y REFERENCIAL

21 MARCO TEORICO

2.1.1 Sistemas de comunicaciones digitales

Los sistemas de comunicaciones digital son el modelo utilizado en la actualidad como forma
para transmitir informacion de un sitio a otro, independientemente de la distancia, también
independiente del medio o canal de enlace; los sistemas de comunicacion digitales toman
informacion de la fuente de origen, la transforman en su forma digital y la transportan a uno
0 mas destinos, para luego pasarla de su forma digital a su forma original[1]; un aspecto
importante de las comunicaciones digitales es el que se encarga del tratamiento del canal
por el cual se transmitira la informacion y los métodos con los que es tratada la informacion
para representarla en sus diferentes formas, digitales, analdgicas, este aspecto es

importante ya que se debe garantizar que las pérdidas o distorsiones sean minimas.

21.1.1 Elementos de las Comunicaciones Digitales
Un sistema de comunicaciones puede representarse, en su nivel mas alto de abstraccion
como un diagrama de bloques funcionales con un orden secuencial; empezando por la
fuente, que puede emitir informacion de cualquier tipo, como: imagenes, video, texto, etc.
Esta informacion puede tener una forma analdgica o digital dependiendo de la aplicacion
que la esté manejando[2]; esta informacion se puede representar como una sefial discreta
en el tiempo, conformada por un numero finito de caracteres que la definen, puede estar
contenida en un mensaje o un bloque de mensajes, estos son convertidos a una secuencia
binaria (1,0) de variada longitud; este proceso de tomar la informacién y convertirla a una
cadena binaria se denomina codificacion de la fuente (Source Coding), en este proceso se
codifica la informacién, también puede comprimirse o se puede hacer ambos tratamientos

sobre la informacion original[1].

El siguiente paso es llevar la informacion codificada al medio de transmisién, un proceso de
codificacion del canal, para luego modular la sefal que sera enviada por el canal fisico, que

puede ser un medio cableado o aire en el caso que la comunicacion sea inalambrica.

13



Para que en el receptor la informacion pueda ser utilizada se sigue la misma secuencia de
componentes dentro del sistema, con la diferencia que se hace de forma inversa; se
empieza tomando la sefial que se envid por el canal fisico, pasarla a un demodulador, luego
al decodificador del canal, después tendra que decodificarse la cadena de bits de manera
que esta decodificacion arroje la informacién original y en su forma natural para que pueda

ser interpretada [1].

TRANSMITTER
INFORMATION SOURCE CHANNEL 3 DIGITAL
SOURCE ENCODING ENCODING MODULATOR l
CHANNEL
INFORMATION SOURCE ¢ CHANNEL DIGITAL
QUTPUT DECODING DECODING € DEMODULATOR €T
RECEIVER

Gréfica 1 Diagrama de Bloques Sistema de Comunicaciones Digitales

2.1.1.2 Codificacion de la Fuente

Los sistemas de comunicacién son disefados con el propésito, de transmitir informacion
desde la fuente hasta su destino, también debe considerarse muy importante el hecho de
que la informacion puede tomar variedad de formas, un ejemplo de esto es que existen
fuentes de informacion como la television (video), las estaciones de radio (voz, musica) y
dispositivos electronicos como computadores, celulares etc. Estas fuentes de informacion

pueden ser analdgicas o digitales, discretas o continuas [1].

Sin importar el tipo de la fuente de informacion, en los sistemas de comunicacion digital, las
sefales de informacion deben convertirse en su forma digital, tarea realizada por el
codificador de la fuente [1], en esta parte del proceso, se debe garantizar que la informacion
tenga la cantidad minima de pérdidas y deformaciones, con el objetivo que, en este mismo
paso en la decodificaciéon, se obtenga una informacién muy parecida a la que se envio

desde la fuente.
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Dentro de este proceso de los sistemas de comunicaciones digitales; existen dos enfoques,
con propositos diferentes: el primero es el proceso de convertir la informacion sin importar
su naturaleza de fuente en tramas binarias, y la segunda consiste en tomar cada trama de
simbolos y transformarlos en cédigos o claves[2], para representar la sefial de informacién
en un menor espacio, para luego transmitir una representacién de la misma informacién

con un menor tamafo, este ultimo proceso es denominado compresién de la informacién.

2.1.1.3 Compresion de la Informacion.

Esta practica en las comunicaciones digitales es muy util en el momento de codificar el
canal y modular las sefiales que se transmiten, ya que si se logra transmitir menos cantidad
de datos, se usara menos ancho de banda del disponible en el canal y se consumira menos
energia, simplificando la capa fisica de la red; las tramas en codificacién vienen dadas por
el sistema digital con que se trabaja y no se puede alterar el numero de bits arbitrariamente;
por ello, se utiliza la compresion, para transmitir la misma cantidad de informacion en un
numero inferior de bits, la compresién es un caso particular de la codificacion, cuya

caracteristica principal es que el cédigo resultante tiene menor tamafo que el original[3].

La compresion de datos implica la reduccion en el numero de caracteres transmitidos asi
mismo la probabilidad de error en la transmisién se reduce, aumentando las prestaciones
del sistema. Existen 2 tipos sobre los cuales se clasifican los algoritmos de compresién de

datos, son compresion con pérdida y compresion sin pérdida [4].

Un algoritmo de compresion con péerdida se basa en eliminar datos de la sefial para reducir
el tamanfo, con lo que se suele reducir la calidad [2]. En la compresion con pérdida, la tasa
de bits (bit rate) puede presentar una longitud constante o variable [5]; una vez realizada la
compresion, no se puede obtener la sefal original, aunque si una aproximacién cuya
semejanza con la original esta en funcion del tipo de compresion. Estos algoritmos se

aplican principalmente en la compresion de imagenes, videos y sonidos [6].

Los algoritmos de compresion de datos sin pérdida se caracterizan, por recuperar la sefal
original partiendo de la sefal procesada, con lo que no se tiene una pérdida en la
informacion; la tasa de compresion en este tipo de algoritmos es menor, que en los de
compresion con pérdidas, esto debido a los métodos empleados en cada tipo de

compresion [7].
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2.1.1.4Compresion sin Pérdidas

La compresion sin pérdidas es un método que permite recuperar informacion muy parecida
a la original, este tipo de compresion es la utilizada para tratar informaciéon que no pueda

tener distorsiones debido a su aplicacion y uso de cara al usuario final [8].

Para realizar la compresion de datos se emplean algoritmos de codificacion aplicados en la
fuente, que da como resultado la informacion en su forma digital; existen tres tipos de
algoritmos de codificacion para compresion de informacion estos son los: adaptativos, semi

adaptativos y no adaptativos.

Los algoritmos de compresion no adaptativos son aquellos que tienen asociado una tabla
o diccionario de cdédigos, que representan las cadenas de bits que mas se repiten,
determinados mediante un estudio estadistico de la informacién, se divide en tramas de
bits, a cada trama se le asigna secuencias mas cortas, he iran incrementando su tamafo,

son de proporcionalidad inversa al valor de la probabilidad de ocurrencia [9].

Los algoritmos semi adaptativos, empiezan revisando la cadena completa de informacion,
para luego generar la tabla de codigos, con mucha mas precision y efectividad, logrando
mayor compresion, pero empleando mayor tiempo en el procesamiento, debido a que tiene

que pasar dos veces por la trama total de informacién [10].

Por ultimo, los adaptativos, son algoritmos que sustituyen tramas cortas por tramas mas

largas que se repiten y asi logra reducir el tamafio de la informacion.

2.1.1.5Técnicas de Codificacion y compresiéon de datos

Existen dos categorias principales de técnicas de compresion de datos: aquellos que
utilizan métodos estadisticos y los que requieren del uso de un diccionario de prefijos [8].
Ambas técnicas son muy utilizadas, pero los esquemas basados en diccionario tienden a
ser mas usados para aplicaciones de compresion de ficheros en maquinas locales, mientras
que las situaciones de tiempo real tipicamente requieren esquemas de compresién
estadisticos [11]. El motivo es que los métodos basados en diccionario tienden a ser lentos
en la compresion y mas veloces para descomprimir, mientras que los métodos estadisticos

son igualmente veloces en ambas operaciones. En el dominio estudiado, la compresion de
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los datos intenta realizarse con una aproximacion de tiempo real, tomando como tiempo
real la necesidad de usar el menos tiempo posible para la compresiéon, él envié y
descompresién de los datos, para que puedan ser usados por el receptor, otra forma de
explicar esto es que los métodos de compresion estadisticos se usan para comprimir datos

que se envian por una red de comunicaciones [8].

Entonces en un proceso de compresion, cada bloque de datos que se comprima
eventualmente sera descomprimido, la velocidad combinada de compresién vy
descompresién puede ser tan importante como las velocidades de cada una de estas
operaciones por separado [8], por lo que, los algoritmos se clasifican por su complejidad

temporal, cantidad de recursos fisicos que pueda consumir.

21.1.51 Métodos Estadisticos

Los esquemas estadisticos de compresion determinan el cédigo de salida basados en la
probabilidad de ocurrencia de los simbolos de entrada y son tipicamente utilizados en
aplicaciones de tiempo real. Como los algoritmos de compresion y descompresion tienden
a ser simétricos, la compresion y descompresion usualmente requiere la misma cantidad

de tiempo para completarse [12].

21.1.5.2 Métodos con uso de Diccionario de prefijos

La compresion por diccionario no usa modelos de prediccion estadistica para determinar la
probabilidad de ocurrencia de un simbolo particular, sino que almacena cadenas de
simbolos de entrada en un diccionario. Estas técnicas son tipicamente usadas en
aplicaciones de archivos locales, porque el proceso de decodificacion tiende a ser mas
rapido que el de codificacidon, ademas no se tienen limitaciones de recursos como el ancho
de banda [13].

2.1.2 Algoritmos de Codificacion y compresion

La primera persona que trabajo sobre la informacion y la forma de transmitirla fue Claude
Elwood Shannon; ingeniero estadounidense, padre de la moderna teoria de la informacion,
que es una formulacién matematica que analiza las unidades de informacion (bits) y su

pérdida en los procesos de transmision [3].
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Shannon empez6 a trabajar sobre el problema de la eficacia de los diferentes métodos
existentes de transmisién de la informacién, mediante el flujo a través de hilos o cables
como el aéreo, por medio de corrientes eléctricas fluctuantes o bien moduladas por la
radiacion electromagnética. Shannon orientd sus esfuerzos hacia la comprensién
fundamental del problema y en 1948 desarrollé un método para expresar la informacion de
forma cuantitativa [3]. Las publicaciones de Shannon en 1949 demostraron cémo se podia
analizar dicha cuantificacién (expresada en una magnitud que denomind bit) mediante
métodos estrictamente matematicos. Asi, era posible medir la verosimilitud de la
informacion mutilada por pérdidas de bits, distorsién de los mismos, adicion de elementos
extrafios, etc., y hablar con precisidon de términos antes vagos, como «redundancia»
(elementos del mensaje que no aportan nueva informacion, pero se anticipan a posibles
pérdidas) o «ruido» (perturbaciones en la comunicacion) e, incluso, expresar el concepto

fisico de entropia como un proceso continuado de pérdida de informacion [5].
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Grafica 2 Cronologia de los Algoritmos de Compresiéon mas Representativos

Esta linea de tiempo (grafica 2)se relacionan los algoritmos mas utilizados en la compresion
de datos, con fines en las telecomunicaciones, desde su afio de creacion hasta el tiempo
estimado donde se usaron con mayor aplicabilidad, se puede notar que hay varios
algoritmos que hacen parte de grupos con caracteristicas similares en su funcionamiento,
como los LZ, que culmind su evolucion en los algoritmos LZW y LZ0, también se puede ver
que desde su creacién en el ano de 1952, el Algoritmo de compresion de Huffman, esta
aun vigente; una modificacién y mejora del algoritmo Huffman son los llamados Huffman

Adaptativos.
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2.1.2.1 Codificacion Huffman

La codificacion de Huffman es un método de codificacion y compresion de la fuente de
informacion; es muy popular debido a que se utiliza para varios programas y plataformas,
especialmente para los sistemas de comunicacién [14], en donde se procesa la informacion,
optimizando el uso de los canales disponibles. Algunos programas usan solo la codificacion
Huffman para representar la informacion en rafagas de bits, mientras que otros lo utilizan
COomo un paso en un proceso de compresion de varios pasos. El método Huffman es similar
al método de Shannon-Fano. En general produce mejores codigos[14], y al igual que el
método Shannon-Fano, produce el mejor cédigo cuando las probabilidades de los simbolos
son potencias negativas de 2. La principal diferencia entre los dos métodos es que
Shannon-Fano construye sus codigos de arriba a abajo desplazandose desde la izquierda
a la derecha, mientras que Huffman construye un arbol binario desde la parte inferior,
construyendo los cddigos de derecha a izquierda[14]. Desde su desarrollo, en 1952, por D.
Huffman, Este método ha sido objeto de una investigacion intensiva en la compresion de
datos. El algoritmo comienza construyendo una lista de todos los simbolos del alfabeto
correspondiente a un fragmento de la informacion que se va a codificar, el listado se
organiza en forma descendente segun el orden de las probabilidades de ocurrencia de cada
uno de los simbolos dentro de la cadena. Luego se construye un arbol, con un simbolo en
cada hoja. Esto se hace en iteraciones, donde cada una los dos simbolos con los valores
mas pequefios de probabilidad se seleccionan y se agregan a la parte superior del arbol
parcial, se eliminan de la lista y se reemplazan por un simbolo auxiliar que representa los
dos simbolos originales[14]. Cuando la lista se reduce a un solo simbolo auxiliar (que
representa el alfabeto completo), el arbol es completo, siendo este ultimo simbolo auxiliar

la raiz del arbol. Luego se recorre el arbol para determinar los codigos de los simbolos.

A continuacion, se muestra la estructura del algoritmo en el método de Huffman de

codificacion mediante su representacion de una estructura de datos de tipo arbol binario.

Como primer paso se debe identificar y describir la informacion y su representacion de la
siguiente forma. Sea ag; una cadena de simbolos s, que representa en su forma natural
cierta cantidad de informacion que se quiere codificar y comprimir mediante el método de

Huffman, entonces se define el conjunto S como:
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S: {s; es el simbolo que representa un fragmento de la informacion}

S: {so, 51,52,53) wee wee wee s Sp1 Sy }

Donde cada elemento del conjunto S es un simbolo que representa un fragmento o unidad
minina de la informacién que se quiere procesar; por lo tanto, el conjunto tiene un numero
de elementos ( n — 1), que depende directamente del tipo, la cantidad y la naturaleza de la

informacion[12].

La cadena a, esta conformada por un numero variable de simbolos que pertenecen al
conjunto S, que se organizan indistintamente y de forma aleatoria; cada simbolo puede
aparecer en ag; cero o mas veces de forma que cada elemento de S tiene un valor de
ocurrencia dentro de la cadena (eg;); entonces se puede calcular la probabilidad de

ocurrencia de cualquier simbolo s;, a partir de la ocurrencia y la longitud de a, [15].

€si
a|

2.1

PSL'=|

Por lo tanto:
SroPs, =1 (2.2)

Con la informacién descrita y organizada en un conjunto finito de simbolos que la
representan y cuantificada la cantidad que representa cada simbolo dentro de la
informacion, se procede a organizar el conjunto de probabilidades por simbolo[16]. Como
cada simbolo del conjunto S tiene un valor asociado de probabilidad que varia dependiendo
del numero de veces que aparezca en la cadena a,; con estos valores se genera un nuevo

conjunto P;; este conjunto se organiza con el siguiente criterio:
Sean Py A Py elementos del conjunto P, se debe garantizar que se cumpla que:
Po:{.....,Py, Py, ........} siy solo si Py < Py

Con esta distribucion se garantiza que todos los elementos de P; se organicen dentro del
conjunto de menor a mayor, teniendo como referencia el simbolo al que pertenece el valor
de probabilidad[13].
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El siguiente paso es construir la estructura de datos de tipo arbol binario, para lo cual se
toman como referencia la relacion entre los conjuntos P, y S, previamente organizado con

base a F,.

Aceptando el supuesto que la relacion entre los dos conjuntos y su ordenamiento se

describe con la siguiente representacion:
Ps, = 5;(2.3) [17]

Se construira el ultimo nivel del arbol en el cual estan presentes todos los elementos del
conjunto S dentro de los datos abstractos de cada nodo del arbol, la representacion del nivel
mas profundo de la estructura se puede visualizar en la grafica 3. Se prosigue con la
creacion de nodos que cumpliran la funcion de padres de los nodos que contienen los
simbolos y agruparlos en parejas, esta distribucion se hace desde el nodo con el valor mas
pequefio de probabilidad, la creacién de estos nodo también servira para utilizarlos como
un dato auxiliar en el momento de asignar el cddigo, este paso se vera reflejado en la grafica

3, si el numero de elementos del conjunto S es par y en la grafica 4 si n-1 es impar[18].
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Grafica 3 Estructura del arbol de Huffman nivel con mayor profundidad
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Gréfica 4 Estructura del arbol de Huffman 2° nivel con numero par de elementos
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Grafica 5 Estructura del arbol de Huffman 2° nivel con nimero impar de elementos

22



El procedimiento anterior se repite hasta completar el nimero de niveles de profundidad
que tendra el arbol o hasta que solo quede un nodo que se convertira en la raiz de la

estructura[16], el resultado final de las iteraciones se ve ilustrado en la siguiente figura

(grafica 6)
i
Sn—1
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Grafica 6 Estructura general del arbol de Huffman

Cuando la estructura del arbol esta finalizada se asignan a las ramas de este un bit (0 o 1)
segun el criterio de la codificacion, de esta manera al realizar una biasqueda en profundidad
del arbol ubicando a cada uno de los simbolos que se encuentran en el ultimo nivel se
concatena la cadena de bits que representa dado simbolo[12]; la longitud de la cadena de
bits de cada simbolo no varia dependiendo la frecuencia de ocurrencia del mismo, de
manera que los simbolos con mayor ocurrencia tendran un cédigo mas corto y de manera
respectiva los simbolos de menor ocurrencia un codigo mas largo[16], la estructura del arbol

con la asignacion de bits en sus ramas se ilustra en la grafica 7.
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Grafica 7 Estructura general del arbol de Huffman con codigo en bits

El valor agregado de la codificacién Huffman es que logra dinamizar la longitud de las
cadenas de bits para cada simbolo garantizando que ningun codigo es prefijo de otro, de
esta manera la deteccion y decodificaciéon tendra una tasa de error mas pequefa. Como se
ha visto con la descripcion anterior del método de Huffman[19], este tiene un componente
matematico bien definido a través de la teoria de conjuntos, estadistica y probabilidad, las
que se usan para clasificar los simbolos del fragmento de la informacién; es por esta razén

que se puede dar las siguientes definiciones:

Tamano Promedio del cédigo
El tamano promedio del cédigo de Huffman a calculado para todos los simbolos del

conjunto S se define como:

bits

Pyly en —>
sitsi €M imbolo

(2.4)

Ql
Il
i

Donde [, es la longitud en bits del codigo Huffman que representa el simbolo s; y su unidad

de medida es bit sobre simbolo[13].
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Varianza del cédigo Huffman

La varianza es un concepto estadistico definido para una secuencia de valores
[x0, X1, X3, e .. X ], dONde se mide como los elementos varian al calcular las diferencias
entre ellos y el promedio del conjunto de la secuencia; la expresion que define

matematicamente la varianza es:

n

02 = E(x; — )2 = %Z(xi —a)? (2.5)
i=0
Este concepto estadistico se aplica a la codificacion Huffman ya que si se puede calcular el
promedio del tamafio del cdédigo también puede calcularse la varianza, Debido a que este
método puede generar codigos y arboles los cuales se pueden obtener para el mismo
conjunto de simbolos[12], la varianza determina cual de estos cédigos es el mas generoso

de cara a la codificacion en términos de recursos de procesamiento y velocidad[20].

Medida Logaritmica del cédigo
Esta medida simplemente es una afirmacion que se cumple para toda codificacion Huffman,
donde se puede demostrar que el tamafo del codigo Huffman de un simbolo cualquiera con

probabilidad Py; es siempre menor o igual que —log, Pg; [21].
Py < —log, Ps; (2.6)

Nuamero de cédigos Huffman

Dado que el cédigo de Huffman no es unico, se puede preguntar cuantos cédigos diferentes
se pueden obtener a partir de un conjunto dado de simbolos. Si este conjunto tiene n
simbolos, el arbol de Huffman contiene n — 1 nodos interiores o nodos distintos de la raiz,
esto quiere decir que si por cada nivel del arbol se intercambian las etiquetas de sus ramas,
al asignar el bit correspondiente, este produce un cédigo Huffman diferente; de esta manera
en cada rama de todos los niveles del arbol al intercambiar las etiquetas, genera un nuevo

cbdigo, por lo tanto el numero total de arboles de codigo de Huffman diferentes es igual a

2n—1 (2.7) [16].
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Altura del Arbol de Huffman

La altura del arbol Huffman a veces puede ser importante porque el valor de la altura
también es la longitud del cédigo mas largo que genero el arbol, por esta razén una forma
de optimizacion del cédigo Huffman, es buscar el arbol con la menor altura dentro de los
posibles generados[12]; para encontrarlo se debe hallar la varianza que mas cercana a cero
se encuentre, ya que el arbol Huffman mas corto se crea cuando los simbolos tienen
probabilidades iguales o muy cercanas, 6sea cuando la desviacion estandar del conjunto

de probabilidades tiende a cero[16].

2.1.2.2 Codificacion Aritmética

Las implementaciones reales de la codificacion aritmética son muy similares a las de
codificacion Huffman, aunque superan a estas ultimas en la realidad, el método Huffman
asigna un numero entero de bits a cada simbolo, mientras que la codificacion aritmética
asigna un unico codigo extenso a la cadena de entrada completa[5]. Por ejemplo,
idealmente a un simbolo con probabilidad 0,4 se le deberia asignar un cédigo de 1.32 bits,
pero sera codificado con 2 bits usando el método Huffman[22]. Es por esta razén que la
codificacion aritmética tiene el potencial de comprimir datos en el limite tedrico[5]. La
codificacion aritmética combina un modelo estadistico con un paso de codificacion que
consiste en algunas operaciones aritméticas. El modelo mas sencillo tendria una
complejidad temporal lineal de N (log (n) + a) + S n, donde N es el numero total de simbolos
de entrada, n es el numero real de simbolos distintos, a es la aritmética a ser realizaday S

es el tiempo requerido, si se necesita, para mantener las estructuras de datos internas [3].

2.1.3 Complejidad Algoritmica

Un algoritmo es un conjunto finito de acciones que dan solucién a un determinado problema;
en particular en las ciencias de la computacion, una algoritmo es una serie de instrucciones
ordenadas que logran dar solucion a determinado problema de procesamiento de
informacion; los algoritmos se pueden clasificar no solo porque lleven a cabo la tarea para
la que fueron disenados, también pueden clasificarse en cuanto a los costos de su
ejecucion; entendiéndose por costo, la cantidad de recursos fisicos de almacenamiento y

unidades de tiempo que consume para su ejecucion, desde que inicia hasta que termina la
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tarea, a este indicador se le conoce como medida de la complejidad del algoritmo o también

como medida de la eficiencia [10].

La complejidad algoritmica permite establecer una comparacion entre algoritmos
equivalentes para determinar, en forma tedrica, cual tendra mejor rendimiento en
condiciones extremas y adversas[10]; siendo algoritmos equivalentes, dos algoritmos
diferentes que resuelven el mismo problema; siendo la calidad de la solucién otra variable

a tener en cuenta, ademas del tiempo y el almacenamiento[23].

Para llevar a cabo una estimacién de la complejidad de un algoritmo, se trata de calcular
cuantas instrucciones ejecutara el algoritmo en funciéon del tamano de los datos de
entrada[24]. Se denomina instruccion a la accién de asignar valor a una variable y a la
realizaciéon de las operaciones aritméticas y logicas, a cada una de estas instrucciones se
le asigna una duracién de una unidad de tiempo (1 unidad temporal)[25], ya que es dificil
establecer la medida exacta del tiempo que tarda una unidad de procesamiento en ejecutar
el algoritmo; también se calcula el uso de los recursos de almacenamiento temporal o
permanente (memoria) que se utilizan para la ejecucion del programa[10]; por lo anterior se
puede decir que la complejidad algoritmica es la técnica que ayuda a definir la eficiencia de
los algoritmos, respecto al uso eficiente de los recursos, éste suele medirse en funcién de
los dos parametros ya mencionados: el espacio, es decir, memoria que utiliza, y el tiempo,
lo que tarda en ejecutarse[25]. Ambos representan los costes que supone encontrar la
solucion al problema planteado mediante un algoritmo. Dichos parametros van a servir,
ademas para comparar algoritmos entre si, permitiendo determinar el mas adecuado de

entre varios que solucionan un mismo problema[12].

2.1.3.1 Complejidad Temporal

Se denomina complejidad temporal a la funcién T(n) que mide el numero de instrucciones
realizadas por el algoritmo para procesar los n elementos de entrada. Cada instruccién tiene
asociado un costo temporal en unidades de tiempo, normalmente medidas en

microsegundos[26].

El tiempo de ejecucion de un algoritmo va a depender de diversos factores como son: los

datos de entrada que se le suministran, la calidad del cédigo generado por el compilador
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para crear el programa objeto[10], la naturaleza y rapidez de las instrucciones de maquina
del procesador en concreto que ejecute el programa, y la complejidad intrinseca del
algoritmo. Hay dos estudios posibles sobre el tiempo: Uno es el que proporciona una
medida tedrica (a priori), que consiste en obtener una funciéon que acote (por arriba o por
abajo) el tiempo de ejecucion del algoritmo para unos valores de entrada dados. Y otro que
ofrece una medida real (a posteriori), consistente en medir el tiempo de ejecucion del
algoritmo para unos valores de entrada dados y en una unidad de procesamiento

concreta[26].

Ambas medidas son importantes puesto que, si bien la primera ofrece estimaciones del
comportamiento de los algoritmos de forma independiente del dispositivo en donde seran
implementados y sin necesidad de ejecutarlos[27], la segunda representa las medidas
reales del comportamiento del algoritmo. Estas medidas son funciones temporales de los
datos de entrada. En donde se entiende por tamano de la entrada el niumero de
componentes sobre los que se va a ejecutar el algoritmo[28]. Por ejemplo, la dimension del

vector de daos de entrada o el tamafio de las listas dinamicas que procesaran los datos.

La unidad de tiempo a la que deben hacer referencia estas medidas de eficiencia no puede
ser expresada en segundos o en otra unidad de tiempo concreta, pues no existe un
ordenador estandar al que puedan hacer referencia todas las medidas[26]. Denotaremos

por T(n) al tiempo de ejecucion de un algoritmo para una entrada de tamario n datos.

Tedricamente T (n) debe indicar el nUmero de instrucciones ejecutadas por un procesador
idealizado. Entonces se debe buscar por tanto medidas simples y abstractas,
independientes del ordenador a utilizar[27]. Para ello es necesario acotar de alguna forma
la diferencia que se puede producir entre distintas implementaciones de un mismo
algoritmo, ya sea del mismo cédigo ejecutado por dos maquinas de distinta velocidad, como
de dos cddigos que implementen el mismo método. Esta diferencia es la que acota el

siguiente principio[25].

Principio de Invarianza
Dado un algoritmo y dos implementaciones de este, i;,ei, , que tardan

T(n), y T(n), unidades de tiempo respectivamente, el Principio de Invarianza afirma que
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existe una constante real ¢ > 0 y un numero natural n, tales que para todon =n; se

verifica que:
T(n),; <cT(n), (2.8)

Es decir, el tiempo de ejecucién de dos implementaciones distintas de un algoritmo dado

no va a diferir mas que en una constante multiplicativa [25].

Con esto se puede definir que un algoritmo tarda un tiempo del orden de T'(n)si existen una
constante real ¢ > 0 y una implementacion i; del algoritmo que tarda menos que c T(n)
para todo n tamafio de la entrada[25]. Dos factores para tener en cuenta son la constante
multiplicativa y el n, para los que se verifican las condiciones, pues si bien a priori un
algoritmo de orden cuadratico es mejor que uno de orden cubico, el primero soélo sera mejor

que el segundo para tamafos de la entrada superiores a 200.000[25].

Es importante tener en cuenta que el comportamiento de un algoritmo puede cambiar
notablemente para diferentes entradas (la aleatorizacion de los datos de entrada), para
muchos programas el tiempo de ejecucion es en realidad una funcién de la entrada
especifica, y no sélo del tamafio de ésta. Asi suelen estudiarse tres casos para un mismo

algoritmo: peor de los casos, mejor de los casos y caso medio[25].

El mejor de los casos corresponde a la traza (secuencia de sentencias) del algoritmo que
realiza menos instrucciones. Analogamente, el peor de los casos corresponde a la traza del
algoritmo que realiza mas instrucciones. Respecto al caso medio, corresponde a la traza
del algoritmo que realiza un numero de instrucciones igual a la esperanza matematica de
la variable aleatoria definida por todas las posibles trazas del algoritmo para un tamafo de

la entrada dado, con las probabilidades de que éstas ocurran para esa entrada[25].

Regla General para el calculo de Operaciones elementales (OE)

Las reglas generales para el célculo del numero de OE, siempre considerando el peor caso,
se presentan a continuacion; Estas reglas definen el numero de OE de cada estructura
basica del lenguaje, por lo que el nimero de OE de un algoritmo puede hacerse por

induccion sobre ellas[25].
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Se debe considerar que el tiempo de una OE es, por definicion, de orden 1. La constante c
que menciona el Principio de Invarianza dependera de la implementacién particular, pero

inicialmente se supone con valor 1.

- El tiempo de ejecucion de una secuencia consecutiva de instrucciones se calcula
sumando los tiempos de ejecucion de cada una de las instrucciones.

- Eltiempo de ejecucion de la sentencia CASE o seleccion multiple es:

T =T(c) + max{T(51),T(s2), T(53), cev cer o T(sp)} (2.9)
Obsérvese que T(C) incluye el tiempo de comparacion con en cada uno de los
casos.

- Eltiempo de ejecucion de la sentencia condicional es:

T =T(c) + max{T(s1),T(s;)} (2.10)
- Eltiempo de ejecucion de un bucle de sentencias es:
T =T(c) + (N° iteraciones) * (T(sl) + T(C)) (2.11)
Obsérvese que tanto T(s;) como T(c) pueden variar en cada iteracién, y por tanto
habra que tenerlo en cuenta para su calculo.

- Para calcular el tiempo de ejecucion del resto de sentencias iterativas ciclos o saltos,
seran expresadas como un bucle.

- El tiempo de ejecucion de una llamada a un procedimiento o funcién es 1 (por
llamada), mas el tiempo de evaluacién de los parametros, mas el tiempo que tarde
en ejecutarse la funcion f, esto es:

T=1+TP)+TP) +TP3)+ oo eee oo +T(B) + T(f) (2.12)
No contabiliza la copia de los argumentos a la pila de ejecucion, salvo que se trate
de estructuras complejas (registros o vectores) que se pasan por valor. En este caso
se contara tantas OE como valores simples contenga la estructura. El paso de
parametros por referencia, por tratarse simplemente de punteros, no se tendra en
cuenta.

- El tiempo de ejecucién de las llamadas a procedimientos recursivos va a dar lugar

a ecuaciones en recurrencia.

21.3.11 Cotas De Complejidad

Una vez definida la forma de calcular el tiempo de ejecucion T de un algoritmo, el siguiente

paso es intentar clasificar las funciones que describes el comportamiento dinamico del
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algoritmo de forma que se pueda compararlas. Para ello, se van a definir clases de

equivalencia, correspondientes a las funciones que se comportan de forma similar[25].

En las siguientes definiciones N denotara al conjunto de niUmeros naturales y R al conjunto

de numeros reales.

Cota Superior, Notacion O

Dada una funcion f, se quiere estudiar aquellas funciones g que como maximo crecen tan
deprisa como f. Al conjunto de tales funciones se le llama cota superior de f y se denomina
0(f). Conociendo la cota superior de un algoritmo se puede asegurar que, en ningun caso,

el tiempo empleado sera de un orden superior al de esta cota. La definicion matematica es>
Sea f:N - [0, )
O(f) ={g:N - [0,0)/3c €R,c >0, Anyg EN - gn) <cf(n), vn =ng}(2.13)

Se entiende que existe un tiempo t € 0(f), que indica que t esta acotado superiormente
por algun multiplo de f; donde se tendra un interesa la funciéon f que minimiza el valor de t

y que pertenezca a la funcién 0(f) [29].

Cota Inferior, Notacion 2

Dada una funcién f, se quiere encontrar las funciones g que a lo sumo crecen tan
lentamente como f. Al conjunto de tales funciones se le llama cota inferior de f y se
denomina Q(f). Conociendo la cota inferior de un algoritmo se puede asegurar que, en
ningun caso, el tiempo empleado sera de un orden inferior al de la cota, para esto se define

el conjunto de funciones como:
Q(f) ={g:N - [0,0)/3¢c €ER,c >0, dng EN - gn) =c f(n), vn =>nyt (2.14)
Envalort : N — [0,) es de orden Q de fsite Q(f)).

Se entiende que t € Q(f)), indica que t esta acotada inferiormente por algun multiplo de
f. La mayor funcién de f sera la que genere mas interés, ya que es la funcion f tal que t

pertenezca a Q(f), a la que denominaremos su cota inferior[30].
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Orden exacto, Notacion @
Como cota asintética exacta, se definira como los conjuntos de funciones que crecen
asintéticamente de la misma forma que el conjunto de datos de entrada. Por lo que su

definicion seria:
Sea f:N — [0, )
Se define el conjunto de funciones de orden 0 de f como:

0(f) = 0(f) n Q(f) (2154a)
0(f) ={g:N - [0,0)/3 c,d €R,c,d >0, Ang EN -cf(n) < gn) <d f(n), vn =ny} (2.15b)

Intuitivamente, t € O(f) indica que t esta acotada tanto superior como inferiormente por

multiplos de f, es decir, que t y f crecen de la misma forma[25].

2.1.3.2 Complejidad Espacial

La complejidad espacial de los algoritmos hace referencia a la cantidad de memoria de
procesamiento requerida en tiempo de ejecucién, la complejidad espacial, en general, tiene
mucho menos interés. El tiempo es un recurso mucho mas valioso que el espacio. Sin
embargo, el calculo de la cantidad de memoria requiere un algoritmo esta implicitamente
dentro del calculo de la complejidad temporal, ya que, dentro de las operaciones
elementales la asignacion de variables es la uUnica que consume una unidad de

almacenamiento[10].

2.1.4 Redes neuronales artificiales

Una red neuronal artificial (RNA) puede definirse como un sistema de procesamiento de
informaciéon compuesto por un determinado numero de elementos de procesamiento
(neuronas), conectados entre si a través de canales de comunicacion denominados
sinapsis [31]. Estas conexiones establecen una estructura jerarquica y permiten la
interaccion, representando las abstracciones del mundo real, estos sistemas

computacionales tratan de emular al sistema nervioso biolégico.
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2.1.4.1 Elementos de las RNA

El primer componente de una neurona artificial son las entradas Pz, y son
representados por la letra P ya que también se conocen como patrones, las cuales
se multiplican por los pesos sinapticos W;;, una entrada especial b; que representa
la polarizacion de la neurona; la suma de estas entradas multiplicadas por los pesos
sinapticos mas la polarizacion da como resultado la entrada neta de una neurona,
esta pasa por la funcién de activacion que es la encargada de decidir cuando la
neurona se activa o no, dando como salida a; [32]; a continuacién se muestra en la

grafica 7 la representacion basica de una neurona artificial.

P; Wy,
p‘_, W'q‘u
i : n,
" {rna] e
Pg Wi R .f:)r

Gréfica 8 Representacion basica de una neurona artificial

[33]
Donde:
P : Vector de entradas
W;j:Vector de pesos sinapticos
b : Valor de la polarizacion
n;: Entrada neta
f(n;): Funcién de activacion

a;j: Salida (axon)
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Se puede representar los valores de las entradas y los pesos sinapticos como un
vector y de esta manera evaluar mediante producto punto de matrices el valor de la
salida neta[34].

Entonces:
W11 Pl
W- P.
Wi = 512 P = 2 (216 a)
Wir Pp

n;=wj;P+b (216b)
La salida de la neurona esta representada matematicamente por:

a;; = f(Wj;P+b) (216 ¢

2.1.4.2 Funciones de Activacion

Las funciones de activacion en las RNA son las encargadas de mapear, escalar o
limitar el dominio de las entradas por los pesos sinapticos hacia un rango especifico
a la salida de la funcién, las funciones de activacion que se utilizan mas

comunmente son[35]:

Funcién Sigmoide

Sigmoide
Logaritmica

Esta funcion tiene una pendiente continua, lo que facilita el

entrenamiento de RNA multicapa[31].

Grafica 8 Funcion
1 Sigmoide

Fiemd s .
L+ e™™ Logaritmica

logsig
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Sigmoide Tangente
H'_pefb“_""'al Es una variacion de la anterior, esta tiene valores de

activaciéon en 1 y de desactivaciéon en -1[31].

= Grafica 9 Funcion
Sigmoide Tangencial

tansig

2.1.4.3RNA Multicapa

Una red neuronal multicapa es la union de varias redes monocapa en serie, lo que
quiere decir es que la salida de la capa uno esta conectada a la entrada de la capa
dos y asi respectivamente si la RNA tiene mas de una capa[36], la siguiente Grafica

(10) muestra la representacién de una RNA multicapa:

52 x5

Rx1  S'xR @nl | f:la.iwz |
sTxl ey @“2 i F2 | a? w3 ]
e - — I-.; a.k
sy 1 IE' 5%x1 X @ El
- 5<x1

Gréfica 10 Representacion de una neurona Multicapa

La representacion matematica seria igual que la de una red monocapa con la
diferencia que las funciones de capa a capa se convertiran en composicion de las

funciones anteriores[35].
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2.1.4.4RNA Feed Forward Back Propagation (FFBP)

El método de entrenamiento para una red neuronal multicapa con propagacion hacia atras
del error medio cuadratico[37], es la asociacién que existe entre los patrones de entrada a
la misma y las clases correspondientes que acotan la salida neta de la red, utilizando mas

niveles de neuronas que los que se usan en una red multicapa o una red perceptron[38].

Este método es conocido como Backpropagation, que es un tipo de red con aprendizaje

supervisado, el cual emplea un ciclo propagacién-adaptacion de dos fases[39].

Una vez aplicado un patrén de entrenamiento a la entrada de la red, este se propaga desde
la primera capa a través de las capas subsecuentes de la red, esta fase del entrenamiento
es la propagacion hacia adelante (Feed Forward), hasta generar una salida, la cual es
comparada con la salida deseada, con la que se calcula una sefal de error para cada una
de las salidas en las capas ocultas de la red, a su vez esta es propagada hacia atras,
empezando de la capa de salida, hacia todas las capas de la red hasta llegar a la capa de
entrada, con la finalidad de actualizar los pesos sinapticos de cada neurona, para hacer
que la red converja a un estado que le permita clasificar correctamente todos los patrones

de entrenamiento[37].

La importancia de la red Backpropagation, consiste en su capacidad de auto adaptar los
pesos sinapticos de cada una de las neuronas que aportan a la salida neta de la red,
utilizando el aporte relativo al error total[40]. De esta manera logra aprender la relacion entre
los patrones de entrada y las salidas deseadas, la capacidad de generalizacion de las
salidas satisfactorias a patrones que no se han visto en el entrenamiento, elevando la
capacidad de clasificaciéon y reconocimiento de patrones diferentes asociados al contexto

del problema abordado en la fase de entrenamiento[41].

21441 Estructura de una red FFBP

Este tipo de red se basa en el modelo basico de una red multicapa y al igual que estas la
red Backpropagation se compone de una capa de n neuronas, una capa de salida con m
neuronas y por lo menos una capa oculta[39]. Cada una de las neuronas de una capa

exceptuando la capa de entrada, recibe sefiales de todas las neuronas de la capa anterior
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y envia las senales de salida a la capa posterior excepto la capa de salida a la red y no

existen sinapsis hacia atras (Feed back) ni laterales entre las neuronas de una misma capa.

En la gréafica (11), se representa una red FFBP con q neuronas en la capa de entrada, m

capas ocultas y s neuronas en la capa de salida[39].

Actualizacion de pesos sinapticos w
error

" E

/

______________ AN )</ :
\f"x \ :
\f@\ :
AY

/
"
/ Salida Deseada
/
AN\ /

\)/Ps

Capa de Entrada Conjunto de capas ocultas Capa de Salida

Gréfica 11 Arquitectura de una red FFBP

21.44.2 Aprendizaje Backpropagation

La aplicacién del algoritmo de aprendizaje de este tipo de redes consta de dos fases, como
ya se expuso anteriormente; la primera fase es la de propagacion hacia adelante, durante
esta fase se envia a la red el patréon de entrada y propagado a través de las capas ocultas
hasta llegar a la capa de salida; al obtener los valores de las salidas de las neuronas de la
capa de salida, se inicia la segunda; esta empieza con una comparacién entre los valores
de salida y la respuesta esperada, de esta manera se calcula el error; se propaga el valor
del error hacia la capa anterior (retro propagacion), se ajustan los pesos sinapticos de la
capa con respecto al error; el error se calcula de nuevo y se retro propaga hacia la capa

anterior de la que ya fue actualizada[39]; este proceso continua iterativamente hasta llegar
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a la primera capa, de esta manera se acotan los pesos sinapticos de la red con cada patrén
de entrada[37].

El algoritmo Backpropagation requiere neuronas con funciones de activacién de tipo
continuo y por lo tanto diferenciable en cualquier punto para de esta manera usar en método
de descenso del gradiente, por lo general esta funcion sera sigmoidal logaritmica o

tangencial[37].

21443 Algoritmo Backpropagation

- Inicializar los pesos de la red (w) con valores aleatorios pequefios.
- Condicién de Break para el ciclo de propagacion o numero de iteracién dado.
- Se presenta un patron de entrada, (ty,t;,t3,.......,t5) ¥ se especifica la salida
deseada que debe generar la red (p;, P2, P3, - -, Pg)-
- Se calcula la salida actual de la red, para ello se presentan las entradas a lared y
se va calculando la salida que presenta cada capa hasta llegar a la capa de salida.
o Se determinan las entradas netas para las neuronas ocultas procedentes de
las neuronas de entrada.
o Se aplica la funcién de activacion a cada una de las entradas de la neurona
oculta para obtener su respectiva salida.
o Se realizan los mismos calculos para obtener las respectivas salidas de las
neuronas de la capa de salida.
o Determinacion de los términos de error para todas las neuronas:
= Calculo del error (salida deseada—salida obtenida).
= Obtencioén de la delta (producto del error con la derivada de la funcion
de activacion con respecto a los pesos de la red).
- Actualizacion de los pesos. Se emplea el algoritmo recursivo del gradiente
descendente, comenzando por las neuronas de salida y trabajando hacia atras
hasta llegar a la capa de entrada.

- Se cumple la condicion de break (error minimo o numero de iteraciones alcanzado)
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2.2 MARCO REFERENCIAL

2.21 Sistemas de comunicaciones digitales, Codificaciéon de la Fuente

El campo de las comunicaciones digitales es popular en la actualidad, debido a las
prestaciones que ofrece y su uso cotidiano, el cual es transparente al usuario pero que
contiene la estructura medular de las comunicaciones a nivel mundial; en esto radica el
interés de las investigaciones en cada uno de los bloques funcionales de estos sistemas.
Este trabajo se referencia en particular en el proceso de codificacion de la fuente que es el
encargado de tomar la informacién y representarla en cadenas de bits, para que pueda ser
transmitida; buscando dos caracteristicas especiales; la primera es que, sin importar el
tamano de almacenamiento, la informacién pueda representarse en cadenas lo mas cortas
posibles (compresién) y la segunda, que el codigo generado pueda decodificarse de tal
forma que genere la menor cantidad de errores posibles, para no comprometer la integridad
de la informacion (codificacion sin pérdidas). Estas dos caracteristicas son inherentes al
meétodo de codificacion y definiran el desempefio de esta parte del sistema. A continuacion,

se resumen algunas de las investigaciones en las que se enmarca este trabajo.

Dentro de los procesos de los sistemas de comunicacion digital se encuentran los de
codificacion y modulacion, en este aspecto existen investigaciones recientes como la
titulada “ “Codificacion y modulacién de Fuente y canal conjunta mediante cédigos de
entrelazado con fuentes de Markov”, que plantea un esquema de codificacién de canal de
fuente conjunta distribuida basado en un cddigo de unidad asistida por URC, donde se
considera la entrada de dos fuentes de Markov distintas, donde se supone que una de las
fuentes esta perfectamente descodificada y esta disponible en el receptor como informacién
lateral a usar como un diccionario de prefijos. Como resultado de la implementacion y
posterior simulacion, se hallé que este enfoque mejora el proceso de codificaciéon de la
fuente y del canal en lo que al tiempo se refiere y al espacio de almacenamiento, ya que la
hipétesis plantea que se puede usar este método para unir los bloques de fuente y de canal

del sistema en uno solo pasando directamente a la modulacion[42].

Otros articulos proporcionan estudios de varias técnicas de codificaciéon sin pérdidas y
comparan su rendimiento y eficiencia utilizando la complejidad de tiempo y espacio. La

compresion de datos es en si misma un gran campo de la informatica y es utilizado en la
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reduccion del tamafo de los datos mediante la eliminacion de caracteres redundantes o

codificacion de los bits en datos.

En estos trabajos se muestran técnicas de compresion de datos sin pérdida, para la
compresion de varios archivos de formatos diferentes como texto, imagen y audio. Se
comparan los métodos de Huffman, como una codificacidon que genera cadenas de longitud
variable para cada simbolo. También LZW, que es una técnica basada en diccionario y
codificacion Shannon-Fano, que se utiliza para generar cédigo binario basado en la
frecuencia de cada simbolo. De esta manera se calcula la relacion de compresion media,
Factor de compresion y tiempo de compresion para varios archivos multimedia, luego se
hace el andlisis de los resultados de cada una de las técnicas de compresion de datos

anteriormente mencionadas[43].

2.2.2 Complejidad Algoritmica

El tema de la prediccion y evaluacion de algoritmos es de suma importancia en este trabajo
investigativo, ya que esta técnica es la base conceptual y tedrica para enfrentar la decision
de qué algoritmo es realmente eficiente para mejorar el proceso de codificacion, visto desde
la compresién de datos. Siendo esta ultima la meta final del proceso. Las caracteristicas a
evaluar son la eficiencia, el tiempo y el almacenamiento utilizado para el procesamiento,
estas son fundamentales en el momento de dar una propuesta computacional como
solucién al problema de optimizar la codificacion de la fuente y asi mejorar la transmisién

de datos.

Por lo anterior es importante indagar y enmarcar este trabajo, en temas actuales e

investigaciones que abran puertas en el tema de valoracién de la complejidad algoritmica.

Existen trabajos que proponen el uso de una aplicacion con el fin de evaluar las
vulnerabilidades que puede tener un algoritmo en el exceso de utilizacion de recursos de
tiempo y espacio en ejecucion; la investigacion que da como producto la aplicacién
mencionada, concluye que no es posible construir un modelo completamente automatizado
para calcular la complejidad algoritmica a un proceso y por consiguiente encontrar las
vulnerabilidades que pueda tener el algoritmo y de esta manera optimizarlo; el problema
radica en que las entradas al algoritmo son aleatorias dentro del rango de variables con las

que trabaja el algoritmo y tanto el rango como el tipo de variable puede aleatorizarse, otra
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dificultad es la capacidad de determinar la arbitrariedad y/o tiempo de uso de una estructura
de control, especialmente los ciclos. La propuesta entonces se basa en un andlisis
algoritmico dinamico sobre varias herramientas que se integran para lograr una

semiautomatizacién del calculo de complejidad[44].

2.2.3 Codificacion con el método de Huffman

La compresion de datos es un uso generalizado en las telecomunicaciones. La codificacion
de Huffman es la técnica mas popular para este fin, esta técnica genera cédigos sin prefijo
dentro de tramas de bits que representan la informacién. Es un algoritmo eficiente en el
campo de la codificacién de fuente. Produce el nUmero mas bajo posible de simbolos de
coédigo de un unico simbolo de fuente. La codificacion de Huffman es la técnica de
compresion sin pérdida mas ampliamente utilizada. Es por esta razén que este trabajo se
enmarca en las investigaciones recientes que tratan sobre la codificacién de la fuente de
sistemas de comunicaciones digitales utilizando el cédigo Huffman; la revision bibliografica
de este tema, tiene caminos amplios ya que como es un cédigo con mucha utilizacion las
variaciones y asociaciones con otras técnicas son varias y estas estan reflejadas en
investigaciones y propuestas que se realizan, buscando mejoras en la codificacion; a
continuacion se muestran articulos de investigacion, que son los mas representativos en el

contexto de este documento.

En uno de estos articulos se detalla un nuevo enfoque para la compresion de enteros sin
pérdida que se puede utilizar para extender y mejorar varios Métodos de compresion de
datos sin pérdida dinamicos existentes. La nueva propuesta, denominada como Delta-
Huffman, utiliza el codigo Delta de Elias como una representacion decodificable unica del
alfabeto infinito de enteros ilimitados y utiliza esta representacion para permitir la aplicacion
de la codificacién dinamica de Huffman en el conjunto de enteros codificados de Delta. El
método puede extenderse a combinaciones de otras técnicas de codificacion de enteros

con algoritmos de codificacion de simbolos dinamicos adicionales[45].

Otra investigacion plantea como la compresion de datos se utiliza como técnica en un
sistema de procesamiento de senales digitales, y uno de los enfoques mas eficientes es la
codificacion de Huffman. Este articulo propuso un nuevo algoritmo parcialmente paralelo al

meétodo Huffman, que combina la construccion de arboles de Huffman con la codificacién
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de desplazamiento, para acelerar la generacion de la tabla de codificacion de Huffman en
el codificador. Los resultados del analisis tedrico y la simulacion posterior al diseno
muestran que, debido a la caracteristica parcialmente paralela al método Huffman, el
algoritmo propuesto puede mejorar aproximadamente el 75% de la velocidad de
codificacion de Huffman, mientras que es adecuado para implementarlo en una matriz de

compuertas reprogramables “FPGA”[46].

Por ultimo, un trabajo de investigacion indaga y profundiza en algunas limitaciones que
surgen en la codificacién de Huffman. Este método produce un cédigo de pocos bits para
un simbolo que tiene una alta probabilidad de ocurrencia y un gran nimero de bits para un
simbolo que tiene una baja probabilidad de ocurrencia. En lugar de esto, en la codificacion
de Doublé Huffman, cuando se haya generado la palabra clave del simbolo, se comprimira
sobre una base binaria. A través de esta técnica se lograra un mejor resultado. En este
articulo se discute la técnica de codificacion de Huffman y la codificacion de Doble Huffman

y compara su analisis de rendimiento[16].

2.2.4 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son utilizadas en muchos campos de la ingenieria, en
especial en las aplicaciones enfocadas a desarrollos tecnoldgicos; es asi como esta y varias
herramientas de inteligencia computacional se pueden usar y adaptar a la solucién de
problemas en diversos contextos; en este trabajo se toma como referencia la capacidad
que tienen las redes neuronales para dos funciones especificas. La primera es que las RNA
mediante aprendizaje pueden aprender a clasificar, organizar y reconocer patrones, para
este caso, patrones en las cadenas de informacién que se van a codificar; la segunda
funcionalidad en la representacion es la capacidad de procesamiento mediante una

representacion de grafo, con nodos como unidades individuales(neuronas).

En el documento “Convolutional Neural Network Based Synthesized View Quality
Enhancement for 3D Video Coding”, “Mejora de la calidad en la codificacién de video 3D
utilizando redes neuronales convolucionales”, se propone un enfoque para mejorar la
eficiencia de la codificacion de imagenes de video para ser comprimidas y transmitidas sin
pérdidas; para esto se propone un método de mejora de la calidad de la vista sintetizada

basada en redes neuronales convolucionales (CNN), para la codificacion de video de alta
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eficiencia 3D (HEVC). En primer lugar, se trabaja sobre la eliminacién de la distorsién en la
vista sintetizada, se formula como una tarea de restauracion de la imagen con el objetivo
de reconstruir la imagen sintetizada sin distorsién latente mediante el remplazo de los
patrones identificados por las CNN. En segundo lugar, los modelos CNN aprendidos se
incorporan al codec HEVC 3D para mejorar el rendimiento de la sintesis de la vista tanto
para la optimizacion de la sintesis de la vista (VSO) como para la vista sintetizada final,
donde las distorsiones geométricas y de compresién se consideran de acuerdo con las
caracteristicas especificas de la vista sintetizada. En tercer lugar, se propone un nuevo
multiplicador de Lagrange en la funcion de costo de distorsion de la velocidad (RD), el cual
se deriva para adaptar el proceso VSO basado en CNN y asi abarcar un mejor rendimiento
de codificacion de video 3D. Los amplios resultados experimentales muestran que el
esquema propuesto puede eliminar de manera eficiente los errores en la imagen sintetizada
y logra reducir la tasa de bits del 25,9% vy el 11,7% en términos de indice de relacion
sefial/ruido (PSNR) y de similitud estructural (SSIM), que supera significativamente los

métodos que se usan actualmente[47].

El articulo resumido aqui, es de vital importancia y enmarca uno de los objetivos de este
trabajo que es lograr realizar una codificacion de la informacion mejorando la taza de
compresion sin pérdidas, reduciendo el niumero de bits de error para mejorar la transmision
y para ello se utiliza un modelo de RNA, que logra clasificar y reconocer los patrones
faltantes para reemplazarlos en las imagenes procesadas; esto demuestra que la idea de
utilizar modelos de RNA, para los algoritmos de codificacion, se esta investigando en

profundidad y arrojando buenos resultados en las pruebas.

2.2.5 Algoritmo de Huffman y las aplicaciones con redes neuronales u

otros métodos de Inteligencia computacional

La utilizacion del algoritmo de Huffman para realizar la codificaciéon de informacién es
comun en las aplicaciones de transmisién de datos, por esta razdn, son varias las
investigaciones que han abordado los enfoques de compresion de datos en la codificacion,

no solo con este algoritmo sino con varios de los que ya se hizo mencién anteriormente, la

43



tasa de compresién de estos algoritmos es cuantificada por el tamafo de la informacién a

la entrada y a la salida del sistema, esto indica el desempeno del proceso de codificacion.

Al tratarse de un algoritmo que utiliza procesos estocasticos y probabilisticos, este ejecuta
procesos iterativos de reconocimiento de cadenas similares en la rafaga de informacion,
por esta razén se han hecho estudios de como utilizar herramientas de inteligencia artificial
para trabajar con el algoritmo de Huffman. Sin embargo, las investigaciones alrededor de
este tema tratan la compresién de datos como bloques independientes donde en hilos
separados se ejecuta el algoritmo de codificacion y en otro la compresién de la cadena. A
continuacion, se mencionan algunos de los trabajos mas recientes y cercanos al tema de

investigacion de este trabajo:

En varias investigaciones se hace referencia a una implementacién que optimiza la
codificacion de video 3D, para mejorar la eficiencia en la codificacion de la fuente de
informacion, en este caso imagenes; se utiliza una red neuronal convolucional (CNN),
basado en el método de mejora de la calidad de la vista sintetizada, para codificacion de
video de alta eficiencia 3D (HEVC), se propone, en primer lugar, la eliminaciéon de la
distorsion en la vista sintetizada, se formula como una tarea de restauracion de la imagen,
con el objetivo de reconstruir el latente de la imagen sintetizada sin distorsiones, en donde

se utiliza la RNA como predictor y corrector de errores, como pérdida de la informacion[47].

También existen trabajos que implementan una RNA en particular de aprendizaje profundo
(DNN) que producen alta precision en los resultados de aplicaciones algoritmicas, sin
embargo, incurren en altos costos de complejidad computacional y requisitos de memoria,
la propuesta que ofrece es una estructura de la RNA trabajando en forma paralela con el
algoritmo de Huffman haciendo mejoras para la ejecucién en un movil con recursos
limitados llegando a una compresién de datos mejorada, no obstante se trabaja el algoritmo
de Huffman independiente de la RNA [48].

Otras investigaciones realizan una evaluacion y comparacién de desempeno de los
métodos de compresion de Huffman y Shannon- Fano, trabajando sobre dispositivos
moviles y su interaccion en la transmision de informacion de cara a la red a la que se

conecte el dispositivo, siendo estas redes de wifi o red mévil 3G, también se realiza el
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analisis del uso de estas metodologias de compresion en el momento de utilizarlas por

aplicaciones que funcionan en estos dispositivos [14].

3. DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

3.1 PROPUESTA DEL MODELAMIENTO MATEMATICO DEL
ALGORITMO DE HUFFMAN MODIFICADO

El algoritmo de Huffman se basa en esencia en la construccion de un arbol binario, en el
cual se guardan las rutas donde cada simbolo del alfabeto es almacenado; la utilizacién de
esta estructura para llevar a cabo esta funcién dentro del algoritmo es la primera parte que
puede describirse de una manera diferente mediante conceptos de matematicas discretas,

en particular con la teoria de grafos.

3.1.1 Modelado del Grafo de Huffman

Los grafos se utilizan en muchas ocasiones para modelar problemas que pertenecen al
campo de las telecomunicaciones, por ejemplo, para describir la arquitectura de una red,
en la cual cada nodo hace referencia a un componente del sistema; entonces el
modelamiento vendria siendo la construccion del modelo como un proceso consistente en
el cual se describe cuales son las caracteristicas o aspectos que representan el problema

y la solucién a este.

Por lo anterior lo que se quiere conseguir es representar el arbol de Huffman generado por
el algoritmo, por medio de un grafo, que sera una estructura TDA (Tipo Abstracto de Dato),

para ello se utilizara la siguiente definicion de grafo:

Un grafo G = (N, A, f), es una estructura que consta de un conjunto no vacio de nodos,
puntos o vértices identificado con la letra N:{}; un conjunto A:{} de aristas y una

correspondencia f del conjunto de aristas A en un conjunto de pares ordenados o no de N.
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Con la definicion anterior se puede llegar a concluir que el arbol de Huffman también es un
grafo conexo no dirigido. Es no dirigido ya que, para realizar la busqueda dentro de él, no
requiere que se lleve el flujo del recorrido en una direccién especifica ya que cada nodo
solo tiene dos posibles rutas; este tipo de busqueda se denomina busqueda en amplitud.
Este tipo de busqueda en ciencias de la computacion es un algoritmo de busqueda no
informada utilizado para recorrer o buscar elementos en un grafo, frecuentemente sobre
arboles. Intuitivamente, se comienza en la raiz y se exploran todos los vecinos de este nodo.
A continuaciéon, para cada uno de los vecinos se exploran sus respectivos vecinos

adyacentes, y asi hasta que se recorra todo el arbol.

La forma en la que funciona esta busqueda ahora desde la raiz consiste en visitar todos los
nodos por niveles partiendo de la izquierda hacia la derecha, una vez que se termina con

el segundo nivel se pasa al tercero y asi sucesivamente hasta recorrer todo el arbol o grafo.

De lo anterior se puede extraer un concepto importante, este término es el nivel; en los
arboles los niveles, son la cantidad de generaciones (padres-hijos) que tiene el arbol; este
concepto se puede extrapolar a un grafo distinto de un arbol, contando el numero de aristas
en cada par de nodos, ya que puede existir mas de un camino de un nodo a otro.

3.1.1.1 Elementos matematicos del Modelo

Teniendo en cuenta las anteriores consideraciones, se procedera a proponer la siguiente
modelizacion matematica de un grafo conexo dirigido que represente un arbol de Huffman

con cualquier alfabeto de entrada:
- Conjunto de Simbolos de entrada o alfabeto.
S: {s; es el simbolo que representa un fragmento de la informacion}
S: {50,51,52,53, --Sn—1,5n} (3.1

Se tiene a la entrada del algoritmo un conjunto de simbolos que conforman el alfabeto que
representa la informacion a la entrada del codificador, este conjunto de simbolos varia su

tipo dependiendo de la naturaleza de la informacion.
De la definicion del conjunto S se extrae:
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- El nimero de simbolos individuales del conjunto.

n : es el nimero de simbolos o elementos del conjunto S

El comportamiento del grafo varia si el valor de n es un nimero par o impar; esto debido a
que, si el numero de simbolos es par, el grafo generado sera de un grafo simple completo;
por el contrario, si el numero de simbolos es impar, el grafo sera un grafo incompleto y por
tanto se tendra que completar mediante un nodo auxiliar, para describir este procedimiento
se dara la definicién de grafo completo.

Un grafo G es completo si cada par de vértices esta conectado por una arista. En donde el grafo

completo compuesto por el conjunto N vértices tiene @ aristas, y se denota como K.

Tomando como referencia la definicion anterior y la cantidad de simbolos del conjunto S,
representado por n, puede calcularse el numero de niveles que tendra el grafo o lo que es

su analogo la altura del arbol.

- El nimero de niveles del grafo Ny .

_{ log,n+1 sinespar } 3.2
N " llog,(n+x)+1 sinesimpar (3-2)

Donde x es el numero de nodos auxiliares que se deben agregar para convertir el

grafo en un grafo completo.

Ahora se debe calcular el numero de nodos que se necesitaran para almacenar el conjunto
de simbolos del conjunto S, sumando los nodos auxiliares que se necesitaran para

completar el grafo.

- Numero de Nodos para el conjunto S: Ng

Ng = 2Vv (3.3)

por tanto el numero de nodos auxiliares N, = 2NN —n
Por ultimo, se puede hallar el nimero total de nodos que conformaran el grafo asi:

- Numero total de nodos del grafo, N
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Ny
Ny = Zzi +1 (3.4)
i=0

En la siguiente figura (grafica 12) se muestra la representacién grafica de la estructura

general de un grafo de Huffman, esta estructura sera construida por el algoritmo de Huffman

modificado.
Ne
|| N, ) N ‘I
A
G [ s A g e B 5]
— 1 =
Ny — — — — — LT = | an —|
Mol é i
: : : |
N| | | ] I B R . | |

Gréfica 12 Representacion estructural Grafo de Huffman

La anterior figura representa un grafo completo G, con N, Nodos auxiliares, Ng nodos que
almacenan el conjunto de n simbolos del alfabeto, A,, aristas de conexion entre nodos y Ny

niveles de profundidad.

3.1.1.2 Conjunto A del grafo de Huffman

La cantidad de memoria de almacenamiento y memoria de procesamiento que usa
cualquier tipo de algoritmo, se basa en la cantidad de datos que necesita y el numero de
referencias que requiere para procesar esos datos, el algoritmo propuesto no es la
excepcion a la utilizacion de estos recursos que influyen directamente en la complejidad

algoritmica, pero el modelamiento presentado busca disminuir la cantidad de memoria de
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almacenamiento remplazandola por referencias en ejecucion, lo que quiere decir es que se
construira el grafo de Huffman de tal manera que la cantidad de nodos necesarios N debe
ser mucho menor que la cantidad de referencias a cada nodo, lo que vendria siendo el
conjunto de caminos de un nodo a otro, o sea el conjunto A o conjunto de aristas del grafo,

por lo tanto:
Nr KA (3.5

Para lograr esto se deben establecer las reglas de generacion tanto del nimero de nodos
Nz y el numero de aristas A con respecto a la relacion entre estos dos conjuntos f, de tal
manera que la cantidad de elementos de A sea independiente de la cantidad de simbolos,

pero este en funcion de la cantidad de nodos de un nivel especifico del grafo.

Entonces se debe considerar la cantidad de referencias que cada nodo va a tener hacia
otros nodos del arbol; este valor al igual que la cantidad de niveles del grafo depende del
numero de simbolos que tiene el conjunto S, pero no de su cantidad, sino de su naturaleza,
es por esto que, para definir el destino, la cantidad de referencias y la ubicacién de cada

nodo, se depende del valor de n.

- Niveles intermedios de profundidad del grafo (Y)
Y:es cualquier valor entre 0 y Ny e identifica cualquier nivel del grafo
que no es el primero ni el Gltimo
- Ultimo nivel de profundidad del grafo (2)
Z: Representa un nimero que ubica el Gltimo nivel de profundidad del grafo
- Nivel Inicial del grafo (X)
X:toma valor de ubicacion 0, representa que es el primer nivel del grafo,

ademas en este nivel se almacenan los simbolos
Estas variables se relacionan entre si con respecto a X , de la siguiente manera:
Y =2X (3.6q)

Z=2X+1 (3.6b)
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Y
o) silas referencias en A son pares
X = 7-1 (3.6¢)
silas referencias en A son impares

3.2 DISENO DE MODELOS PARA EL ALGORITMO

Los algoritmos son la base fundamental del desarrollo de software, son los que conforman
las aplicaciones que a su vez se ensamblan en sistemas de software mas complejos; los
modelos utilizados en los procesos de desarrollo de software son quizas la pieza mas
importante de la ingenieria de software. Existen varios modelos para llevar a cabo el
desarrollo software. Los modelos estan conformados por etapas que son generales a todos
los enfoques. Las diferencias estan basicamente en los tiempos en los cuales se realizan
dichas etapas, la simultaneidad, la prioridad que se le da a cada etapa, entre otros
elementos. Otras caracteristicas se pueden observar en detalle en la definicién de cada uno
de los modelos; estos modelos se facilitan bajo principios como, la creacion de algoritmos
con codigo mantenible, escalable y reusable, que sea independiente del lenguaje de
programacion, que se utilice de forma distribuida en componentes, cada uno con procesos
independientes, que presente alta cohesion y bajo acoplamiento. Estas caracteristicas
pueden generar que una aplicacién que dé solucién a un problema pueda ser usado en

diferentes dispositivos y desarrollado en lenguajes de programacion diversos.

En el caso de estudio de esta investigacion e indagando en la variedad de modelos
existentes, utilizados para el disefio de software, se llega a la conclusién de utilizar dos tipos
de vistas, que permitiran crear los planos mas eficientes para la etapa de desarrollo del
algoritmo de Huffman modificado; esto con la intencion de ensamblar el componente
algoritmico de la solucién con la parte de estructura de procesamiento como lo es la red

neuronal FFBP. Estas vistas son, el modelo estructural y el modelo dinamico.

3.2.1 Modelo Estructural

El modelado estructural sirve para describir los diferentes tipos y relaciones estaticas
existentes entre los diferentes objetos del sistema, a la hora de desarrollar software, se
debe modelar correctamente el sistema previamente al desarrollo, pudiendo incorporar el

patrén o los patrones de disefio que ayuden a optimizar la solucién a un determinado
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problema. La principal forma de emplear el modelado estructural es mediante el uso del
diagrama de componentes arquitecturales, cuando el sistema es robusto y requiere un alto
nivel de abstraccion en su despliegue; también mediante un diagrama de clases cuando se
trata de un sistema que no requiere un despliegue de componentes mediados por una red
de datos. Para modelar la estructura del algoritmo se utilizara un diagrama de clases que
haga la abstraccién y la especificidad de los elementos que componen el algoritmo y los
subprocesos utilizando el modelado matematico que estructura la construccion del grafo,

que a nivel de software sera el TDA.

3.2.1.1 Patrones de Diseno

Los patrones de disefio son la base para la busqueda de soluciones a problemas comunes
en el desarrollo de software y otros ambitos referentes al disefio de interaccién o interfaces.
Los patrones de disefio se clasifican en tres tipos diferentes dependiendo del tipo de
problema que resuelven. Estos pueden ser creacionales, estructurales y de

comportamiento.

Para el desarrollo de la investigacion se utilizaron diferentes tipos de patrones en el disefio
estructural, para hacer el modelado de la modificacion del algoritmo de Huffman, a

continuacion, se visualiza y explica su funcionamiento.

3.2.1.2 Patron Estructural Facade

Los patrones estructurales son muy descriptivos, se ocupa de resolver problemas sobre la
estructura de los componentes de la aplicacion; ademas estos patrones describen qué

relaciones existen entre los componentes del sistema, reduciendo asi el acoplamiento.
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Gréfica 13 Patrén Estructural Facade

Una Facade (fachada) es un componente que crea una interfaz simplificada para tratar con
otra parte del codigo mas compleja, de tal forma que simplifica y aisla su uso; en este caso
se utilizara el patron Facade para gestionar el paso de la sefal de entrada que contiene la
informacidén hacia las operaciones estadisticas del algoritmo de Huffman, también se
utilizara dentro de la misma estructura una salida de informacion estadistica que tendra

destino a las entradas de la RNA; en la grafica 13 se muestra la estructura del disefio para

el componente de entrada al algoritmo mediante un patron Facade.

3.2.1.3 Patron Creacional Abstract

Factory
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Grafica 14 Patrén Creacional Abstract Factory

Los patrones creacionales facilitan la tarea de creacion de nuevos componentes
encapsulando el proceso de creacion y diversificando la cantidad de objetos que puede
crear; en la aplicacion propuesta este patréon se utiliza para crear los componentes de la
estructura del grafo de Huffman que daran forma a la topologia de la RNA; la ventaja que
provee este patrén, radica en que se pueden crear elementos de almacenamiento similares,
que conforman el grafo (nodos) y sus relaciones (aristas), cada uno de ellos similar pero
con procesos diferentes; por esto ultimo, se denota la importancia de usar la fabricacion
abstracta mediante interfaces de creacidon de estos elementos, al terminar las iteraciones
del algoritmo, definidas por la longitud de la informacion y el nimero de simbolos, en la

fabrica de componentes se habra creado el grafo de Huffman.
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3.2.1.4 Patrén estructural Bridge
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Desacopla una abstraccion de su implementacion, para que las dos puedan evolucionar de

forma independiente. El patron es utilizado para generar un bajo acoplamiento entre la

mecanica del algoritmo de Huffman en su comportamiento canénico y la dinamica de la

generacion del alfabeto de simbolos que es transferida a la estructura de la RNA, de la

misma forma se independiza la salida de la RNA con la secuencia del algoritmo de

codificacion que seria el ultimo paso del proceso de codificacion; la ventaja de esta

distribucion es que la ejecucion de los procesos de captura y codificacion de la informacion

se mantienen independientes, con lo que se consigue estéatica en la topologia de la RNA

pero dinamismo en la generacion de la estructura de activacion de la RNA y de generacién

del alfabeto y su estadistica.
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3.2.1.5 Estructura general del Algoritmo

En la siguiente grafica (16), se muestra el ensamblaje general de la estructura de la
aplicacion que utiliza como base el algoritmo de Huffman, haciendo modificaciones para

crear una estructura de tipo grafo y no la de un arbol binario.

La secuencia de relaciones que se observa, empieza con el patron Facade que separa y
desacopla los procesos de entrada y captura de la informacion de los procesos de entrada
y métodos estadisticos del proceso de Huffman; la siguiente etapa es la implementacion
del patron Abstract Factory, con el fin de construir la estructura TDA del grafo generado a
partir de los procesos estadisticos propios del algoritmo de Huffman; en esta parte es
abstracta la creacién de componentes segun sus caracteristicas, en una parte de la fabrica
se crearan los elementos de almacenamiento y procesamiento o nodos y en la otra fabrica
se crearan las conexiones entre nodos o aristas; en términos de implementacion estos
componentes seran los mismos con procesos de creacion diferentes y solo variando pocos
atributos, el patrén utilizado para la construccién de la estructura garantiza que esta se
genere independientemente de la longitud y naturaleza de la informacion, también garantiza
que la salida que tendra que utilizarse como las funciones de activacion en la RNA sean

correctas para los simbolos de entrada.

Por ultimo, la estructura provee un puente para llevar las sefales generadas por la
informacion de entrada a la red neuronal con una estructura estatica y solo modificada en
sus funciones de activacion por medio del grafo de Huffman, producto de la fabrica
abstracta; el patrén bridge proporciona los métodos de entrada y salida a la implementacién

de la RNA, asi como la salida de la informacion codificada al proceso externo del algoritmo.

La estructura general descrita se muestra a continuacion.
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3.2.2 Diseno dinamico de comportamiento

El disefio del modelo dinamico es una parte importante de la concepcién de la solucién
algoritmica de un problema, porque este se centra especificamente en lineas de vida o en
los procesos y componentes que coexisten simultdneamente, y los mensajes
intercambiados entre ellos para ejecutar las funciones y tareas que lleva a cabo el algoritmo,
hasta que este llegue a terminar su ejecucion. También mediante este modelo se facilita
una vista de factibilidad desde la perspectiva de la implementacion ya que lleva al detalle
las funcionalidades e instrucciones del algoritmo y de esta manera calcular de manera muy

aproximada la complejidad del algoritmo.

En este trabajo de investigacion se plantea un disefio dinamico a través de diagramas de
secuencias; estos diagramas tienen dos dimensiones, el eje vertical representa el tiempo y
el eje horizontal los diferentes componentes, que se relacionan entre si mediante
interacciones de flujo de ejecucién representadas por flechas. El tiempo avanza desde la
parte superior del diagrama hacia la inferior. Normalmente, en relacién con el tiempo solo

es importante la secuencia de los mensajes.

Para las necesidades de representacion y disefio pertinentes a este trabajo se utilizara la

siguiente notacién dentro de los diagramas:

Componente, Objeto y linea de vida: Un componente u objeto se representa como una linea
vertical discontinua, llamada linea de vida, con un rectangulo de encabezado con el nombre
en su interior. También se puede incluir a continuacion el nombre del contenedor en orden
jerarquico, separando ambos por dos puntos. Si el objeto es creado en el intervalo de tiempo
representado en el diagrama, la linea comienza en el punto que representa ese instante y
encima se coloca el componente. Si el objeto es destruido durante la interaccion que
muestra el diagrama, la linea de vida termina en ese punto y se sefala con una (X) de

ancho equivalente al del foco de control.

La linea de vida de un componente puede desplegarse en dos o mas lineas para mostrar
los diferentes flujos de mensajes que puede intercambiar un objeto, dependiendo de alguna

condicion.
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sd Dynamic View
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| | |
| e e | |
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| ' !

B

-

Gréfica 17 Diagrama de Comportamiento General
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Foco de control o activacion: Se representa como un rectangulo delgado superpuesto a la
linea de vida del objeto. Su largo dependera de la duracién de la accién. La parte superior
del rectangulo indica el inicio de una accion ejecutada por el objeto y la parte inferior su

finalizacion.

Mensaje: Un mensaje se representa como una flecha horizontal entre las lineas de vida de
los objetos que intercambian el mensaje. La flecha va desde el objeto que envia el mensaje
al que lo recibe. Ademas, un objeto puede mandarse un mensaje a si mismo, en este caso

la flecha comienza y termina en su linea de vida.

La flecha tiene asociada una etiqueta con el nombre del mensaje y los argumentos
necesarios para que se ejecute el proceso al que se esta invocando; también pueden ser

etiquetados los mensajes con un numero de secuencia.

Los mensajes pueden presentar también condiciones e iteraciones. Una condicion se
representa mediante una expresion booleana encerrada entre corchetes junto a un mensaje
y un cuadro de contencion el cual llevara dentro los procesos que se ejecutan bajo la
condicion; una iteracion se representa con un asterisco y una expresién entre corchetes,
que indica el numero de veces que se produce si este no esta condicionado y de la misma

forma dentro de un cuadro que contiene las instrucciones de la iteracion.

En la grafica 17, se observa el diagrama general de comportamiento del algoritmo de
Huffman, con la modificacion planteada; alli se observan claramente los pasos, que se
asemejan al algoritmo candnico de Huffman con diferencias en la construccion de la
estructura TDA vy el proceso de codificacion; a continuacion, se desglosa y explica cada

etapa.

3.2.2.1 Componente Estadistico

El algoritmo de Huffman tiene una base matematica fuerte para organizar el alfabeto,
ademas es este proceso estadistico el simple detalle que le da su potencia de compresion,
por esta razoén la propuesta de algoritmo tendra un componente estadistico de clasificacion
similar al algoritmo de Huffman con la diferencia que, los simbolos se organizaran respecto
a la frecuencia absoluta de aparicién dentro del mensaje a codificar, de esta manera se

puede manejar intervalos dentro de la cadena, esperando una mejora en la distribucion del
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mensaje codigo y asi mejorar la tasa de compresion. Con esta premisa se disena el
siguiente proceso dentro del algoritmo, para clasificar los simbolos y sus agrupaciones

basados en la frecuencia absoluta.
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sd Frequencies

aHuffmans aString= wAbsoluteFreq...

calcularFrecuencias

aint=
{i. j. lengitud,
frecuencia = 0}

aString= |
fcaracter, bubcadenal

e s

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
loop | |
_/ | |
[int m=0] | |
caracter= subString{message, i, j): String |
|
____________ |
= |
|
alt | |
aint= |
[caractenegualsisubCadenal] fn=m+1} :
subcadena= subString{m, n): Ertrirllg :
1
|
____________ |
= | | AbscluteFrequenciesinse
5 | | | rt{frecuendcia, caracter);
wintw | |
[frecuenciat++} | |
1 | i
+ | [
alt | | j
| | .
[calcularFregugncias. search|{caracter==false] | | 1
[ [ '
I N
: insert{frecuencia, caracter) '
|
= ———————-— F————————————-

aint=
Ifrecuencia =0;
i+

]

Grafica 18 Diagrama de Comportamiento Paquete del proceso estadistico

En este disefo se tienen en cuenta variables como: los indices que recorreran el mensaje
(i, j), la longitud total del mensaje (cantidad de simbolos) y la frecuencia del simbolo o de la

agrupacion de simbolos; estas agrupaciones se iran almacenando de manera recurrente

61



en una subcadena de simbolos que se actualizara por cada iteracion. Las iteraciones

dependen directamente de la longitud del mensaje de entrada generado por la fuente.

Calculo de la complejidad

A partir del diagrama de comportamiento dinamico del algoritmo en general o de los
subprocesos que lo componen se puede calcular la complejidad algoritmica; a continuacion,
se presenta la tabla de calculo de la complejidad del proceso estadistico del algoritmo

propuesto.

Tabla 1. Calculo Complejidad Proceso Estadistico

Operaciones Elementales (OE) 7

Condicionales
Ciclos
Llamados Recurrentes

WININ|—

Asi para este proceso se puede establecer la complejidad temporal

n—-1
T(n) = 3+z<3+2+
i=1

Donde n, es la cantidad de simbolos del alfabeto del mensaje de entrada; la anterior

n—1

2(2 +7)i

=1

+ 3) (3.7a)

complejidad hace referencia al peor de los casos, ya que se toma a n — 1 como el numero
de iteraciones de los dos ciclos; de aqui en adelante se considerara el caso medio, ya que
el peor de los casos calcularia la complejidad de algoritmo en la peor de las situaciones de
longitud del mensaje, el cual se puede controlar desde la fuente o de la entrada del
algoritmo. El mejor de los casos calcularia la complejidad en una longitud minima del
mensaje lo que no seria una evaluacion real para medir el desempefio. Por lo tanto, el caso
medio sera un promedio del mejor y el peor. En el caso medio, se efectian la asignacion y
las operaciones basicas, como unidades elementales en el calculo, los ciclos son producto
de sumatorias de la cantidad de veces que se itera, el nUmero de instrucciones dentro del

bucle; por lo tanto, el caso medio de la complejidad algoritmica para el subproceso sera:
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n—1

T(n) = 3+Z<3+2+ Z(2+7)i\+3> (3.7 @)
i=1 i=1

Simplificando y aplicando las propiedades de las sumatorias

T(n) = 3+z<5+ +3> (3.7 b)
i=1
9y i|l+3] 370

9% lD (3.7 d)

n-1

22:(91')
i=1

T(n) = 3 +z<5 +
i=1

i=1

T(n) = 3+§<8+

n-1

: 9n? —32n + 27
T(n) = 3+28+ 3 (3.79)
i=1

n—1
 /9n2 —32n 491
T(n) = 3+ 2 : (3.7 h)
i=1

n—-1

T(n) = g+ Z(9n2 —32n491) (3.70)
i=1
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n-—1 n—1

= Z
3
T(n) = §+9an+32er +91  (3.7))
i=1 i=1

n—1 n—1

3 T2 2
T(n)=§+92n2+322n +91 (3.7k)

i=1 i=1

—1)2 _ 2 _
T(n) = %f-’((n 241) + (n121)>+32<"++3>+91 (371D

T'(n) = 75 /8n% — 8n — 23
() =3 192

>+ 4n? —16n+12+91 (3.7m)

600n% — 600n — 1875
T(n) = 536 +4n? —16n+103 (3.7 n)

600n% — 600n — 1875
T(n) = 53¢ +4n? —16n+ 103 (3.70)

T(n) = 4n*> —16n+10 (3.7p)

Como se observa al terminar el proceso algebraico se obtiene la complejidad algoritmica
del subproceso llevada a cabo por el algoritmo para n simbolos de entrada; lo que se
obtiene es que la complejidad es de orden cubico; puede despreciarse el valor de 100E y
el de tercer término, que es negativo, lo que resta al total, pero también es insignificante
con respecto a la suma de los dos primeros, por lo tanto, la complejidad se puede expresar

con el orden de:

T(n) = 4n>+10 (3.8)

3.2.2.2 Subprocesos Estructurales del grafo Huffman

En el algoritmo propuesto, existen dos subprocesos que corresponden a la construccién del
grafo de Huffman que se usara como plano para las funciones de activacién de la red
neuronal; estos procesos se pueden llamar de estructura del grafo Huffman; a continuacién,

se describe el disefio comportamental y el calculo de complejidad de ambos.
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3.2.2.21 Calculo de niveles del grafo

sd CalculateMumberNodes /

infericr= Math. pow{2, niveles)

A J
}——

-
g g
supericr= Math.pow(2, niveles+1) T
-
alt = — —
[ifinumercNodos == inferior && numercModos <= superior))

{chedk = frue;
numercModos = superiorn;}

Iniveles++} I\_\W

C 4

[inti=10]

|

numercModos= Math. pow(2, i}

end

Grafica 19 Diagrama de Comportamiento Calculo de Niveles del Grafo

Este subproceso es el encargado de calcular la cantidad de nodos necesarios para construir
el grafo de Huffman, en el resultado se obtiene un valor entero en el cual se encuentran los
nodos necesarios para almacenar los simbolos del alfabeto del mensaje, como también los
nodos auxiliares necesarios para que el grafo sea un grafo completo; también de este
proceso se obtiene el nimero de niveles que tendra el grafo, este valor es necesario para

determinar el tiempo de respuesta del proceso de codificacion a la salida de la RNA.

Calculo de la complejidad
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Tabla 2 Calculo Complejidad Proceso Niveles del Grafo

Operaciones Elementales (OE) 15
Condicionales 1
Ciclos 2
Llamados Recurrentes 3

Asi para este proceso se puede establecer la complejidad temporal

n-—1 n—-1
2 2

T(n) =4+ Z7i+ 261' (3.9 @)
i=1 i=1

En esta y las siguientes expresiones de complejidad no se desglosara todo el proceso
matematico, con el fin de no extenderse demasiado en ello; solo se mostrara el

planteamiento inicial y el resultado de la simplificacion.
T(n)=4+ 2n2—7n—-5 (3.9b)

T(n) = 2n? (390¢)

3.2.2.2.2 Proceso de Construccion del Grafo

El algoritmo encargado de construir el grafo de Huffman tiene varios procesos que se
encargan de la asignacion de la posicion de cada uno de los nodos y las distintas
conexiones (Aristas), también asigna el simbolo a los nodos que no son auxiliares; cuando
el proceso de creacion del grafo esta completo, la RNA se modificara con base en la
estructura del grafo y procesara el mensaje para codificarlo. A la salida de la RNA se
obtendra el codigo que representa el mensaje; es importante mencionar que en el proceso
de decodificacion sera necesario tener el grafo traspuesto al grafo de Huffman, para definir
la RNA del decodificador y asi obtener el mensaje original. Por la razén anterior, la
construccion del grafo, se define como un grafo dirigido en ambos sentidos, quiere decir
esto que un nodo (a) que tiene conexidn con un nodo (b), puede establecer un camino entre
(a)y (b), pero también entre (b) y (a); esto es conveniente ya que el modelo de RNA utilizado
es FF Retro-Propagacion (FFBP), y este en un primer paso propaga la sefal de entrada

hacia adelante y luego hace una propagacion hacia atras para modificar los pesos
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sinapticos y polarizaciones, con el fin de reducir el error en la salida. Esto quiere decir que
en el decodificador la RNA tendra las mismas condiciones, con la diferencia que la primera
propagacioén sera la que se hace hacia atras en el codificador y la segunda sera la que se
realizd hacia adelante, que en el decodificador sera la que haga la correccion para mejorar

el error.

sd graphCreate

par /)
GraphTDA aGraphTDA=
[RMA]
: grafo

oo /|

[i == numEir:}Na:I oE]

afbsoluteFreq...
calcularFrecuencias

insert{i)
{i +4 =
insert

Y

assignchild()

Y

ref

e — — — < assignehild

F——C

|
|
|
assignFather() !

A |

ref

assignFather

getSymbaol

assignSymbaol

Grafica 20 Diagrama de Comportamiento Proceso de Creacién del Grafo
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Calculo de la complejidad

Tabla 3 Calculo Complejidad Proceso Creacion del Grafo

Operaciones Elementales (OE)

5

Condicionales

Ciclos

Llamados Recurrentes

1
1
2
4

Asi para este proceso se puede establecer la complejidad temporal

n-1

T(n) = 1+ 2(21' +Cm) |+3C)+HM)  (3.10a)

=1

T(n) = n?

Donde C€(n), es un llamado a las funciones recurrentes de la creacion del grafo; estas

pueden ser cualquiera de las siguientes tres:

- C;(n): Asignaciéon conexioén a nodo vecino o hijo a la derecha, arriba, izquierda o abajo

(3.10 b)

v

Grafica 21 Asignacion de Direccién hacia adelante en el Grafo

68




o Calculo de la complejidad de C;(n)

Tabla 4 Calculo Complejidad Proceso Propagacién hacia adelante

Operaciones Elementales (OE) 8
Condicionales 0
Ciclos 1
Llamados Recurrentes 2
n—-1 n-1
= =
T(n) =3 + 2 s5i |+ () S (3.11a)
i=1 i=1

T(n) = n?>+ S(m)?+3 (3.11b)

Donde S(n)?%es el llamado a la funcion recursiva de bisqueda en profundidad

del grafo, con complejidad T(n) = n?.

C,(n): Asignaciéon conexién a nodo vecino en retro propagacion

v

I[\

Gréfica 22 Asignacion de Direccién hacia atras en el Grafo

o Calculo de la complejidad de C,(n)
Tabla 5 Calculo Complejidad Proceso Propagacion hacia atras

Operaciones Elementales (OE) 11
Condicionales 1
Ciclos 1
Llamados Recurrentes 0
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T(n) =3+ 5i | + max 2i, ) 3i| (312a)

T(n) = 2n%+ 3 (3.12b)

- (3(n):Asignacion de funcién%simbolo a cada nodo
o Calculo de la complejidad de C3(n)

Tabla 6 Calculo Complejidad Proceso Asignacion de Simbolo

Operaciones Elementales (OE) 1
Condicionales
Ciclos

Llamados Recurrentes

PR N S N [ N N

n-—1 n-—1
2

T(n) =4+ Zi +3+22i+1 (3.13 a)

i=1 i=1

T(n) = n?+ 7 (3.13b)
- H(n):Eselllamado al proceso estadistico del algoritmo para obtener
el orden de los simbolos

Esta complejidad ya se ha calculado en el apartado 5.3.2.1.

Para terminar el analisis de este proceso se hallara la complejidad total que se requiere

para ejecutar la creacion del grafo:
n-1

T(m) = 1+ Z(2i+C(n)) +3C() +H(m) (3.14q)

=1

T(n)=n?+ n?+ 7+ 2n*+ 3+n? (3.14b)

T(n) = 5n%2+ 10 (3.14¢)
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3.2.2.2.3 Proceso de Codificacién

Este es el ultimo proceso de la codificacion, cuando el grafo se ha construido y se ha
enviado la estructura para modificar las funciones de activacion de la RNA FFBP, la salida
sera la cadena de bits en cédigo Huffman modificado; para esto se debe realizar el recorrido
en profundidad sobre el grafo de Huffman; este proceso consta de dos pasos; el primero es
la propagacion hacia adelante en la red neuronal y el segundo la propagacién hacia atras
para ajustar los pesos sinapticos, lo que equivale al proceso de busqueda de un codigo en
particular que se quiere obtener a la salida de la red dependiendo de la entrada; el nivel de
exactitud de este proceso es directamente proporcional al entrenamiento que ha sido

aplicado en la red.

sd eoding
«GraphTDA» GraphTDA «String=
grafo
T T
| | |
| | |
| codingGraph{) ! |
L
ref
codingGraph
s — — — — RNA FFEP
|
R —— |
|
T I
travel() - | 1
bt ref
travel
e — — — —
e - — ————— — — — —

wString»
{simbolo
cadenaCedificada = "7

loop
[inti=10]] |

simbolo= valueOf{fensajeFuente[il): String
t

e __ B
i

cadenaCedificada+= searchCodefsimbolo): String

Gréfica 23 Diagrama de Comportamiento Proceso de Codificacion
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Calculo de la complejidad

Tabla 7 Calculo Complejidad Proceso Codificacion

Operaciones Elementales (OE)
Condicionales

Ciclos

Llamados Recurrentes

W= O

n—-1

T(n) = 6+ ZSi (3.15 a)
i=1
T(n)=n?+6 (3.15h)

3.2.2.3 Complejidad Computacional Total

Con el desarrollo matematico de los calculos individuales de cada proceso, que conforman
el algoritmo de codificacion propuesto, puede hallarse la complejidad total y las cotas, para

determinar el desempefio en tiempo de ejecucion.
T(n) = 4n? +10+2n* +n?+5n*+ 10+n*+6 (3.16a)

T(n) = 13n2+26 (3.16b)
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T(n)
0(f)

Casg/Medio
Peor caso

+87.5

Mejor caso

+-58:333

+29.167

t T
0.972 1.944 2917

n en unidades de mil

Gréfica 24 Cotas de Complejidad del Algoritmo

La grafica anterior (24) muestra las familias de funciones asociadas a la complejidad
algoritmica del procedimiento propuesto; como se puede observar en las complejidades
individuales de cada proceso, estas son de orden cuadratico; lo que implica que la
complejidad sea directamente proporcional al cuadrado de la cantidad de simbolos del
alfabeto de entrada n; para el caso de estudio, el desarrollo matematico consideré el caso
medio, por tanto la cota adoptada para la proyeccion de unidades de tiempo de ejecucion

sera la familia®(f) con descripcion:
o(f) = 0(f) n Q(f) (3.17a)
0(f) ={g:n—>[0,0)/3¢,d €R,c,d >0, Anyg €N - cf(n) < gln) <d f(n), vn =2ny} (3.17 b)

Intuitivamente, t € O(f) indica que t estd acotada tanto en la parte superior como en la
inferior por multiplos de f, es decir, que t y f crecen de la misma forma y las funciones f

consideran todos los casos posibles de valores para n en t, e infinito.
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Para lograr que la complejidad algoritmica de la solucion propuesta, disminuya o se haga
independiente del nimero de simbolos a la entrada, se puede fijar un nimero de simbolos
constante a la entrada seccionando el mensaje de informacién; también se podria acotar n
entre dos valores que hagan que la complejidad llegue a un valor determinado; con esta
medida se puede lograr disminuir considerablemente la complejidad disminuyendo la
eficiencia del algoritmo en codificacion y por ende en compresion. A pesar de esto, puede
también disminuir el impacto en la tasa de compresion incrementando la cantidad de
ejemplos en la RNA, ya que debe estar mas preparada para reconocer patrones dentro de

las diferentes cadenas mas cortas que pasen por el decodificador.

3.2.3 Diseno de la Red Neuronal FFBP

En la propuesta de modificacion del algoritmo de Huffman se utiliza una red neuronal para
sustituir la estructura de datos abstracta tipo arbol que usa el algoritmo candnico. Esta
RNA, cuenta con neuronas las cuales tienen la funcién de activacion que depende de la
estructura del grafo disefiado en los apartados anteriores. Ademas, el grafo debe ser
dirigido y bidireccional. La RNA que cumple con las caracteristicas de implementacion, es
la red neuronal Feed Forward Backpropagation, ya que en su algoritmo de entrenamiento
permite una propagacion en ambos sentidos, tanto hacia adelante como hacia atras; de
esta manera se logra realizar una busqueda en profundidad controlada sobre todos los
niveles del grafo. A continuacion, se muestra el disefio de la topologia que tiene la RNA

FFBP que se utiliza en la implementacion de la propuesta.
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Gréfica 25 Arquitectura de la RNA Backpropagation para el Algoritmo

3.2.3.1 Diseino Matematico de la RNA FFBP

En esta seccion se planteara la propuesta de modelado matematico de la RNA, con el fin
de obtener un disefio claro de las funciones de activacion y la forma en la que el algoritmo
de entrenamiento recorre la red o propaga las sefiales de entrada, lo que vendria siendo el

procedimiento de busqueda en profundidad del grafo para realizar la codificacion.

Lo primero es considerar que este tipo de redes, son redes multicapa y que se debera usar

una nomenclatura para describir su disefo.
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Descripcién de las capas de la red

La primera capa de la red se describe de la siguiente forma:

P—

1

w

b]

£

Gréfica 26 Descripcion de las capas de la RNA

La ecuacion que representa la salida neta de la capa es:

a=f(Wp+b)(3.18)

Donde:

p: es el conjunto de valores de entrada a la capa, representado como un vector

W:es el conjunto de pesos sindpticos que inciden las neuronas de la capa, representado

como una matriz de tamafio S x R, S nimero de neuronas y R nimero de entradas

b:es el valor de la polarizacion de las neuronas de la capa, representado como un vector

n:es el valor de la entrada neta a la funcion de activacion

f:es la funcion de activaciéon

a es la salida neta de la capa

Cuando se obtiene la salida neta de cada neurona en la capa esta salida pasa a ser la

entrada de las neuronas de la siguiente capa; y de la misma forma la salida neta de la

segunda capa sera la entrada de las neuronas de la tercera y asi sucesivamente hasta la

capa M, que producira la salida de la red; a continuacién, se muestra el disefio de la red de

forma recurrente para M capas.

+n

b’ B

2

fZ

R

g

b

Grafica 27 Descripcion de la Topologia de la RNA
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Las dos graficas anteriores (26, 27) difieren una de la otra en que, la primera es una red
monocapa y la segunda ya estd compuesta por M capas; el super indice que tienen los
componentes de la red indica el numero de la capa en la que esta ubicado; con este

modelado grafico se pasa a desarrollar las ecuaciones que modelan la red.

En la entrada de la red o capa M° se tienen g nimero de patrones de prueba, conformados

de la siguiente manera:

(1, t1), (P2, t2), (D3, £3) v v e e e (pq, tq) (3.19)

La representacion matematica de la salida neta de la red multicapa sera una ecuacion
recursiva, la cual es la representacion del anidamiento de las ecuaciones de cada una de

las capas.
a’ = MM ST WMEL L PPWEFA (Wi + b)) + b)) 4 e DM + DM (3.20)
Reduciendo la ecuacion a su forma recursiva
a™ = fmwmna™ 1+ p™) (3.21)

Proceso de calculo de los pesos sinapticos y la polarizacion

Los pesos sinapticos se calculan y se modifican neurona a neurona en cada capa de la red,
por lo tanto, cada conjunto de pesos se puede agrupar en una matriz X que representa los
valores para cada capa, incluidos los valores de la polarizacién. Entonces si la red tiene

m capas, la representacion seria:
Pg = X1X2X3 . XM-LXM > apt (3.22)

Donde p, es la informacion de entrada a la red, X#cara g5 |a matriz de pesos y polarizacion

de una capay ag* es la salida de la red.

Ahora la salida de la red ag', debe ser comparada con la respuesta esperada ¢, y de esta

manera determinar el error e, cuadratico para este conjunto de valores de entrada y salida.

e, =1

g= tq— alt = ete;, (3.23)
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Ahora se define la funcién del error cuadratico para poder minimizar su valor, esta funcion

objetivo depende de las M matrices X.
fxXtxzx3 ... XM-LXMy = ele, (3.24)
Donde
Xm= [wm pm|T (3.25)

Lo que quiere decir es que cada matriz X estd compuesta por la matriz W de pesos

sinapticos de las neuronas de la capa y del vector b de polarizaciones.

Método de Descenso por Gradiente

El método de descenso por gradiente es uno de los algoritmos de optimizacion mas
populares en aprendizaje automatico, particularmente por su uso extensivo en el campo de
las redes neuronales. Este es un método general de minimizacion para cualquier funcion f,
el algoritmo es especialmente eficiente para espacios bidimensionales como el del presente

caso que maneja matrices de tamafio nxm.

Con el método de descenso por gradiente se usara para calcular los pesos sinapticos y las
polarizaciones que minimicen el error cuadratico de cada ejemplo durante el entrenamiento

de la red.

df

Xm= xm—
ade xm-x"

(3.26)

El procedimiento se basa en calcular el gradiente de la funcion objetivo con respecto a cada
una de las matrices que contienen los pesos sinapticos; es asi como el gradiente se puede
representar como una matriz jacobiana conformada por las derivadas parciales de primer
orden de la funcién objetivo con respecto a la salida neta en cada neurona.

df af  df af 1"

= 5= T e e —_— 3.27
daxm dx dxJ dx (3.27)

Cada elemento de la matriz es la variacion del error cuadratico medio con respecto a los

pesos sinapticos y la polarizacion de cada neurona de cada una de las capas.
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] . df .
Es asi como se debe entonces calcular el gradiente —m para cada neurona i en la capa m,;
i

para ello se descompone la derivada mediante la regla de la cadena, quedando
representado como la variacién de la funcién de activacion con respecto a la entrada neta
n, por la variacion de la entrada neta con respecto al vector de pesos sinapticos y
polarizacién en cada neurona x;.

df dn; dF

— = (3.28)

dx™ dx; n

Como la entrada neta para la neurona esta dada por la expresion n; = x/" z y derivando

esta expresion con respecto a x| se obtiene que:

d_xi(xim z) =z (3.29)

, dF o C L
Y la derivada representada por — que es la variacién de la funcion de activacién con
L

respecto a cualquier entrada neta, se denominara la sensibilidad de las neuronas denotada

por la letra s;; entonces

df df ~df af 1™
Txm = |7 X Al A =[zs1 255, 25]™ (3.29 Q)
df
T Z[S1 Sy e vee e ssI™  (3.29b)
df
m =z Slm (329 C)
donde s;"™ = [51 S5 e, SgI™ (3.294d)

Como z es el vector de las entradas a la neurona aumentado con un (1) de la polarizacion,

puede representarse como:

z= [a";_l] (3.30)
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Las entradas a todas las neuronas de la capa m son el conjunto de salidas de la capa

anterior, capa m — 1, sustituyendo en la ecuacién del gradiente de la capa, se obtiene:
am—l m
= . | sm (331a)

Y [“m;fim] (3.31b)

1

Para garantizar que las capas queden organizadas en forma vertical (columnas) y las
neuronas en forma horizontal (filas), se transpone la matriz que contiene los gradientes.
T
df m

axm = s

m-1 gm| (3.32a)
Ahora se sustituye la expresién en la ecuacion del descenso del gradiente para obtener la

ecuacion recursiva:

af

XM= X"m—
ade xm-xir

(3.33 @)

X™=[wm™ p™] — a[s;"a™ 1 s;m] (3.33b)
XM =[W™ b™] — [as;"a™ ! as;™] (3.33¢)
(W™ p™] = [W™ b™] — [as;™a™ ! as;™] (3.33d)

Como la expresion contiene matrices del mismo tamafo (ixm) donde i (filas) son las
neuronas y m (columnas) son las capas de la red; puede descomponerse la expresion en
dos partes, la primera para actualizar los pesos sinapticos y la segunda para actualizar las
polarizaciones.

wm = wm — qs;"a™ 1 (3.34a)
b™ =p™ — as;" (3.34b)

vm €[1,2,3,.....M] (3.34¢)
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Calculo de la sensibilidad s;

La sensibilidad representa la derivada del error cuadratico respecto a la entrada de cada
capa; esta expresion puede escribirse mediante la regla de la cadena; aqui se va a generar
una expresion para calcular la sensibilidad de la capa m — 1, ya que para hallar este valor
no se hara una busqueda o propagacién hacia adelante, sino una retro propagacion, por lo
tanto, se requiere la sensibilidad de la capa m para calcular la sensibilidad de la capa

anterior y asi sucesivamente.

dF dn™ dF

- dnm-1 - dn™m-1 dnm

S (3.35)
daF Y ‘g . ‘g
Dado que —, es la variacion de la funcién de activacion con respecto a la entrada neta de

dan™
dnm-1’

lacapamy es la variacion de la entrada neta en la capa m con respecto a la entrada

neta de la capa m — 1, sustituyendo para la notacion de las sensibilidades de cada capa se
obtiene la expresion recursiva de s.
m-—1 dnm m
Si = W Si (336)
De la que se puede encontrar que la sensibilidad de la capa m — 1 esta en funcion de la

sensibilidad de la capa posterior. Ahora se describe la entrada neta de la capa m, asi:
nm = Wmfm-l(pm-1) 4+ pm (3.37)

Donde la entrada neta de cada capa depende de los pesos sinapticos asociados, de la
funcién de activacion de la capa anterior, que a su vez depende de la entrada neta de la

capa anterior y de la polarizacién de las neuronas de la capa.

La variacion de la entrada neta de la capa m — 1 con respecto a la entrada neta de la capa
posterior es entonces la derivada parcial de la variacion de la funciéon de activaciéon de la
capa con respecto a la entrada neta por la entrada neta de la capa posterior con respecto

a la funcién de activacion.

dn™ dfm-1 dn™
dnm—l = dnm—l dfm—l

(3.38)
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Sustituyendo en la expresion de sensibilidades

m—1 dnm m
S; = g1 Si (3.39a)

-1
moy _ YT dnm

Si W W Sim (339 b)
L A
Sim 1= W WT Sim (339 C)
vm e[MM-—1,.....2]

Para hallar la sensibilidad en la Ultima capa, se necesita conocer el valor del error cuadratico
y la variacién de la funcién de activacion de la uUltima capa con respecto a la entrada neta,
es asi que:

afm

s™ = —Zm €q (34—0)

m

Calculo de la Variacion de la funcién de act:vac:on ——

La funcién de activacién es independiente de cada capa y neurona y esta solo depende de
la entrada neta en cada neurona; es por esto que cada neurona tendra su propia funcién
de activacion y esta no depende de las neuronas de la misma capa, como se necesitan las
funciones de activacion para todas las neuronas de cada capa, esta expresion representa

una matriz de la siguiente forma:

[dfm af™ ]

drm dnmi

d];m ! 3 . ; ! (3.41)
| d af?; |
I. ...... dnliJ

Como la dependencia entre la funcién de activacion depende estrictamente de la entrada
neta de la neurona, se puede simplificar la matriz anterior como una matriz que contiene las

funciones de activaciéon que tienen una dependencia directa.
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0
dn™;
dfm . d]cm—l2
0 4’
...... d Tlli

Ahora se tiene la matriz que almacena las funciones de activacién de cada neurona y su
dependencia directa con las demas neuronas, lo que es una analogia de una matriz de

adyacencia que representa un grafo.

De esta manera la construccion de la red neuronal mediante el algoritmo Backpropagation,
sera modelada por el grafo de Huffman mediante las funciones de activacion en cada

neurona y representada mediante la matriz de funciones a la matriz de adyacencia del grafo.

3.3 IMPLEMENTACION

La fase de implementacion del prototipo que describe el proceso que se quiere realizar para
la codificacion y compresién de la informacion, se dividio en dos partes; el primer
componente fue realizado en lenguaje de programacién JAVA, basado en los disefios
estructural y dinamico relacionados en el apartado (4.3), la segunda parte fue la
implementacién de la RNA que se construyd en base al disefio descrito en el apartado

(4.3.3) y se utilizé la herramienta Matlab.
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JAVA

Stadistic

@ @ Coding @
Graph Create @

Source

Matlab

RNA

Grafica 28 Diagrama de Bloques Funcional del Prototipo

Estos dos componentes se integraron mediante el recorrido del flujo de informacion de
forma secuencial, de manera que la salida del primer componente es la entrada del segundo
quien arroja la salida y es presentada de nuevo en el primer componente; o que quiere
decir que la implementacién de la RNA es un elemento externo usado dentro del algoritmo

de codificacion.

En la gréafica 28, se muestra el diagrama de flujo del codificador; también se enumeran los

pasos que se llevan a cabo en el procesamiento de la informacion.

1. Lainformacion entra en su forma natural, hacia el componente encargado de extraer
el conjunto de todos los simbolos que representan la informacion y determinar la
frecuencia relativa de cada uno con respecto al total de informacion a codificar.

2. La salida del bloque de estadisticas es una lista de simbolos, cada uno con una
frecuencia relativa asociada que depende de la cantidad de veces que aparece el
simbolo dentro de la informacion; este producto debe ser entregado a dos destinos
en instantes de tiempo diferentes. Primero se entrega al bloque de creacion del grafo
(2a), que se encarga de construir el grafo dirigido K completo, a partir del conjunto
de simbolos; el segundo (2b), se hace con un retardo equivalente a la complejidad

temporal T'(n), del proceso de creacion del grafo y es la entrada a la red neuronal.
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3. La salida del bloque de creacion del grafo es una lista de listas con la informacion
de los nodos y su valor, que representa los simbolos, caminos y su
direccionamiento. Esta estructura TDA, es la entrada hacia la RNA, la cual
modificara su topologia en términos de las funciones de activacién con respecto a
cada uno de los nodos del grafo; lo que quiere decir que cada neurona modificara
los parametros de la funcion de activacién dependiendo de la informacién contenida
en los nodos del grafo.

4. Elbloque RNA tiene dos entradas la primera es la salida del bloque de creacion del
grafo, esta entrega se hace una sola vez por trama de informacién y la segunda es
la entrada de la informacion estadistica de la trama, que se envia recurrentemente,
la cantidad de veces que se divide el total de informaciéon en segmentos.

La primera entrada se utiliza para ajustar los parametros de la RNA y el segundo se
usa para dar entrada a la RNA y obtener el cddigo; por tanto, la salida del bloque
RNA seran los segmentos de la informacion en su forma codificada.

5. La salida del bloque RNA es el cédigo producto del procesamiento de la informacion,

este codigo esta segmentado, por lo tanto, se ensambla en el bloque coding y se

entrega como salida total del decodificador.

3.4 PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

Se realizaron pruebas sobre el funcionamiento y resultados obtenidos del algoritmo frente
a la entrada de informacién y su cddigo resultante. También se realizo el calculo del tamano
del cadigo de la informacion con respecto a la fuente y a una codificacién ASCII (acrénimo
inglés de American Standard Code for Information Interchange), de esta manera comparar

y definir la razén de compresién del algoritmo.

Otro factor evaluado durante las pruebas es la concordancia de la complejidad temporal
tedrica, previamente calculada y el desempefio computacional experimental del algoritmo.
De la comparacion de estos dos valores se determinara el indicador de la eficiencia del

algoritmo con respecto a los recursos de procesamiento y almacenamiento.

El apartado de resultados se encuentra enfocado a los valores obtenidos del algoritmo de
codificacion en las pruebas; los parametros hallados son: nimero de bits por trama, numero

de bytes por trama, tasa o razén de compresion y valor de complejidad computacional.
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Trama (1)

Una trama es un segmento de informacién, que en conjunto componen el total de la misma;
como se describird posteriormente, en este trabajo las pruebas realizadas utilizaron
informacion en forma de videos, por lo tanto, una trama es un segmento de video con
duracién de un segundo.

Nuamero de bits por trama (?)

Este indicador relaciona la cantidad de bits que conforman una trama; que a su vez esta
compuesta por la informacion obtenida de un pixel sumada a la informacion digital obtenida
por muestreo de los canales de audio en el instante de tiempo en el que se encuentra dicho
pixel en procesamiento. Este valor es estatico en la codificacion ASCIl y su tamafo es de
cinco bytes, conformados por tres bytes de informacién del color del pixel y dos bytes con

la informacion del sonido; para un total de 40 bits.

El valor de numero de bits por trama para la codificaciéon Huffman, es dinamica ya que la
longitud en bits para cada trama es diferente y depende de su probabilidad, dentro del
subconjunto total de tramas o simbolos que estan contenidos dentro del conjunto de
fotogramas que componen el video. Por consiguiente algunas de las tramas tendran
longitudes mas largas, incluso que de 40 bits 0 mas pequefas que un byte; entonces este
indicador sera representado para la codificacion Huffman del algoritmo propuesto, como el
promedio aritmético de todas las longitudes de las tramas de un fotograma, que a su vez
se promediara con las obtenidas de cada uno de los fotogramas del total que componen el
video, para un estimado general de las longitudes o niumero de bits por trama que puede

ofrecer el algoritmo en cada video de prueba.

Nuamero de bytes por trama (8 g)

En concordancia con el parametro explicado en el parrafo inmediatamente anterior, el
numero de bytes por trama, es el mismo numero de bits por trama agrupado en
conjunto de ocho bits para sintetizar y estandarizar la lectura de los resultados; sin
embargo, el procedimiento para calcular este parametro se ejecuta directamente de
la salida del codificador y al igual que el niumero de bits por trama se hace con un
contador de bits, lo que garantiza, dos valores comparativos para determinar errores

o inconsistentencias tanto en la codificacidn como en el analisis de resultados.
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Tasa o razén de compresién (Cg)
A

Este parametro porcentual, dado entre [0, 1], representa la proporcionalidad entre el valor
de la codificacion Huffman clasico y el valor encontrado por el algoritmo en la codificacién
Huffman modificada, de esta manera, si el valor de la tasa de compresion es menor, mejor
sera el resultado, ya que indica la proporcién de bits que utilizo la palabra cédigo Huffman
modificado con respecto a Huffman clasico. Con lo anterior se obtendra que tanto se
comprimio la informacién con respecto a la fuente en su estado original y su representacion

en bits Huffman.

Diferencia con la tasa de Compresion Tedrica (C H )
Sh

El valor de la diferencia de la tasa de compresion teérica de Shannon con la tasa de
compresion obtenida con la codificacion Huffman modificada se obtiene con la siguiente

expresion:

Cu =Cu — I(S) (3.43)
Sh A

De esa forma se encontrara la cantidad porcentual entre [0, <], que representa lo que le

hace falta al codigo Huffman modificado para llegar al limite teérico de Shannon.

Complejidad computacional(T (n))

Este indicador es el valor numérico, obtenido directamente de la ecuacion
T(n) = 13n% + 26, que representan el total de la complejidad hallada para el algoritmo,
este valor se evalua dentro de la cota de complejidad de cada proceso; en la ecuacion se
sustituye el valor de n, como la cantidad de simbolos en el alfabeto y el cual genera el
numero de operaciones que debe ejecutar la maquina y cuya magnitud depende
directamente del nimero de veces que se tienen que ejecutar los procesos estadisticos y
de creacion del grafo; en otras palabras depende directamente de la cantidad de simbolos

encontrados para cada fotograma y por consiguiente para cada video.

Numero de iteraciones (Itgy,)
El numero de iteraciones o numero de la iteracion representa la cantidad de veces que se

ha ingresado la misma trama de informacion a la entrada de la red neuronal; con este valor
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se expresa la cantidad total de veces que se utilizo la red neuronal para codificar una misma
trama, también el numero de la trama en la cual se encontré el mejor resultado; sin
embargo, este numero es variable en cada una de las tramas y oscilé entre 1 y 12

iteraciones.

3.4.1.1 Caracteristicas de la fuente de informacion.

Para realizar las pruebas del algoritmo, se utilizaron ocho archivos de video, esto debido a
que este tipo de informacién es muy utilizada en la actualidad. Un ejemplo de lo anterior
son los servicios de streaming, los cuales realizan transmisién de video de forma sincrona
desde el emisor hasta el receptor, también las conferencias desde puntos remotos, entre
otros. El video también es el tipo de informacion que ocupa mas espacio de almacenamiento
y por lo tanto requiere mayores recursos en la transmisién, esto se debe a que no solo esta
compuesto por imagenes que se reproducen en una unidad de tiempo (fotogramas), sino
que ademas requiere espacio para almacenar canales de audio. Por las razones anteriores,
probar el algoritmo de compresion de Huffman modificado utilizando RNA, para procesar
este tipo de informacién, dara mas claridad al momento de evaluar su desempeno tanto en

la codificacion/compresién como en la complejidad computacional esperada.

La informacion seleccionada para realizar las pruebas, son fragmentos de video; con la
misma duracion, donde la codificacién obtenida del video no depende del formato origen de
este, ya que el algoritmo lo desglosa en tramas de un segundo seguido de evaluarlos en
frames o fotogramas. Que a su vez son divididos en pixeles, con lo que se construye una
matriz de vectores con tamafio (1,3) donde se almacenan los valores enteros entre 0 y 256
que representan el valor de cada pixel en formato de color RGB, para un total de 16 millones
de valores posibles para cada pixel. A esto se le suman dos canales de audio (estéreo),
cada uno de 22 KHz de ciclo de muestreo, que aumentara en 16 bits el espacio necesario

de almacenamiento o transmision.
Cada archivo de video utilizado tiene las siguientes caracteristicas:

Tabla 8 Caracteristicas técnicas de los videos de prueba

Concepto Valor Unidad
Duracion 30 Segundos
Resolucion 1280x720 Pixel x Pixel
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Numero de pixeles por Fotograma | 921600 Pixel

Velocidad fotograma 24 Frames/segundo
Velocidad pixel 22118400 Pixel/segundo
Bits por pixel 24 bits

Bytes por pixel 3 Bytes

Sonido 2 Canales (Estéreo)
Muestreo de cada Canal de sonido | 44 KHz

Muestreo del sonido en bits 16 Bits

Muestreo del sonido en Bytes 2 Bytes

Total, Bytes por trama 5 Bytes

En cuanto a las caracteristicas audiovisuales propias de cada video, se utilizaron cuatro

tipos diferentes.

Tipo de Video (1)

Es una secuencia en la cual los fotogramas cambian frecuentemente y no hay un patrén de
similitudes facilmente reconocible durante un intervalo de tiempo, lo que ocasiona que la
cantidad de los simbolos dentro del alfabeto a la entrada del codificador varian en cada

grupo de tramas que entran al proceso.

Tipo de Video (2)
es una variacién del primero, ya que en la primera mitad tiene las mismas caracteristicas,
pero en la segunda los fotogramas no varian mucho de uno a otro y los patrones de trama

a trama que ingresan al codificador no varian mucho en intervalos de tiempo mas largos.

Tipo de Video (3)

Tiene las mismas condiciones que el de tipo dos, con la diferencia que en la primera mitad
del video los fotogramas no varian mucho de uno al otro en intervalos de tiempo moderados,
mientras que en la segunda mitad se comporta como el video de tipo uno. La razén por la
cual se editaron los videos de prueba, con estas condiciones, es porque la RNA se comporta
de forma distinta para cada caso, debido al entrenamiento recibido, por esta razén en
importante analizar y evaluar los resultados en cada caso y asi mismo ver como mejora o

empeora el desempefio del algoritmo en varias iteraciones utilizando la RNA ya entrenada.

Tipo de Video (4)
El video tipo cuatro; es una secuencia de imagenes y sonido que es similar en el trascurso

de la reproduccién, lo que quiere decir que los fotogramas no varian mucho de uno a otro;
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con lo que se espera que el alfabeto de simbolos no aumente en numero, clasificado por la

probabilidad de aparicion.

3.4.2 Procedimiento de las pruebas

A continuacion, se enumera secuencialmente el procedimiento que sigue el algoritmo para

la codificacion de cada archivo de entrada:

10.

11

Modificar los archivos de video, para que tengan las caracteristicas mencionadas,
con el fin de encontrar los resultados a entradas de informacion lo mas similares
posibles y asi poder realizar comparaciones.
Se carga el archivo de video.
El video se fragmenta en tramas de 1 segundo de duracion
a. Cada trama se divide en frames (fotogramas).

Cada fotograma se divide en pixeles, creando la matriz de referencia con tres
valores enteros para cada pixel.
Se recorre cada fotograma, pixel a pixel para recoger los valores de color de cada
uno.

Se codifican los valores de cada pixel con la codificaciéon ASCII.

Se concatena el cddigo de cada pixel recorrido con los anteriores.

c. Se almacenan los valores RGB que corresponden a cada pixel en la matriz

de referencia de cada fotograma.
Se recorre el total de elementos de la matriz de referencia, pasando los valores
almacenados en ella a la entrada del codificador en tramas de 8 bits (1 byte).
Se realiza el calculo tedrico Shannon, para obtener la longitud de la palabra cédigo.
Se realiza la clasificacion estadistica de cada trama de 5 bytes con respecto a las
frecuencias relativas de aparicion de cada trama.
Se realiza la codificacion con el método clasico de Huffman

Creacion del grafo con base a la clasificacion estadistica.

. Se adaptan los parametros de la RNA con base al grafo producto de la clasificaciéon

estadistica de la siguiente manera:
a. Las neuronas que representan nodos existentes en el grafo adoptaran una

funcién de transferencia sigmoide Logaritmica; mientras que las neuronas
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que representen nodos auxiliares usaran una funcion de activacion sigmoide
Tangencial.

b. Los pesos sinapticos de las neuronas de la red tendran un valor constante
para todas las neuronas de 0.5, con el fin de que para el primer
entrenamiento la RNA represente un grafo dirigido K-Completo, con los
mismos ponderados en las aristas, este valor medio garantiza la
convergencia mas rapida entre el 1 o el 0 binario que vaya a representar la
salida en cada camino de propagacion.

c. La polarizaciéon se inicializara en 1 en todas las neuronas, como valor
conceptual adoptado para este parametro.

12. Se Entrena la RNA con ejemplos resultantes de la clasificacion estadistica, donde
la entrada es la informacién de la matriz de referencia y la salida esperada de la red
es el codigo generado en la busqueda en amplitud sobre el grafo.

13. Enviar la informacién de la matriz de referencia hacia la RNA previamente entrenada

14. Obtener el cédigo por cada trama.

15. Concatenar los cédigos.

16. Comparar el cédigo obtenido con el codigo ASCII, calculo tedrico y Huffman clasico.

3.4.3 Resultados de las Pruebas

En este apartado se exponen los resultados y andlisis de los mismo, obtenidos de las
pruebas aplicadas al algoritmo. Estos resultados estan agrupados con respecto a las
variables que inciden en el proceso; luego de esto se evaluan de forma consolidada y de

esta forma se realizé un analisis conjunto.

3.4.3.1 Calculo Teérico de la Tasa de compresion

Un referente importante para este tipo de investigaciones es la teoria de la informacion
postulada por Claude E. Shannon; en ella explica la nocién de informacion, en la que
Shannon establecio resultados matematicos acerca de los recursos que se necesitan para

la codificacion 6ptima y para la comunicacién libre de errores.

La parte que hace referencia a la codificacidon explica que una fuente de informacion S es

un sistema que contiene un conjunto de estados diferentes (s, s, S3, .. «o. ...+, Sp), ll@amados
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usualmente simbolos del alfabeto. Un aspecto central de la teoria de Shannon es que es
posible asignar probabilidades de ocurrencia para los distintos estados de la fuente. Es
decir, los estados s, son producidos con probabilidades P(s;), P(52),P(53),.cveen... P(s,),
entonces la cantidad de informacion generada por la fuente debido a la ocurrencia del

estado s; se define como:

I($) = —[log, P(s))] (3.44)

Dado que S produce sucesiones de estados, estas sucesiones son usualmente llamadas
mensajes, la entropia de la fuente S se define como la cantidad promedio de informacién

producida por la fuente:

H(S) = = ) P(s) log, P(s))  (345)
i=1

En el contexto de la teoria de la informacion de Shannon, codificar implica establecer un
mapeo entre los simbolos del alfabeto de la fuente S y el conjunto de cadenas de longitud
finita de simbolos del alfabeto del codigo A. Estas suelen llamarse palabras-codigo. En
general, las palabras-cédigo no tienen la misma longitud. Cada palabra-cddigo W que
corresponde a la letra s;, va a tener una longitud L, , pero las longitudes de cada una de
las palabras-cédigo pueden variar. Entonces se define una longitud de palabra-codigo

promedio como:

L

ZP(S") I, (3.46)
i=1

L es entonces una medida de cuanto puede compactarse el cédigo. En otras, palabras, un
cédigo con un valor de L mas pequefo sera mas eficiente, dado que economiza mas
recursos en la transmision. El Teorema del Canal Sin ruido afirma que existe un proceso de
codificacion éptimo tal que la longitud de palabra-cédigo promedio L esta tan cerca como
se quiera del limite inferior Lmin para L, esta definicidon se le conoce como el limite de la
capacidad de canal de Shannon:

Lo = 1)y (347
min—log7— () ( )
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Shannon plantea que existe un limite a la eficiencia en la codificacion de la fuente. Si puede
determinarse la entropia de una fuente caracterizada por la emisién de un ndmero finito de
simbolos, esto para codificadores con procedimientos estadisticos, entonces sabemos que
H (en bits/simbolo) equivale al minimo numero de digitos binarios que podrian emplearse
para su codificacion; en otras palabras H equivale al minimo valor de la longitud media de

cada simbolo de las palabras cadigo.

H (S) se mide en bits y el logaritmo esta en base 2 ya que en el lenguaje binario solo hay

dos simbolos.

A continuacion, se muestra la tabla 9, en la cual se relacionan los valores obtenidos para

los calculos tedricos del valor teérico de compresién basados en los calculos de Shannon.

Tabla 9 Pruebas Calculo Teérico de Shannon

Calculo Tedrico de Shannon
N° Entropia Media
Prueba | N° Pixeles | N° Colores | Bits/(S) H(S)
1 86400 11437 18684 5,73587963
2 86400 29800 98860 4,645775463
3 86400 10546 168034 10,18586806
4 86400 7309 115029 10,12746528
5 86400 14037 173422 12,10677083
6 86400 971 12275 8,673865741
7 86400 9004 141411 9,310023148
8 86400 11368 174075 12,50481481

En la tabla anterior aparecen la cantidad de colores encontrados en cada video de prueba,
asi como la cantidad de bits promedio por trama y su respectiva entropia; como se analiza
de los valores de la tabla, la longitud y por ende su entropia no solo depende de la cantidad

de colores que aparecen, sino también de la probabilidad de ocurrencia de cada color.

3.4.3.2 Resultados y analisis por Video

Prueba 1
Tabla 10 Resultados de la Prueba 1
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TIPO DE VIDEO 1
ITERACIONES 11
UNIDAD ASCIl  |TEORICOI(S)| HUFFMAN Mg%':;"é'ﬁgo
Bits / Trama 167624 18684 41906 26615
?Vtes / 20953,00 | 233550 5238,25 3326,88
rama
Diferencia con la tasa de Compresion Teérica Cu (%) 4245
Sh
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,635111917
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 520026
N
y(bits)

a

407

30 f W

20y
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Gréfica 29 Prueba 1 Bits vs Trama

La Grafica anterior (29) y las siguientes similares, describen como cambia la cantidad de
bits en cada una de las tramas que salen del codificador; el eje horizontal representa las
tramas de las que esta compuesto el video y el eje vertical el numero de bits que se generan
en el codificador por la trama asociada.

Los fotogramas del video cambian frecuentemente, por esta razén el algoritmo no reconoce
patrones dentro de las tramas de 5 bytes, de forma consecutiva; la variabilidad de las
cadenas de bits hace que los simbolos se repitan con frecuencias similares, excepto por
algunos que tienen muy baja probabilidad (cédigos mas largos), otros con probabilidades
altas (codigos cortos), pero la mayoria de las tramas se sitla en longitudes alrededor de 34
bits.

Con respecto a la codificacién ASCII, la cadena de cédigo Huffman es mas corta con una
relacién de compresion de 0.85; lo que evidencia que se realiza una compresién sobre la
informacion reduciendo en 15% su tamano original.
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PRUEBA 1

= ITERACION BITSH ===BITS HRNA
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Grafica 30 Prueba 1 Cédigos Huffman vs Modificacién Huffman

Prueba 2
Tabla 11 Resultados de la Prueba 2
TIPO DE VIDEO 2
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 511233 98860 171650 107996
Bytes / Trama | 63904,13 12357,50 21456,25 13499,50
Diferencia con la tasa de Compresion Teorica Cu (%) 924
sh ’
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,629163997
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 61852
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Gréafica 31 Prueba 2 Bits vs Trama

En la prueba con el segundo video, se puede observar que el tamafo de las tramas varia
mucho de una a la otra, esto se debe a que en la primera parte del video no se genera
muchos cambios de un fotograma a otro, lo que conlleva a que tramas tengan
probabilidades altas y longitudes cortas; cuando aparece un fotograma con muchos
cambios la probabilidad cambia para los nuevos simbolos y asi aumenta su longitud; el
segmento de video que no tiene tantos cambios sesga el promedio de la longitud por trama
y asi mejora la taza de compresion con respecto al cédigo ASCII.

350000
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250000

200000

BITS
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Grafica 32 Prueba 2 Cédigos Huffman vs Modificacién Huffman

Prueba 3

Tabla 12 Resultados de la Prueba 3
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TIPO DE VIDEO 3
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 461943 88034 149126 96005
Bytes / Trama| 57742,88 11004,25 18640,75 12000,63
Diferencia con la tasa de Compresion Teorica Cu (%) 905
Sh !
Tasa de Compresién Cu (%/100) 0,643784451
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 440154

y(bits)
4075

30t

207

101

N

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Gréafica 33 Prueba 3 Bits vs Trama

En la primera parte del video los fotogramas no cambian mucho de uno a otro por esta
razon, el nimero de simbolos no aumenta y sus probabilidades altas disminuyen la longitud
de las cadenas de bits; en la parte final del video ocurre todo lo contrario la variacion

—2
X(trama)

significativa de un fotograma a otro hace que las longitudes aumenten.

La tasa de compresion sigue siendo mejor que la de cédigos ASCII, pero desmejoré con

respecto al video anterior.
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PRUEBA 3

== ITERACION BITSH ===BITS HRNA
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Grafica 34 Prueba 3 Coédigos Huffman vs Modificacién Huffman
Prueba 4
Tabla 13 Resultados de la Prueba 4
TIPO DE VIDEO 4
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 273495 50034 98407 62388
Bytes / Trama | 34186,88 6254,25 12300,88 7798,50
Diferencia con la tasa de Compresion Teérica Cu (%) 24 69
Sh ’
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,63397929
A
190359

Complejidad T (n) (Unidades tiempo)
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Grafica 35 Prueba 4 Bits vs Trama

Al ingresar un video homogéneo de un fotograma a otro, los simbolos tienen mas altas
probabilidades y menor numero de tramas con valores de probabilidad distintos de cero;
por tanto, las cadenas son mas cortas y se repiten mas que en las anteriores pruebas, lo
que genera una tasa de compresion mejor con respecto al cédigo de referencia.
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Grafica 36 Prueba 4 Codigos Huffman vs Modificaciéon Huffman

Prueba 5
Tabla 14 Resultados de la Prueba 5

TIPO DE VIDEO 1
ITERACIONES 11
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HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 496211 89265 163300 105113
Bytes / Trama | 62026,38 11158,13 20412,50 13139,13
Diferencia con la tasa de Compresion Teérica Cu (%) 17,75
Sh
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,643680343
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 440226

N
y(bits)
4015

30t
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~
0 20 30 40 50 60 70 80 90 100  yama)

Gréfica 37 Prueba 5 Bits vs Trama

Con la RNA ya entrenada durante las pruebas anteriores utilizando Backpropagation y al
pasar el video (prueba 5) se nota significativamente la mejora, ya que el algoritmo esta
preparado para encontrar patrones en la secuencia de tramas cada vez mas largas y asi
disminuir la longitud aumentando la probabilidad de aparicion de algunos patrones
presentes en los fotogramas.
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PRUEBA 5

== |ITERACION BITSH ===BITSHRNA
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Grafica 38 Prueba 5 Cédigos Huffman vs Modificacién Huffman
Prueba 6
Tabla 15 Resultados de la Prueba 6
TIPO DE VIDEO 2
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 218867 39265 73852 47474
Bytes / Trama | 27358,38 4908,13 9231,50 5934,25
Diferencia con la tasa de Compresion Teérica Cu (%) 20.91
Sh ’
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,642826193
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 213018
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Grafica 39 Prueba 6 Bits vs Trama

Debido a la naturaleza del video en su material audiovisual, la tasa de compresion
disminuye notablemente casi hasta ser la mitad de la codificacién ASCII, con respecto a la
codificacion del mismo video en la primera iteracion, se puede notar la mejora, al igual que
lo ocurrido en el video tipo 1 y de la misma forma la RNA entrenada estéa en capacidad de
mejorar el reconocimiento de los simbolos y su codificacidon agrupando y disminuyendo la
longitud en bits de las tramas.
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Grafica 40 Prueba 6 Codigos Huffman vs Modificacién Huffman
Prueba 7

Tabla 16 Resultados de la Prueba 7
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TIPO DE VIDEO 3
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 246119 42265 79098 49902
Bytes / Trama | 30764,88 5283,13 9887,25 6237,75
Diferencia con la tasa de Compresion Teorica Cu (%) 18.07
Sh ’
Tasa de Compresién Cu (%/100) 0,630888265
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 209703

N
y(bits)
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Gréfica 41 Prueba 7 Bits vs Trama

Como el video de tipo dos, el video de tipo tres tiene una distribucién que va de la
simplicidad a la complejidad en sus fotogramas, por esta razén en la segunda iteracion
mejora aun mas que en la iteracion anterior y comparado con su analogo de tipo dos en la
misma iteracién reduce la tasa de compresion, aunque en un valor no muy amplio.
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PRUEBA 7

= ITERACION BITSH ===BITS HRNA
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Grafica 42 Prueba 7 Coédigos Huffman vs Modificacién Huffman

Prueba 8
Tabla 17 Resultados de la Prueba 8
TIPO DE VIDEO 4
ITERACIONES 11
HUFFMAN
UNIDAD ASCII TEORICO HUFFMAN MODIFICADO
Bits / Trama 428728 85265 146760 93351
Bytes / Trama | 53591,00 10658,13 18345,00 11668,88
Diferencia con la tasa de Compresion Teorica Cu (%) 948
sh ’
Tasa de Compresion Cu (%/100) 0,636079313
A
Complejidad T (n) (Unidades tiempo) 166023
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Gréfica 43 Prueba 8 Bits vs Trama

El resultado de compresion en la codificacion para este video es el esperado, ya que por
las caracteristicas propias y la mejora en el entrenamiento en la segunda iteracién
garantizan una tasa de compresion mejorada con respecto a la iteracion anterior y a los
demas videos que se prueban.
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Grafica 44 Prueba 8 Coédigos Huffman vs Modificacién Huffman
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3.4.3.3 Resultados y analisis por Iteraciéon

Cada una de las pruebas realizadas, sobre cada uno de los tipos de video, se pasa sobre
la RNA en varias ocasiones (lteraciones), con el objetivo de que la red misma se entrene y
reduzca el error medio en el trazo del grafo generado por el algoritmo; de esta manera, los
resultados de la codificacion de una misma trama de informacién pueden variar con

respecto al numero de iteraciones.

Lo que se busca al realizar estas pruebas sobre las tramas correspondientes es determinar
la cantidad de iteraciones necesarias para obtener una mejor codificacion. De alli se obtiene
el valor de las mejores tasas de compresion que puede ofrecer la red neuronal y qué
cantidad de iteraciones son necesarias para obtenerlas; de esta manera se puede calcular
la complejidad temporal, aproximandose a la cantidad de recursos computacionales

necesarios.

Tabla 18 Resultados de las pruebas por Iteracion

Promedio Tasa de
Iteracion Compresion Cx (%/100) Ocurrencia
A
1 0,990 0
2 0,897 0
3 0,640 0
4 0,630 0
5 0,542 81
6 0,524 81
7 0,527 79
8 0,515 69
9 0,513 50
10 0,504 33
11 0,493 23
12 0,527 0

En la tabla anterior (18), se relaciona la tasa de compresion promedio que brinda la RNA
en cada una de las iteraciones. En la ultima columna de la tabla se muestra la ocurrencia;
que indica el numero de veces que se encontrd el mejor codigo en cada iteracion. Como se
observa de las iteraciones de la 1 a la 4, la ocurrencia es cero, de esto se deduce que los

cbdigos encontrados en estas iteraciones se pueden mejorar, también se observa que la
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cantidad minima de iteraciones que deben realizarse para encontrar la mejor codificacién
es 5; igualmente qué la ocurrencia va disminuyendo, con lo que se puede concluir que
después de la quinta iteracidon es menos probable que se encuentre una mejor codificacion,
por esta razon se sefala el intervalo entre la iteracién 5 y la iteracion 10, rango en el cual
se encuentran las mejores codificaciones, representadas en las tasas de compresién, que
varian entre el 54,2% y el 50,4, con una diferencia del 3.8 %, con una media de mejora por
iteracion de 0.76%. Lo anterior para sefalar que de la iteracién 1 a la 5 es mucho mas
significativa la mejora. que pasa de 99,0% en la iteracion 1 a 54,2% en la iteracion 5, con

una media de mejora por iteracion de 8.96%.

Lo anterior demuestra que en las primeras 5 iteraciones la red neuronal mejora
significativamente la tasa de compresion y por ende la codificacion; mientras que de la
iteracion 5 hacia adelante el valor de la tasa de compresién tiende a converger en un valor
promedio de 64%, valor que se puede extraer de las pruebas realizadas por cada video,

descrita en el apartado anterior.
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Grafica 45 Iteraciones vs Tasas de Compresion
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En la imagen (grafica 45), se aprecia lo descrito en el parrafo anterior, en la cual se
representan las funciones de nimero de iteraciones versus tasas de compresién. Como se
describié, la tasa de compresiéon promedio por iteracién, mejora significativamente en el
intervalo de las iteraciones 1 a 5 y luego tiende a variar poco mientras se ejecutan de 5 a
10 iteraciones. Si se observa la tabla 18, se puede ver que la iteracién nimero 11, presenta
una tasa de compresion mejor que la iteracion 10, la razoén por la que no se incluye en el
intervalo que se estudia, es que la ocurrencia tiene un valor de 23, lo que determina que de
las 739 tramas en total solo en 23 ocasiones se encontré un mejor cddigo en esta iteracion;
por lo que es muy poco probable que en las iteraciones mayores a 10 se encuentre una
codificacion mejor que las encontradas en el intervalo de la quinta a la décima iteracion,
pero llegar a una onceaba iteracion si representa un costo alto de complejidad temporal en
comparacion con la diferencia de la tasa de compresion que se puede obtener, que es en

promedio de 1.1%.

La misma conclusion se puede observar en la grafica 45, donde se aprecia que la tasa de
compresion se maneja de una forma casi constante debido a que no sufre un cambio muy
significativo entre las iteraciones 5 a 10, caso contrario en la ocurrencia por iteracion de la
grafica 45, donde se ve claramente que es una grafica descendente en los valores

superiores a 7.

Convergencia en las Iteraciones
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Grafica 46 Comportamiento Convergente de las Iteraciones

108



Lo anterior se puede resumir en la grafica 46, en la que se muestra la funcion de iteracion
versus la trama; en esta funcidon se colocd el nimero de iteracion en la cual se encontré el
mejor codigo de cada una de las tramas; en esta se aprecia que la busqueda de la mejor
codificacion se ubica alrededor de la iteracién 8, con un mejor desempeno en la iteracion 6

y el peor en la iteracion 11.

3.4.3.4Resultados y analisis por tasa de compresiéon

Para realizar las pruebas en el algoritmo, los archivos de video se dividieron en tramas,
cada una con duracion de tres segundos; estas tramas se procesaban por el codificador y
se obtenian los cédigos resultantes, medidos en su longitud o cantidad de bits que los
conforman; se utilizé codificacion ASCII y Huffman, como referencia para la comparacién
con el cédigo obtenido del Huffman Modificado. La tasa o razén de compresién se obtiene
con la siguiente ecuacion:

H
T, = I’fI”A 100 (3.48)

N

Lo que representa es la cantidad porcentual del tamano del coédigo de Huffman modificado

con respecto al codigo Huffman candnico.
La informacién de la segmentacion del video se muestra en la siguiente tabla:

Tabla 19 Informacion de segmentacion de los videos de prueba

Concepto Valor Unidad
Duracion 30 Segundos
Resolucion 1280x720 Pixel x Pixel
Numero de pixeles por Fotograma 921600 Pixel
Velocidad fotograma 24 Frames/segundo
Tramas por Video 10 Trama/Video
Duracion de la Trama 3 Segundos
Fotogramas por Trama 72 Frames/Trama
Pixeles por Trama 66355200 Pixel/Trama

Cada una de las tramas se procesa con el algoritmo de Huffman candnico y en paralelo con
el algoritmo de Huffman modificado con la RNA, obteniéndose los cddigos respectivos, con

la diferencia que en el segundo método se itera sobre la red neuronal un nimero dinamico
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de veces hasta que el algoritmo encuentra la mejor codificacién. Esto ultimo documentado
en el apartado anterior. Cada cddigo obtenido en cada trama se registré con el fin de
construir una tabla de datos agrupados para determinar las mejores y mas probables tasas

de compresion obtenidas al finalizar las pruebas.

Para realizar la construccion de la tabla de datos agrupados se obtuvieron los siguientes

valores de referencia:

Tabla 20 Valores Estadisticos de referencia

Variable Valor
Datos de Entrada: tramas (Muestra) 739
Maximo Valor de la Tasa de Compresion (%) 110
Minimo Valor de la Tasa de Compresion (%) 48
Media Aritmética (%) 63.8
Desviacién Estandar (%) 17,66482077
Rango = Max — Min (%) 62
Numero de Intervalos = 1 + 3.32(log Datos) 11
Longitud del Intervalo = Rango / Numero de Intervalos 6

Un dato importante es la longitud del intervalo, ya que define el intervalo de compresion
sobre el cual se realizé el analisis. A continuacién, se muestra la tabla obtenida.

Tabla 21 Resultados de las Pruebas en Datos Agrupados

N° Grupol/ Clase M . . | Frecuencia
Del Gim Lim arca Gru;_)o Frecuencia Frecue_nC| Porcentual
Grupo| Inferior Superior (Valor medio) | Absoluta | a Relativa (%)
p
0 0 48 24,0 0 0,000 0,00
1 48 54 50,9 343 0,464 46,41
2 54 60 56,8 134 0,181 18,13
3 60 66 62,7 30 0,041 4,06
4 66 72 68,6 42 0,057 5,68
5 72 77 74,5 27 0,037 3,65
6 77 83 80,4 18 0,024 2,44
7 83 89 86,3 23 0,031 3,11
8 89 95 92,2 54 0,073 7,31
9 95 101 98,1 37 0,050 5,01
10 101 107 103,9 19 0,026 2,57
1 107 110 108,4 12 0,016 1,62
739 1 100

110



De los resultados representados en la tabla anterior (21), se pueden analizar las siguientes
conclusiones:

- Las mejores tasas de compresion clasificadas por su probabilidad de ocurrencia se
encuentran en el primer y segundo grupo en el rango de 48% a 60%; aunque en el
intervalo de 48% a 54% es realmente el valor significativo. De esto se puede
interpretar que es muy probable encontrar cddigos con tasa de compresién de
alrededor de 50.9%.

- En los grupos que tienen tasas de compresion entre los 60% y 110%, tienen muy
poca probabilidad de ocurrencia; con lo que se interpreta que el algoritmo si
converge a un mejor cédigo cada vez que se utiliza y es mas rapido si la RNA esta
mas entrenada.

- Sise cruza la informacion de la tabla 18 y la tabla 21, se observa que los valores de
tasa de compresion, que se encuentran en el rango de 40% a 54%, son los valores
que se obtienen si la RNA se ha ejecutado un numero de iteraciones entre 5y 10,
como ya se habia identificado en el apartado anterior. Lo que confirma que es mas
probable encontrar el mejor cédigo entre las iteraciones 5y 10 con un maximo de
compresion de 48% y un minimo de 54%, con lo que se establece un nimero minimo
de iteraciones en la codificacién para encontrar el mejor codigo y contrastar el
nimero maximo de iteraciones con respecto al consumo de recursos fisicos
necesarios (Complejidad Computacional).

Por ultimo, se puede representar los valores obtenidos en una grafica de distribucion
normal, para identificar graficamente el intervalo donde se agrupan los cédigos segun su
probabilidad.
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Grafica 47 Distribucion de probabilidad de las tasas de compresion

3.4.3.5Resultados y analisis de complejidad computacional

En el numeral 3.2.2.3, se calcul6 la complejidad computacional total que utiliza el algoritmo
de codificacion en tiempo de ejecucion para realizar el procesamiento de un segmento de

informacion, esta complejidad viene representada por la expresion
T(n) = 13n2+26 (3.49)

Es de aclarar que esta complejidad corresponde a una sola iteracion de la RNA, por tal
motivo la complejidad de una trama de informacion sera un multiplo de esta funcién que

depende de la cantidad de iteraciones a realizar.

El valor de n depende de la cantidad de datos que ingresan al algoritmo, lo que lo convierte
en un intervalo de valores de entre 1 y 256 valores diferentes que dependen de la cantidad
de informacién de los fotogramas de una trama; con esta informacion se pueden calcular
las cotas de complejidad de las funciones de complejidad segun la cantidad de iteraciones

a realizar en el intervalo de 5 a 10 iteraciones.

Tabla 22 Funcién de complejidad por iteracion
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Iteracion Complejidad

1 T(n) = 13n% + 26

5 T(n) = 65n% + 130
6 T(n) = 78n? + 156
7 T(n) = 91n? + 182
8 T(n) = 104n® + 208
9 T(n) = 117n? + 234
10 T(n) = 130n? + 260

Definidas las funciones de complejidad para cada una de las iteraciones, pueden
determinarse las cotas en las cuales es probable que el algoritmo encuentre el mejor codigo

y asi contrastarlo con la cantidad de recursos necesarios para su ejecucion.

i 3 3 4 5 6 7 8 9 10
lteraciones

Grafica 48 Complejidad Computacional vs Iteraciones

El area en verde de la grafica anterior (48) define los limites en los cuales se puede obtener
el mejor cédigo y resalta la complejidad computacional del algoritmo en el rango de
iteraciones con un aumento segun la cantidad de informacion que se envia al codificador;
es de anotar que todas las funciones de complejidad para el algoritmo son de orden
cuadratico. Por esta razon es necesario tener los valores de la complejidad, para el caso
de estudio se hicieron los calculos del peor de los casos y caso medio de cada una de las
iteraciones.

Tabla 23 Resultados de los calculos de complejidad por iteracion
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Complejidad
Iteracion Funcidn Peor Caso |Caso Medio
1 T(n) = 13n* + 26 851994 213018
2 1703988 426036
3 2555982 639054
4 3407976 852072
5 T(n) = 65n% + 130 4259970 1065090
6 T(n) = 78n° + 156 5111964 1278108
7 T(n) = 91n® + 182 5963958 1491126
8 T(n) = 104n%+ 208 6815952 1704144
9 T(n) = 117n%+ 234 7667946 1917162
10 T(n) = 130n°+ 260 8519940 2130180

De la informacion en esta tabla lo importante de resaltar, es la complejidad del rango
comprendido entre las iteraciones 5 a la 10, para hacer una comparacién entre la cantidad
de una iteracion a la siguiente.

Complejidad vs Iteracion
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Gréfica 49 Area (til de la linealizacién de la Complejidad vs Iteraciones

Como se observa en esta grafica (49) el comportamiento de la complejidad es lineal,
mientras que las cotas son cuadraticas; de lo anterior puede analizarse que, la complejidad
puede predecirse para un determinado numero de iteraciones y que esta prediccion es
independiente de la cantidad de informacion a la entrada del algoritmo.

Tabla 24 Comparacién de complejidad entre las iteraciones una a una

Iteracion Diferencia
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Inicio Final Peor Caso | Caso Medio
1 2 851994 213018
2 3 851994 213018
3 4 851994 213018
4 5 851994 213018
5 6 851994 213018
6 7 851994 213018
7 8 851994 213018
8 9 851994 213018
9 10 851994 213018

La informacién de esta tabla es muy interesante, debido a que, se puede interpretar que la
complejidad y el cambio de iteracion a iteracion es constante, como era de esperarse debido
a que la complejidad se comporta linealmente, con lo que se puede concluir que el aumento
y la disminucion de la complejidad solo depende de la cantidad de iteraciones que realice
el algoritmo y no de la cantidad de elementos del alfabeto de entrada.

Otra forma de analizarla esto, es comparando iteracion a iteracion con respecto a la mejor
iteracion, en cuanto a complejidad se refiere, que para este caso es la iteracion 5, hasta la
peor iteracién que seria la 10.

Tabla 25 Comparacién de complejidad entre la mejor iteracion hasta la ultima

Iteracion Diferencia
Inicio Final Peor Caso | Caso Medio
1 5 3407976 852072
5 6 851994 213018
5 7 1703988 426036
5 8 2555982 639054
5 9 3407976 852072
5 10 4259970 1065090

Con los valores de las diferencias entre la iteracion 5 y las demas iteraciones, se
incrementan es necesario ver el comportamiento de la complejidad en una grafica para
determinar si el costo de la complejidad incide de manera negativa en la obtencién de la
mejor tasa de compresion.
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Grafica 50 Diferencias de Complejidad de Iteracion a Iteracion

En la grafica 50 se observa que la diferencia entre la mejor iteracién y las demas va
aumentando de forma lineal con la misma pendiente que en la grafica 49, por lo tanto se
puede usar las pendientes de las rectas del peor caso y del caso medio como tendencia de
comportamiento de la complejidad, corroborando que este valor solo depende de la
iteracion a la que se llegue a ejecutar el algoritmo, aclarando que esta complejidad es
acumulativa y por esto el analisis se realizé con la diferencia de complejidades de una

iteracion a otra.

3.4.3.6 Analisis Integrado de los resultados

Los resultados del proceso de codificacion y compresién de la informacién tienen un
referente en la teoria de informacion de Shannon; por esta razén se realizé un analisis
comparativo de calculo tedrico de la tasa de compresion con los postulados de Shannon
con respecto a la tasa de compresién obtenida; los resultados se muestran en la siguiente
tabla.

Tabla 26 Resultados de las pruebas en bits

Calculo Teodrico de Shannon Huffman
N° Entropia Bits
Prueba| Colores | Cant Bits Media Huffman | Bits RNA |Tasa BRNA | Diferencia
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1 11437 18684 | 5,73587963 41906 26615 142 42
2 29800 98860 |4,645775463| 171650 107996 109 9
3 10546 88034 |10,18586806| 149126 96005 109 9
4 7309 50034 |10,12746528| 98407 62388 125 25
5 14037 89265 |12,10677083| 163300 105113 118 18
6 971 39265 |8,673865741| 73852 47474 121 21
7 9004 42265 |9,310023148| 79098 49902 118 18
8 11368 85265 |12,50481481| 146760 93351 109 9

Del anterior analisis, se observa que la forma en la que se comportan el algoritmo clasico
de Huffman y la modificacion propuesta, es principalmente estadistica y por tanto la teoria
de Shannon, aplica completamente en ambos, demostrando que las tasas de compresion
de ambos se comportan de manera similar, es de anotar que para este analisis se tom¢ las

longitudes mas cortas obtenidas de las pruebas realizadas sin discriminar por iteracion.

Huffman vs Limite Shannon
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Gréafica 51 Comparacion entre los codigos Huffman y el limite de Shannon

En la gréafica anterior (51), se observa las formas similares en que se comportan los métodos
de codificacion, esto se debe a que todos se basan en los procesos de clasificacién

estadistica y la probabilidad de ocurrencia de los simbolos que aparecen desde la fuente,
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también se aclara que el numero de bits de cada una de las pruebas depende en parte de
la cantidad de colores que aparecen en el video pero en mayor medida de la probabilidad
de cada color; entre mas semejantes sean las probabilidades menos eficiente sera la

distribucion de probabilidad.

Hasta el momento se ha realizado el analisis de los resultados en cuanto a las variables
objeto de estudio en el desempeiio del algoritmo propuesto, estas han sido con base en el
tipo de informacién presentada al codificador, a la cantidad de veces que se ejecuta el
modulo encargado de codificar mediante la RNA (iteracion), el resultado de compactacién
del cédigo o tasa de compresion y por ultimo en el desempefo del algoritmo en tiempo de
ejecucion con respecto a los recursos necesarios en procesamiento, o que se ha llamado
en este trabajo, complejidad temporal o computacional; realizar un analisis conjunto de
estas variables es lo que permitira evaluar si esta propuesta mejora el proceso de

codificacion y compresion de la informacion y el costo que requiere para hacerlo.

Como ya se vio anteriormente, la informacioén no es un factor que se determinante en el
desempefno del algoritmo, pese a su variacion a la entrada del codificador, esta
caracteristica se da porque si la red ya fue entrenada o sigue entrenandose en cada
iteracién, la tasa de compresion mejora a pesar de que la complejidad aumente; por lo que

la conjuncion de estas tres variables, son la base de la evaluacion de la propuesta.

Tabla 27 Resultados de las pruebas por complejidad

Iteracion complejldaCdaso Promedio Tafa de Ocurrencia
Peor Caso . Compresion
Medio
1 851994 213018 99,0 80
2 1703988 426036 89,7 81
3 2555982 639054 64,0 81
4 3407976 852072 63,0 81
5 4259970 1065090 54,2 81
6 5111964 1278108 52,4 81
7 5963958 1491126 52,7 79
8 6815952 1704144 51,5 69
9 7667946 1917162 51,3 50
10 8519940 2130180 50,4 33
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En la tabla se resaltan el rango de iteraciones entre la 5 y la 10, como se vio anteriormente
en este rango se encuentran las mejores tasas de compresidon con respecto a la
probabilidad de ocurrencia de que en una iteracidon de este rango se encuentre el mejor

codigo posible.

También se incluyen los valores de complejidad que causaria el uso de recursos en este
rango de iteraciones, para determinar cual es el mejor caso, teniendo en cuenta todas las

variables tomadas en consideracion.

Complejidad y Tasa de Compresion vs Iteraciones
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Gréfica 52 Area (til de trabajo respecto a las tres variables

Como se observa en la grafica 52, se cruzaron las tres variables en consideracion, para
establecer un area dentro del plano que representara las mejores condiciones para el

codificador Huffman modificado.

De esta manera el grupo de mejores tasas de compresién se encuentra en el rango de las

iteraciones de la 5 a la 10, todo esto con el fin de encontrar el codigo mas probable dentro
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de los mejores, a pesar de esto la mejor taza en este rango solo varia en un 1.5% valor

poco representativo en el cddigo que se obtiene.

Ubicado el rango de iteraciones con respecto a la tasa de compresion, lo siguiente es
evaluar con respecto a la complejidad computacional; Como los dos casos a tener en cuenta
son funciones lineales crecientes, es facil observar que a medida que aumenta el nimero
de iteraciones la complejidad también; sin embargo tomando en cuenta que de la iteracién
7 en adelante la probabilidad de encontrar un mejor cédigo disminuye rapidamente, se
acota la grafica en esta iteracién, ya que no es necesario un gasto computacional mas alto

si no se tiene certeza de encontrar una mejor tasa de compresion.

Por todo lo anterior, en la grafica 52 se muestra el area en color verde donde las tres
variables son compensadas entre si, de esta manera la probabilidad de encontrar un cédigo
con una tasa de compresion que oscila entre el 54% y 52%, dentro del rango de iteraciones
entrela5yla7 esde 0.645, con un costo computacional no elevado comparado con la tasa

a obtener.

4. APORTES Y TRABAJOS FUTUROS

En el planteamiento de este trabajo de investigacion, se consideré tener como aporte
principal, la construcciéon de un codificador de la fuente de informacion, que usara como
funcionamiento central el algoritmo de Huffman, realizar una modificacion estructural a este
procedimiento y asi lograr comprimir la informacién a una mejor tasa que otros similares;
sin embargo, en el desarrollo de la investigacion y al hacer una inmersién profunda sobre
el marco tedrico conceptual en el que se basa este documento, surgieron algunos aportes

que es importante mencionar.

El primero es haber desarrollado una metodologia basada en ingenieria de software, para
la implementacién de un codificador de informacién, con el desarrollo de modelos
estructurales y de comportamiento de alto nivel de abstraccién, que permitan el desarrollo

en cualquier plataforma o lenguaje de programacion; de la misma forma mediante este
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modelamiento, describir el valor de los recursos de procesamiento que se requieren y

determinar la dependencia de este indicador de la cantidad de informacion y su diversidad.

A nivel estructural, la descripcién de desglose mediante componentes del algoritmo, facilitd
la interoperabilidad entre dos herramientas computacionales como lo son los modelos de

programacion y la computacion evolutiva utilizando redes neuronales artificiales.

Otro aporte es la descripcibn matematica detallada de la RNA con entrenamiento
Backpropagation, con el fin de lograr tener un control total sobre cada uno de sus
componentes y asi lograr que la red se comporte como una estructura de datos abstracta
de forma dinamica a pesar de ser estatica en su estructura, Util para remplazar el arbol
binario del algoritmo clasico de Huffman y representar un grafo dirigido que permitiese

encontrar mejores caminos para los codigos de Huffman encontrados.

También, encontrar la correlacidon no explicita entre las cuatro variables involucradas en la
evaluacion de los algoritmos utilizados para codificacion y decodificacion de informacion;
de esta manera tener un indicador de desempefio con respecto a la relacion costo beneficio
entre recursos de procesamiento y tasa de compresion contra la cantidad de informacion
en la entrada del codificador y el niumero de veces que se debe ejecutar la codificacion para

encontrar un codigo mejor.

Por ultimo, es necesario sefialar algunos elementos que se tomaron como referencia de
investigaciones anteriores realizadas en este mismo campo y que resultan ser
diferenciadores de estos; como se menciond en el marco de referencia existen
investigaciones sobre el mismo tema y que utilizan herramientas similares como lo son las
RNA. La forma de utilizacién de esta herramienta fue tomada en dos enfoques; el primero
es como proceso posterior a la codificacion del arbol de Huffman, como una forma de
reconocimiento de patrones que mejorara la aparicion de estos en los cddigos resultantes.
El segundo enfoque trata de la utilizacion de una RNA de aprendizaje profundo (DNN) que
produce alta precision en los resultados de aplicaciones algoritmicas con respecto a los
errores encontrados en las imagenes que componen un video a codificar. Estas
investigaciones tienen en comun que usan una RNA para codificar informacion utilizando
Huffman, pero en procesos diferentes e independientes que se ejecutan de forma

secuencial. La diferencia con la propuesta aqui planteada es la naturaleza de la utilizacion
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de la RNA dentro del proceso mismo del algoritmo de codificacion Huffman y no como un
proceso independiente, a pesar de que en estas investigaciones también evalian el
parametro de la complejidad del algoritmo de Huffman y adicionan la complejidad propia de
la RNA, lo que es otro aporte en la propuesta ya que esta complejidad es reducida de forma
implicita dentro del algoritmo. Otro factor en comun es el uso de videos en las pruebas
realizadas en estas investigaciones y en este trabajo sin embargo en estos trabajos se
enfocan en el desempeno del algoritmo y de la RNA en dispositivos mdviles, mientras que
en este enfoque no se sesga hacia un tipo de dispositivo huésped, sino por el contrario en
un modelo de ingenieria de software que permita la independencia de la implementacién

de hardware.

De este trabajo pueden desprenderse varias lineas de investigacion que pueden entrar a

evaluar, mejorar o replantear lo trabajado hasta este punto.

Una de estas lineas es en inteligencia computacional, donde se pueden hacer pruebas con
diferentes algoritmos de entrenamiento para la RNA, distintos al Backpropagation, que
permitan realizar un direccionamiento en la estructura mediante una propagacion hacia
adelante y hacia atras de forma mas autdbnoma en su recorrido y asi mejorar el nimero de

iteraciones y por consiguiente la complejidad computacional.

Este trabajo estd enmarcado en los sistemas de comunicacion digital, en particular en el
bloque de codificacion de la fuente, que permite no solo representar la informacién en bits,
sino también realizar una compresién de los datos para mejorar el desempenfio y utilizacién
del canal; proceso que debe complementarse con una encriptacion y codificacion del canal,
con el fin de proteger la integridad de la informacion durante la transmision; por estas
razones puede profundizarse en el uso de herramientas de inteligencia evolutiva para
integrar y mejorar todos estos procesos en términos de tiempo y calidad de los bloques

funcionales de procesamiento de informacién en la etapa de transmision.

Otro trabajo posterior importante para dar validez a este mismo desarrollo es pensar en el
decodificador, como siguiente paso en la puesta en funcionamiento experimental de la
propuesta, lo que implica contemplar los métodos de descompresion mediante la RNA
Backpropagation y cémo enviar los parametros de la estructura junto con la informacion de

un extremo a otro del sistema.
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En el punto del receptor pueden presentarse pérdidas de informacion propios de las
caracteristicas fisicas del canal de comunicaciones, por esta razon el deterioro de la
informacién recepcionada en el decodificador puede significar mala interpretacién de la
misma; desde ese analisis puede pensarse en una investigacién posterior en la cual se
plantee la forma de integrar el proceso de correccion de errores hacia adelante utilizando
la misma RNA entrenada que viene desde la codificacién o que esta misma red detecte de
forma inteligente los errores y los bits de redundancia para reconstruir las tramas dafiadas.
Con esta propuesta también puede plantearse la posibilidad de que no se utilice un método
FEC con envié de bits de redundancia, por el contrario, puede encontrarse la manera que
la deteccidn de errores y la reconstruccién de la informacion sea realizada por la RNA, que
cuenta con dichas caracteristicas y asi proponer un proceso de correccion de errores hacia
adelante mediante redes neuronales dejando fuera los bits de redundancia, por

consiguiente asi mejorar las tasas de compresion ya planteadas aqui.

5. CONCLUSIONES

En esta investigacion se logré demostrar que una red neuronal artificial en particular, una
que utilice el algoritmo de entrenamiento Backpropagation, puede comportarse como una
estructura de datos de tipo abstracto, especificamente como un grafo dirigido, para ser

utilizada como generadora de cédigos Huffman.

En la fase de implementacion de la propuesta aqui planteada, se logro el desarrollo de los
componentes pensados en la fase de disefio; estos componentes son tres; la parte del
algoritmo de Huffman, el médulo de la red neuronal y por ultimo la interfaz de entrega de

los cadigos.

Mediante esta arquitectura se implementé la integracién de la estructura de datos tipo grafo,
que es definida como el primer componente y realizada dinamicamente por la RNA,
modificando iteracion a iteracion su topologia; por ultimo las rafagas de informacion a la

entrada del proceso se entregan como palabras cddigo.
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Mediante la validacion y evaluacién del desempeno del algoritmo propuesto; se obtuvo que
las variables que intervienen en la evaluacién del proceso de codificacion con este algoritmo
son el numero de iteraciones que realiza la red neuronal para encontrar el mejor cédigo, la
complejidad computacional y la probabilidad de ocurrencia del mejor codigo en cierta

iteracion.

También se encontré que la informacion y su naturaleza no modifican el comportamiento
del algoritmo, mientras que la variedad de la informacioén incide en el desempefo solo
durante las cuatro primeras iteraciones de la red, ya que la mejora de la tasa de compresién

de las siguientes iteraciones es mas evidente, debido al entrenamiento recurrente de la red.

De lo anterior también se dedujo que de la primera iteracién a la 5 los cambios entre una
iteracidn y otra son buenos, después de esta, se encuentran los mejores codigos con mayor
probabilidad entre la iteracion 5 y 10; después de la iteracion 10 es muy poco probable que

se encuentre un mejor codigo y por ende una mejor tasa de compresion.

También se concluye que, en el momento de utilizacion del algoritmo en una transmision
de informacién sobre un canal de comunicaciones, el usuario puede entrar a discernir sobre
la ecualizacién de las variables de complejidad y tasa de compresién, colocandolos en una

relacion costo computacional sobre beneficio en tasa de compresion.

Se comprobd también que el limite teérico que Shannon planteé para algoritmos de
codificacion de tipo estadistico, se cumple para el algoritmo Huffman y sus modificaciones,
debido a que este se basa en el proceso estadistico de clasificacion de simbolos del

alfabeto y por tanto no fue superado por la propuesta de este trabajo.

A pesar de la conclusion anterior, la propuesta de esta investigacion obtiene mejores
cédigos que la forma tradicional del algoritmo de Huffman, llegando a acercarse hasta con

un 10% de diferencia del limite de Shannon.

Se pudo observar que entre la iteracion 5 y 10 se obtienen los mejores codigos, pero llegar
a la iteracion 10 implica costos de procesamiento mas altos, para una tasa de compresion
mas constante desde la iteracién 5, por tanto, se observa la maxima compresion entre un
50% a 60%.
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La propuesta presentada en este trabajo se caracteriza por utilizar una RNA como una
estructura de datos que genera los cédigos, de esto ultimo se concluye que la red debe
entrenarse con una serie de ejemplos que van incluidos en las rafagas de informacion, lo
que implica una mayor cantidad de iteraciones sobre el algoritmo antes de entregar el

cédigo definitivo.

Por ultimo, se comprobé que la desventaja de este algoritmo con respecto a otros algoritmos
como el mismo Huffman Candnico, la codificacion aritmética o los LZ, es que estos solo
realizan una iteracién de busqueda en amplitud del cédigo sobre la estructura; a pesar de
esto la propuesta mejora considerablemente las tasas de compresién, utilizando varias

iteraciones y busqueda en amplitud realizada por la RNA.
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