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Resumo—A classificacio de padrdoes é uma das principais
tarefas da aprendizagem de maquina e neste artigo usamos
classificadores de padroes no papel de equalizadores de canais de
comunicacio, com o potencial da aplicacio da técnica de opgio de
rejeicao, que busca melhorar o desempenho de um classificador
binario ao impedir a classificacio com alto risco de erro. Além
disso, como resultado principal, aplicamos o método de opcio
de rejeicio para automatizar o processo de deteccio de erros,
sem o uso das abordagem convencionais dos cédigos detectores
de erros, que inserem informacoes redundantes nos pacotes de
dados. Por meio de dados sintéticos da equalizacdo de canais e
em diferentes configuracoes de ruido, apresentamos resultados
promissores de desempenho para os classificadores com opcao
de rejeicao aplicados na deteccio de erros.

Index Terms—Classificacao de padroes, Opcao de rejeicao,
Equalizacio de canais, Deteccao de erro.

I. INTRODUCAO

Um sistema de comunicacdo de dados deve transmitir um
sinal do transmissor para o receptor por meio de um canal
sem nenhuma alteracdo na forma do sinal, porém canais ideais
dificilmente existem. No processo real de comunicagdo, a
transmissdo de informacgdes estard inevitavelmente sujeita a
um certo grau de interferéncia [1]. Geralmente, os canais
introduzem algum tipo de alteracdo nos sinais transmitidos
fazendo com que a informagao seja erroneamente entendida na
recepcdo. Sendo os principais fatores de alteracdo dos sinais
a interferéncia intersimbdlica e o ruido.

Antes do envio de um pacote de dados, € normal no
processo de codificagdio da mensagem de dados a insercdo
de bits redundantes para o controle de erros. Na &drea de
deteccdo de erros, algoritmos como o Single Parity Check
(SPC) tem a funcdo de detectar bits errados na recepcio dos
dados. Nesta etapa de recebimento dos pacotes de dados, os
pacotes codificados sdo novamente verificados com detectores
de erros e comparados. Se estiverem corretos, o pacote de
dados continuard a ser recebido de acordo com o protocolo.
Se houver um erro, o pacote deve ser enviado novamente.

O uso de classificadores de padrdes na equalizagdo de canais
de comunica¢do ja foi abordado em muitos trabalhos [2]-
[4], porém ndo sdo encontrados na literatura métodos usando
classificacdo com opg¢do de rejeicdo para detec¢do de erros em
sistemas de comunica¢do, onde neste método, nao € necessario
a inserc@o de bits redundantes.

Ajalmar Régo da Rocha Neto
Departamento de Engenharia da Computacdo
Instituto Federal do Ceara - IFCE
Fortaleza, Ceara, Brasil
ajalmar @gmail.com

A classificagdo com opg¢do de rejeicdo foi proposta por [5],
onde apresenta um classificador ideal que pode ser descrito
pelo equilibrio entre a taxa de rejei¢do e a taxa de acerto.
Também, com a classificacio com op¢do de rejeicdo, uma
regra de decisdo é considerada 6tima quando uma determinada
taxa de rejeicdo (ou probabilidade de rejei¢do) minimiza a
taxa de erro (ou probabilidade de erro) dado um valor de
custo de rejeicdo. A opcdo de rejeitar padrdes € um processo
em que se opta por ndo classificar (rejeitar) determinados
padroes que possuem uma maior chance de serem incorre-
tamente classificados, de acordo com algum critério definido.
Os padrdes rejeitados sdo enviados para a avaliacdo de um
especialista humano ou sdo sujeitos a outros métodos. Isso
aumenta a possibilidade de que padrdes nao rejeitados possam
ser classificados corretamente.

A classificacdo com opcdo de rejei¢do estd sendo aplicada
em muitas areas de pesquisa. Exemplos podem ser vistos para
aplicacdes médicas [7], em classificacdo de imagens [8], em
[9] o método aprende a regido de rejeicdo em dados comple-
xos, em [10] € aplicado o método para previsao de defeitos de
software, em [11] € aplicado a rétulos de aplicativos onde a
precisdo do classificador ndo € satisfatéria, em [12] apresenta
um classificador de notas e avalia a confiabilidade da nota
pela probabilidade da classe vencedora através de um valor
de limite de rejeicao.

O objetivo deste trabalho € avaliar o uso de classificadores
de padrdes com opgdo de rejeicdo para fins de detec¢do de
erros de transmissdo em canais de comunicagdo. Para tal,
sdo aplicados trés classificadores de padrdes baseados em
redes neurais: MultiLayer Perceptron (MLP); redes Radial
Base Function (RBF) e Extreme Learning Machine (ELM). Os
objetivos especificos sdo: (z) aplicar classificadores de padrdes
no problema de equalizacdo de canais de comunicacdo; (i%)
avaliar a aplicabilidade da técnica de classificagdo com opcao
de rejeicao na deteccdo de erros de comunicacdo; (¢4¢) avaliar
o desempenho dos classificadores ao utilizar o processo de
classificacio com opg¢do de rejei¢do, quando aplicados em
problemas bindrios desta natureza;

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma:
na Secdo II é apresentado conceitos de equalizagdo de canais
de comunicag@o; na Secdo III é mostrado o processo de
codificag@o dos bits e detec¢ao de erro; na Secao IV sdo apre-



sentados os algoritmos de aprendizado de maquina baseados
em redes neurais; na Se¢do V € introduzido a classificagdo com
opc¢ao de rejeicdo; na Secdo VI sdo descritas as configuracdes
utilizadas nas simula¢Ges; na Secdo VII sdo apresentados
os resultados alcancados e na Secdo VIII é apresentada a
conclusdo.

II. EQUALIZACAO DE CANAIS DE COMUNICACAO

Quando um sinal passa por um canal introduz uma distor¢ao
de amplitude e é recomenddvel a utilizacdo de um equalizador.
A fungdo do equalizador € compensar a resposta ndo ideal
de um canal de comunicagdo com o intuito de restaurar
ao maximo o sinal transmitido [13], [14]. Na Figura 1, é
apresentado um modelo de comunicagdo, onde para um sinal
z(n) enviado da transmissdo passa pelo canal e tem a sua
forma modificada h(n), além de ser adicionado o ruido n(n).
O sinal recebido pelo equalizador, u(n) = h(n)+n(n), é soma
das duas partes. O sinal filtrado na equalizag@o € representado
por y(n).

n(n)
z(n) h(n) * u(n o y(n)
—» Canal > » Equalizacio | —

Figura 1. Modelo de um sistema de comunicagdo de dados que passa por
um canal e € adicionado de ruido.

O equalizador pode ser representado pela filtragem adap-
tativa que pode ser usada para resolver varios problemas
como: no sistema de cancelamento de eco telefénico, ruido,
equalizacdo de canais de comunica¢do, na previsdo de sinal
e muitos outros casos [15], [16]. Um filtro adaptativo possui
caracteristicas de autoajuste. Os coeficientes dos filtros adap-
tativos se ajustam de forma continua e automaitica ao sinal
dado, de modo a obter a resposta desejada a partir de algum
algoritmo de minimizacdo do erro.

Matematicamente, a equagcdo de um filtro adaptativo pode
ser representado por

L—-1
y(n) = Z w;(n)z(n —i) = w’ (n)x(n), (1)

onde w;(n) é o coeficiente de peso ajustdvel. O vetor de coe-
ficientes w(n) consiste em coeficientes de ordem L expressos
como (2) e o vetor de sinal x(n) no tempo n é dado por (3):

w(n) = [wo(n),wr(n), ..., wr_1(n)], (2)
x(n) = [z(n)z(n —1)..x(n — L+ 1)]. (3)

III. DETECCAO DE ERRO

Uma condi¢do muito comum em transmissdes de dados sido
a ocorréncia de erros, isto é, bit 0 que muda para bit 1, ou
o contrario. Os sinais digitais sofrem com ruido que pode
introduzir erros nos bits bindrios que viajam do remetente para
o receptor. Para adicionar protecdo contra erros em tais casos,
sao empregados cddigos de deteccdo de erro, como o SPC.

A. Single Parity Check (SPC)

O cédigo simples de verificagdo de paridade é um dos
codigos de deteccao de erros mais simples e faceis de
implementar. Resumidamente, um bit extra € adicionado a
cada unidade de dados (por exemplo, byte, palavra, bloco,
segmento, quadro, célula e ou pacote) do cédigo original, isto
é, k bits é alterada para uma palavra de codigo de n bits,
em que n = k + 1. De forma que a nova palavra de cédigo
exibe sempre um niimero par ou impar de 1’s, com o objetivo
de tornar a sequéncia gerada (incluindo o bit de paridade)
uniforme [17].

Na implementa¢do do SPC, a paridade par (onde o nimero
total de 1’s deve par) é normalmente usada para transmissao
sincrona e paridade impar (onde o nimero total de 1’s deve
fmpar) para transmissdo assincrona [18]. A distdncia minima
de Hamming para esta categoria ¢ Dmin = 2, por con-
sequéncia, o cédigo pode detectar um erro, porém ndao pode
corrigi-lo. Para determinar se ocorreu um erro, o decodificador
usa uma equacdo de verificacdo de paridade que corresponde
a uma adicdo de médulo 2 (XOR), como mostrado em (4) e

(5):

c1PcoPBes®esBesBegPer®esd =1 (paridade impar) (4)

C1PBCoPes®esBesBegPer®cg® = 0 (paridade par)  (5)

onde somente serd verdadeira a mensagem que houver um
nimero impar de 1’s em c para paridade impar e somente
serd verdadeira a mensagem que houver um nimero par de
0’s em c para paridade par. O grande problema desta técnica
de deteccao de erro € que se a quantidade de erros for diferente
da sua implementacdo, o cddigo SPC erroneamente avalia o
pacote como certo.

IV. APRENDIZADO DE MAQUINA
A. Multilayer Perceptron (MLP)

As redes Perceptron de Multicamadas sdo compostas por
trés conjuntos de camadas: uma camada de entrada; uma ou
mais camadas intermedidrias (ocultas) e uma camada de saida.
Na rede MLP a camada de entrada recebe os atributos do
padrdo. Na camada oculta os neurdnios utilizam fun¢des ndo-
lineares e fazem interconexdes entre si. Na camada de saida
também é composta por neurdnios que podem ser lineares
(ou ndo), esta camada devolve o(s) valor(es) que se espera
encontrar [19].

No processo de treinamento do MLP ¢ utilizado o algoritmo
de retropropagagdo do erro (backpropagation) que teve como
autor principal o Rumellhart [20]. O treinamento se dd em
dois sentidos: um direto e outro reverso. O direto, que consiste
no cdlculo das ativagdes dos neurdnios da camada oculta que
percorre a rede da camada de entrada a saida. No reverso que
percorre a rede da camada de saida a camada oculta, e consiste
no célculo dos gradientes locais dos neurdnios da camada de
saida.



B. Radial Base Function (RBF)

A rede de base radial (RBF) é caracterizada por uma ar-
quitetura feedforward e consiste basicamente em uma camada
de entrada, uma unica camada oculta e uma camada de saida
[21]. Formalmente, para uma determinada entrada x, a saida
de rede y pode ser escrita como [22]

N
y= wiRi(z)+w,, 6)
=1

onde w; sdo pesos, w, € um termo de bias, N representa o
nimero de neurdnios na camada oculta, enquanto R; sdo as
fungdes de ativagdo, dadas por

R;(x) =<p(||x—ci||). @)

Sendo ¢ € a fungdo radial que fornece a caracteristica nio
linear do modelo e ¢; sdo os chamados centros RBF.

Umas das vantagens da fun¢@o de ativagdo de base radial, é
possuir uma classificag@o robusta e velocidade de aprendizado
rapida. Sua arquitetura mais comum tem somente uma ca-
mada intermedidria, porém versdes com mais de uma camada
ja foram propostas [23]. As redes RBF sdo aproximadores
universais de fungdes, assim como as redes MLP, mas que
apresentam um tempo de treinamento geralmente mais rapido.
A rede RBF constrdi aproximacdes locais para o mapeamento
entrada e saida, enquanto o MLP constréi aproximagdes glo-
bais [24].

C. Extreme Learning Machine (ELM)

Esta rede foi desenvolvida para fornecer uma alternativa as
redes neurais convencionais em termos de treinamento. Entre
os principais detalhes do ELM, o algoritmo permite treinar
uma rede neural que possui uma camada de entrada e uma
camada oculta, sem o processo iterativo de retropropagacio,
porque os pesos sdo inicializados aleatoriamente na camada
oculta. Desse modo, os pesos da camada de saida sdo esta-
belecidos analiticamente sem o processo de configuragdo de
pardmetros [25]. O algoritmo oferece vantagens como velo-
cidade de aprendizado rdpida, facil implementa¢do e menos
recursos [25].

Dado L o nimero de neurbnios da camada oculta, N o
nimero de padrdes, 3; pesos da camada de saida e g; a fungao
de ativacdo, em (8) representa a modelagem matemadtica do
ELM, portanto j =1, ..., V.

L L
ti=> Bigi(x;) = Bigi(w; - z; +b;) @®)
i=1 =1

Aqui, t; é o vetor de safda, para um padrdo de entrada x;;
w; e b; sdo vetores de peso definidos aleatoriamente.

V. CLASSIFICACAO COM OPCAO DE REJEICAO

Classificagdo com opg¢ao de rejeicdo é uma estratégia que
consiste em categorizar os padrdes que possuem alta possi-
bilidade de serem classificados incorretamente. Esses padrdes

que sdo considerados duvidosos podem ser rejeitados e poste-
riormente avaliados por algum método ou por um especialista
humano que pode classificd-los com mais precisdo. Dessa
forma, aumenta a chance dos padrdes ndo-rejeitados serem
classificados corretamente [9], [26] e [27].

Quando o conjunto de classes é constituido por somente
duas saidas (—1) e (+1), dizemos que o problema é do tipo
binério. Uma tarefa da classificag@o bindria € definir uma saida
como sendo y = —1 ou y = +1, isso com base em estimativas
de probabilidades a posteriori p(C;|x), para um dado vetor de
entrada X; do conjunto de padrdes.

Na classificacdo bindria convencional, o espaco das amos-
tras € dividido em duas regides pelo classificador desen-
volvido, como pertencentes a uma das classes Cl1 ou C2.
Na classificacdo bindria com opcdo de rejeicdo, o espaco
das amostras sdo classificados como pertencentes a uma das
classes C1, C2 ou em uma classe de rejeicdo, onde devem
estar os objetos considerados de dificil classificagdo, através
de algum valor de limiar de decisdo. Na Figura 2 temos a
representacdo geométrica de uma classificacio bindria conven-
cional Figura 2.(a) e Figura 2.(b) com op¢ao de rejeicdo em um
espaco R2. Ainda considerando a Figura 2, para padrdes muito
proximos do valor de decisdo, hd uma grande probabilidade
de ocorréncia de erros de classificagdo, note os padrdes em
preto, no qual o padrdo pode ser atribuido incorretamente a
uma classe. Com isso, a drea de rejeicdo reserva um espaco
para aumentar a confiabilidade da classificagdo.

X1

Regido de
rejeicdo

(b)

Figura 2. (a) Classificagdo bindria convencional que divide os espagos em
duas regides: C1 ou C2; (b) classificagdo bindria com op¢ao de rejeicdo que
divide os espagos em trés regides: C1, C2 ou Rejeicdo.

Existem trés abordagens para classificagdo bindria com
opcao de rejeicdo:

1) Um unico classificador padrdo: um padrdo € rejeitado
se o maximo das duas probabilidades a posteriori, ou seja,
max{p(x|C_1),p(x|C+1)}, for menor que um determinado
limiar. Se o classificador ndo fornecer saidas probabilisticas
utiliza-se um limiar de rejeicdo. A regido de rejeicdo &
determinada apds o treinamento do classificador, definindo
valores limite adequados sobre a saida do classificador.

2) Dois classificadores independentes: nessa abordagem
sdo utilizados dois classificadores. O primeiro classificador
é treinado para classe C1, somente quando a probabilidade



de C_; ¢é elevada, o segundo classificador € treinado para
saida C2, somente quando a probabilidade C,; é elevada.
A simplicidade desta estratégia € rejeitar sempre que oS
classificadores discordarem.

3) Um unico classificador com op¢do de rejeicdo incorpo-
rado: essa abordagem tem a vantagem de determinar a regido
de rejeicdo durante a fase de treinamento, mas necessita que
o algoritmo de aprendizagem tenha suporte a essa aborda-
gem. Por conta disso, consiste em projetar classificadores que
trazem embutido no processo de otimizacdo de suas funcdes-
custo a capacidade de classificagdo com op¢do de rejeicao. Na
abordagem com op¢do de rejei¢do embutida, o modelo aprende
intrinsecamente a decidir entre as trés saidas possiveis, C'_1,
rejeicdo e Cy.

A. Regra da Decisdo Otima

Chow possui vdrias contribuicdes relacionadas a este tema.
Em [5] descreve que uma regra de decisdo € ideal se dado
uma taxa de erro (ou probabilidade de erro) minimiza a taxa
de rejeicdo (ou probabilidade de rejei¢do). Além disto, em [6],
a regra de decisdo 6tima deve rejeitar um determinado padrio,
se o maior valor das probabilidades a posteriori for menor do
que algum limiar de rejeicao.

Mais explicitamente, a regra de decisdo 6tima d é dada como

(@) O(de[x) =1 (k#0), )
em que dy, representa a decisdo de aceitar o padrdo x e atribui-
lo a classe £ = 1,...,¢, tal que c representa o nimero de
classes do problema. A Equagdo (9) considera que se aceite
o padrio x para fins de reconhecimento e identifique-o como
pertencente a k-ésima classe, se

piF (x|Cx) > p; F(x|C)) paratodo j =1,2 ...c, (10)
e
PRF(X|Ck) > (1= 1) Y piF(x|C5). (11
i=1
Em,

() dldofx) =1 (12)

d, representa a decisdo de rejeitar o padrdo x sempre que

maz P FIC)} < (1) Y pF(IC). (13)

i=1

2

onde x é o vetor padrio, ¢ € o numero de classes,
(Py, Py, ..., P.) é a distribui¢dio de probabilidade a priori das
classes, F'(x|i) é a densidade de probabilidade condicional
para x, dada a i-ésima classe, d;(i # 0) é a decisdo de que x
¢ identificado como da i-ésima classe enquanto dy é a decisdo
de rejeitar, e ¢ é uma constante entre 0 e 1 (0 < ¢ <1).

VI. EXPERIMENTOS

Para gerar a base de dados artificial para treinar e testar
o modelo foram gerados aleatoriamente 10000 bits de dados,
que formam também 10000 padroes. Uma sequéncia bindria
¢ formada por valores de bits 0 ou 1. Cada valor bindrio pode
ser representado por um vetor X = {x1, X2, X3, ..., Tin, - T }
onde cada valor z,, representa uma amostra de tempo fixo
do sinal obtido do aparelho receptor e ¢ representa o tdltimo
termo do vetor, portanto, os padrdes podem ser obtidos com
base no canal, como em

h(n) = s(n) —0.5s(n — 1) + s(n — 2) + 0.5s(n — 3) (14)

Aqui, h(n) é produzido um valor estimado de saida no sistema
receptor, considerando a influéncia dos valores anteriormente
transmitidos no canal, o que caracteriza a interferéncia inter-
simbdlica.

De forma a exemplificar o processo, considere a sequéncia
de bits X = {1010}, que pode ser representado por X =
{x1,29, 23,24}, € 08 coeficientes da fungéo de transferéncia
do canal, o produto dos bits com os coeficientes do canal 14,
formam um processo de convolu¢do, como em

hl = X181

ho = 981 + X152

hs = 1381 + T282 + 1S3

h4 = X481 + I382 + I2S83 + 184
ou em termos praticos,

h1 = [1] x 1

he =[0] x 1 —[1] x 0.5

hs=[1] x1—1[0] x 0.5+ [1] x 1

ha=1[0] x1—[1] x0.5+[0] x 14 [1] x 0.5
onde cada produto interno representa um atributo do padrio
que vai entrar na rede neural, e a varidvel alvo é o préprio
bit que vai ser treinado. Essa padronizacdo foi adotada para
se adequar a entrada e saida do classificador.

Os valores bindrios sdo submetidos ao mesmo canal, mas
com diferentes ambientes ruidosos a partir da relagdo sinal-
ruido (SNR). SNR é uma medida usada nos sistemas de
comunicagdo para comparar a poténcia do sinal e a poténcia do
ruido como em (15), no entanto, os valores do sinal geralmente

s@o expressos usando a escala de decibéis logaritmos como em
(16)

SNR = Leinal. (15)
ruido
Peina
SNRyp = 10log,, < : l> . (16)
Pruido

O conjunto de dados sdo submetidos a uma transmissao que
passa por um dos oito ambientes ruidosos com base na relacao
sinal-ruido, sendo 2, 4, 6, 8, 10, 12, 14 ¢ 16 em dB os SNR.
Estes oito ambientes vao formar os conjuntos de dados que
sdo testados em experimentos, essa etapa ocorre depois que o
sinal passa pelo canal de comunicagdo.



Para detectar o erro, usamos como regra principal o conceito
apresentado na definicdo da regra de decisdo Otima, princi-
palmente a Equacdo 13, onde um padrdo (ou bit) deve ser
rejeitado se 0 modelo compreender que existe uma divida em
classificd-lo. Esse processo ndo necessita verificar bits redun-
dantes, pois o simples processo de rejei¢do, ja é considerado
como um bit detectado que pode estar errado.

Os padrdes sdo classificados usando o conceito de 80% dos
padrdes para treinamento e 20% dos padrdes para teste. Na Ta-
bela I é mostrado o balanceamento dos dados. Para transmitir a
informag@o com integridade, os bits sdo codificados utilizando
a implementacgado de 8 bits de dados por pacote e mais o bit de
paridade, sendo assim, o total de 9 bits, padronizacao utilizada
para se adequar ao detector de erro SPC. O que significa que
com a implementacdo de bit paridade, os 2000 bits de dados
e 250 bits de redundancia, total de 2250 bits, se tornam 250
pacotes de dados.

Nas simula¢des computacionais € utilizada a validacdo cru-
zada de k — F'olds para encontrar os melhores pardmetros dos
classificadores. O método separa o conjunto de treinamento
em k particdes e para cada configuragdo de pardmetro, um
classificador € treinado com uma das combinagdes possiveis.
O erro médio de todas as partes de k£ sdo calculadas para de-
terminar a melhor configuracdo de parametros. Neste trabalho,
para ndo aumentar o tempo de treinamento do classificador
sdo utilizados 5 Folds e 20 realizagcdes para computar os
resultados.

Tabela I
INFORMACOES SOBRE O CONJUNTO DE DADOS

tram um comportamento semelhante entre os algoritmos de
classificacao de padroes.

Na Tabela II sdo mostrados resultados quantitativos para
acurdcia e desvio padrdo das simulacdes da Figura 3. Os va-
lores de acuricia e rejeicdo levam em consideracdo a soma de
todos os custos de rejei¢ao aplicados no modelo. Para SNR de
2 dB o MLP, RBF e ELM com opcdo de rejeicdo alcancaram
respectivamente taxas de acerto de 84.49%, 84.49% e 86.93%.
Considerando a classificagdo convencional (sem a opcdo de
rejei¢do) a taxa de acerto é respectivamente a 72.45%, 72.56%
e 73.35% para MLP, RBF e ELM. Para SNR de 16 dB os
algoritmos testados alcancam 100% de acurécia.

Tabela 11
ACURACIA E DESVIO PADRAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA PARA O ARTIFICIAL (%).

SNR (dB) MLP RBF ELM
2 84.94+08.82  84.49+07.64 86.93%£13.64
4 87.37+08.07  87.494+08.30  89.79£10.09
6 90.57+05.01  90.59+04.75  90.62+06.78
8 93.23£02.52  93.56+02.19  93.671+03.03
10 96.45+02.02  97.21£01.78  97.31+02.64
12 99.07£00.51  98.95+00.49  98.961+00.63
14 99.53£00.07  99.54+00.10  99.57400.21
16 100.0+£00.00  100.0££00.00  100.0+00.00

# Treinamento Teste Total
Classe | Quantidade (%) Quantidade (%) (%)

0 4006 50.07 998 49.90 | 50.04

1 3994 49.93 1002 50.10 | 49.96
Total 8000 100.0 2000 100.0 | 100.0

Por ultimo, o ambiente de execugdo de treinamento e testes
foram realizados em um computador com um processador i5,
uma frequéncia de 3,4 GHz e 16GB de meméria. Ubuntu 20.04
LTS de 64 bits. Todos os algoritmos foram implementados na
linguagem Matlab.

VII. RESULTADOS

Na Figura 3.(a) é apresentado o grifico de dispersdo dos
padrdes, variando o SNR de 2 a 16 dB para o conjunto de
dados do Artificial. Os atributos dos padrdes estdo normaliza-
dos entre 0 a 1. Os padrdes em cor vermelha (0) podem ser
considerados como sendo padrdes de classe (zero) e os padrdes
de cor azul (+) podem ser considerados como sendo padrdes
de classe (um). Os eixos X1 e X2 sdo atributos de padrdes
do Artificial. Na Figura 3.(b) € apresentada as curvas de
Acuricia-Rejeicdo (A-R) para os algoritmos de classificacdo
que sdo comparados. Observe em todos os métodos um
comportamento que aumenta a taxa de acerto a medida que
a taxa de rejeicdo também aumenta. As curvas (A-R) mos-

Na Tabela III sdo apresentados os resultados considerando
a acurdcia e rejeicio. A medida que os valores de SNRs
aumentam, as métricas de acerto também aumentam € a taxa
de rejei¢do diminui. Para SNR de 2 dB o MLP, RBF e ELM
possuem respectivamente taxa de rejeicdo média em 55.90%,
56.93% e 47.01%. Para SNR de 16 dB o MLP e ELM possuem
taxa de rejeicdo média em 00.00%, significando que neste
ambiente ruidoso ndo tem mais padrdes rejeitados. O RBF
ainda utiliza o método de op¢do de rejeicdo, pois a taxa de
rejeicdo média para SNR de 16 dB estd em 00.01%. Embora
ndo seja o objetivo deste artigo, 0 ELM apresenta os melhores
resultados com a op¢do de rejeicao.

Tabela III
ACURACIA E MEDIA DE REJEICAO DOS ALGORITMOS DE APRENDIZADO
DE MAQUINA PARA O ARTIFICIAL (%).

SNR (dB) MLP RBF ELM

# A R A R A R

2 8436 5590 | 8449 5693 | 8693 47.01
4 8737 4477 | 8749 46.85 | 89.79 39.42
6 90.57 19.63 | 90.59 2230 | 90.62  30.80
8 9323 20.83 | 93.56 29.87 | 93.67 26.71
10 96.45 18.81 | 97.21 2542 | 97.31 2448
12 99.07 06.74 | 98.95 10.10 | 98.96 12.71
14 99.53 0141 | 99.54 0L.51 | 99.57 03.06
16 100.0  00.00 | 100.0 00.01 | 100.0  00.00

A Tabela IV mostra os resultados para os detectores de erros
SPC e com rejeicao para uma realizacdo. Para SNR em 2 dB
(ambiente muito ruidoso), 237 pacotes chegaram errados na
recepgao (94,80%), o SPC detectou somente 134 pacotes como
sendo errados (53,60%), enquanto que o método de rede neural
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Figura 3. Algoritmos de aprendizado de mdquina com opg¢do de rejei¢do para o Artificial com SNR variando de 2 a 16 dB. (a) Superficie dos padrdes do

Artificial. (b) Curvas A-R do Artificial.

com opgdo de rejei¢do informou 242 (96,80%). Para SNR em 8
dB, 151 (60,40%) dos pacotes chegaram errados na recepg¢ao,
o SPC detectou 101 (40,40%) pacotes como sendo errados,
enquanto que o método com rejeicdo informou 158 (63,20%).
O método com opc¢do de rejeicdo € mais conservador, tem a
preferéncia de rejeitar um pacote duvidoso que aceitar e errar,
por isso que em alguns casos a detec¢do de pacotes errados
€ maior que a quantidade de realmente de pacotes errados.
O método com rejeicdo € mais convergente com a situacao
de pacotes errados. Para SNR em 14 dB, 11 pacotes chegam
errados e o com o método de rejeicdo detecta erros em 11

pacotes. O detector SPC nao mostra eficiéncia para ambientes
muito ruidosos.

VIII. CONCLUSAO

Os classificadores com opcdo de rejeicdo propostos neste
trabalho, realizam a tarefa de equalizacdo de canais de
comunicagdo e detectam erros em canais de comunicacdo.
Como ¢ de se esperar, o desempenho de classificacdo, em
geral, se torna mais eficiente a medida que sao rejeitados mais
padroes, os quais também tem maior probabilidade de serem
mal rotulados. A técnica proposta consegue detectar pacotes



Tabela IV
DESEMPENHO DE DETECCAO DE ERRO COM SPC E COM REJEICAO

SNR | Pacotes recebidos (250) | Detec¢do de erro
(dB) Pacotes errados SPC  Rejeicdo

2 237 134 242

4 211 113 216

6 202 123 210

8 151 101 158

10 94 75 96

12 58 51 57

14 11 10 11

16 2 2 2

com erros através do processo de rejeicao de padrdes e, assim,
a aplicabilidade da técnica de opgdo de rejeicdo na area de
comunicagdo de dados ¢ validada. Vale ressaltar ainda que o
método proposto apresenta melhores resultados para deteccio
de erros quando comparado ao estabelecido SPC.
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