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RESUMO

Analise do sistema axiomatico da Teoria da Informacao do ponto de
vista de suas idéias filosoficas subjacentes e de suas implicacoes
epistemologicas. Expoe-se o sistema axiomatico da Teoria da Informacéao
na forma como enunciado por C. Shannon. Elucida-se a concepcao de
objetividade do conhecimento subjacente a Teoria da Informacao.
Identificam-se os principais problemas epistemologicos colocados pelos
conceitos de informacao e entropia, relacionando-os a categorias da
Teoria do Conhecimento tais como determinismo, causalidade e
previsibilidade. Analisa-se o desenvolvimento desses conceitos na
Historia da Filosofia. Situa-se a Teoria da Informacdo no contexto da
Historia da Ciéncia, abordando-a como uma das disciplinas do século XX
que respaldam uma concepcao materialista de tipo renovado, moderno,

flexivel e ndo-metafisico.



ABSTRACT

Analysis of the axiomatic system of Information Theory through the
point of view of its underlying philosophical ideas and of its
epistemological implications. The axiomatic system of the
InformationTheory is exposed in the form as enunciated by C. Shannon.
The knowledge objectivity conception underlying to the Information
Theory is elucidated. The main epistemological problems brought by the
concepts of information and entropy are identified, relating them to
categories of Knowledge Theory such as determinism, causality and
previsibility. The development of those concepts is analyzed in the
Philosophy History. The Information Theory is allocated in the context of
the Science History, approaching it as one of the disciplines of the XXth
century that strengthen a materialistic conception of renewed type,

modern, flexible and non-metaphysician.
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INTRODUCAO

Quando Claude Shannon enunciou, em 1948, os 23 teoremas que
estabeleciam a mensurabilidade da transmissao de informacao, talvez
ainda nao fosse plenamente consciente da importancia daquelas
proposicoes e do carater interdisciplinar que viriam a alcancar.

De fato, a possibilidade de quantificacdo da informacao -
definitivamente estabelecida com os estudos de Shannon — constitui-se em
uma das maiores conquistas da Ciéncia no século XX, abrindo
possibilidades antes apenas sugeridas para a otimizacdo técnica da
comunicacdo humana.

Warren WEAVER assinala os antecedentes historicos da obra de

Shannon afirmando que

os trabalhos do Dr. Shannon enraizam-se, como Von Neumann observou,
nas conclusoes de Boltzmann, relativas a seus trabalhos em Fisica
Estatistica em 1894 ... L. Szilard expandiu esta idéia a wuma
argumentacao geral da informacao na Fisica, e Von Neumann elaborou
sobre informacdo na Mecanica do Quantum ... Os trabalhos do Dr.
Shannon, porém, tém conexao mais direta com certas idéias desenvolvidas
ha uns vinte anos passados por H. Nyquist e R.V.L. Hartley ... (1975: p.
3).

Portanto, os trabalhos de Shannon remetem a hipoteses anteriores
ja trabalhadas por Boltzmann, Szilard e Von Neumann na Fisica, e por
Nyquist e Hartley na propria Ciéncia da Comunicacao. Estes dois ultimos
haviam estabelecido a medida da informacao pela quantidade de
liberdade de escolha necessaria a identificacao de um elemento em uma
fonte (ponto de vista do emissor), ou pelo seu grau de imprevisibilidade
desse elemento (ponto de vista do receptor).

Os procedimentos de Hartley, porém, eram insuficientes para dar
conta dos complexos fendomenos relacionados a transmissao de

informacdo, ja que, por tratarem apenas de casos ideais



(equiprobabilidade dos elementos de um repertorio), s6 excepcionalmente
encontravam aplicacao.

Em Nyquist e Hartley a quantidade de informacao dependia apenas
da “poténcia” (numero de elementos ‘n’) do repertorio, e era dada pelo
logaritmo de ‘n’. Sua sintaxe reduzia-se, com isso, a uma simples
combinatoria. Esse raramente € o caso encontrado nas linguagens
naturais ou mesmo artificiais, nas quais nao s6 os elementos linglisticos
nao sao equiprovaveis, como também nao sao independentes entre si (ha
entre os signos dependéncias sequenciais de cunho légico).

Para dar conta das insuficiéncias da teoria de Nyquist e Hartley,
Shannon generalizou suas hipoteses para casos de nao-equiprobabilidade,
utilizando para isso o instrumental matematico da Ciéncia Estatistica.
Por que definir um conceito estatistico de informacao? Porque “o
sistema devera ser projetado de modo a operar com qualquer das possiveis
selecoes a serem efetuadas, e nao unicamente com aquela que foi
escolhida, posto que isto é desconhecido quando projetamos o sistema”

(SHANNON, 1975: p. 33). Diz ainda SHANNON a respeito:

Se uma fonte pode produzir apenas uma pré-determinada mensagem ...
nenhum canal se faz necessario. Por exemplo, uma maquina de
computacao pode ser ajustada para calcular os digitos sucessivos do
numero n. Nenhum canal é necessario para “transmitir” esse resultado de

um local a outro. Poderiamos apenas construir uma segunda maquina ...
(1975: p. 66)

Assim, a informacao de um evento Ai é, na teoria estatistica da
informacao, fornecida por sua probabilidade P(i). As relacoes entre
informacado e probabilidade ficam explicitadas através das seguintes
propriedades:

a) A unica variavel que determina a informacdo de um evento

elementar € sua probabilidade: IA(i) = F(Pi);

b) Um acontecimento necessario possui informacao nula: F(1) = O.

Em decorréncia disso, a informacao associada a uma tautologia é

SE€mpre zZ€ro.
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c) A informacao € funcao inversa da probabilidade: Se P(i)<P(j),

entao F(Pi)>F(Pj);
d) A informacao de um evento impossivel tende ao infinito: P(i) = O
—TA({l) —=>>e

e) A informacao contida na conjuncao de dois acontecimentos é
expressa através da soma das informacdes desses
acontecimentos: F(Pi.Pj)=F(Pi)+F(Pj). Essa condicao s6 é satisfeita
pelas funcoes logaritmicas, que transformam em soma o
produto de dois numeros.

Com isso, Shannon abria a possibilidade de tratamento
cientificamente rigoroso do conceito de informacao, através da introducao
de escalas quantitativas e de funcoes aplicaveis a entidades nao-
meétricas. A matematizacdo dai decorrente trazia consigo diversas
vantagens, em particular a unificacdo de procedimentos experimentais,
permitindo com isso comparacoes de resultados obtidos em diferentes
dimensoes do processo comunicativo. A Ciéncia da Comunicag¢ao chegava,
assim, ao elemento valorativo comum, a unidade abstrata do fenomeno
comunicacional, da mesma forma que a Economia Politica ja havia, um
século antes, wunificado quantitativamente o conceito de trabalho,
passando a trata-lo independentemente de sua forma fenoménica.

Como vimos acima, a teoria de Shannon possui diversos
antecendentes na Matematica e na Fisica. Mas muito pouco tem-se falado
de seus antecedentes na tradicao filoséfica. A tese de que as decisoes sao
conceitos binarios, e, portanto, mensuraveis, remonta mesmo a Francis
Bacon. Dai porque essa nocao € lembrada por muitos como “Teorema
Fundamental de Bacon”.

Mas ha ainda outros aspectos da Teoria da Informacédo que a fazem
estabelecer profundos elos com a Filosofia da Ciéncia. Conforme lembra
MOLES a Teoria da Informacao “ultrapassa, desde o comeco, o ponto de
vista técnico, e se apresenta desde ja como uma das grandes teorias da
Ciéncia” (1969: p. 13). Com efeito, ela apresenta amplas conexoes
interdisciplinares e, conseqUentemente, profundas implicacoes para a

Ciéncia como um todo. Alguns chegam mesmo a postular que a Teoria da
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Informacao aspira a condicao de disciplina universal, isto €, de método do
pensamento cientifico. Veremos a seguir em que medida isso € verdadeiro.

O objeto deste trabalho é portanto o sistema axiomatico da Teoria
da Informacéao analisado do ponto de vista de suas principais implicacoes
epistemologicas. Isso quer desde ja significar que nao estamos diante de
um trabalho técnico, mas de um trabalho com pretensoes essencialmente
filoso6ficas. Buscaremos aqui generalizacoes epistemologicas apoiadas nos
diversos conceitos e enunciados da Teoria da Informacdo, com privilégio
para os conceitos matematicos de informacao e entropia e para o teorema
9 de Shannon, que enuncia o principio da razao de transmissao.

A pesquisa filosofica a respeito dos fundamentos de uma Ciéncia
pode ser feita basicamente a partir de dois prismas: o da Teoria do
Conhecimento ou Gnoseologia ¢ o da Ontologia. Ha geralmente muita
confusao semantica a respeito dos conceitos de Gnoseologia e Ontologia,
dai a importancia de definir o que entendemos por esses termos.

Em nosso entendimento, o problema fundamental da Ontologia é o
da relacao entre Ser e Pensar, ou entre Matéria e Idéia, questao genérica o
suficiente para extrapolar mesmo os limites da Ciéncia, colocando-se
como problema filosofico ‘puro’.

Ja a Teoria do Conhecimento ou Gnoseologia centra sua analise no
chamado “problema do conhecimento”, que € o problema da relacao entre
sujeito e objeto. A Gnoseologia constitui-se, portanto, em afunilamento
da Ontologia para dentro da problematica do conhecimento, ou, o que da
no mesmo, constitui-se em aspecto da Ontologia quando se enfoca
exclusivamente problemas do ambito do conhecimento.

ENGELS sintetiza muito bem a relacdo entre Ontologia e

Gnoseologia quando afirma:

A questao do pensar e do ser tem ainda um outro lado: como se
comportam nossos pensamentos diante do mundo que nos rodeia para
com esse mesmo mundo? Esta o nosso pensar em condicoes de conhecer o
mundo real, podemos nés produzir, em nossas representacoes e conceitos
do mundo real, uma imagem especular correta da realidade? Esta questao
chama-se, na linguagem filosodfica, a questao da identidade de pensar e
ser, e € respondida afirmativamente pelo maior nimero de filésofos. (1982,
p. 389)
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Mas onde situar a Epistemologia no quadro da distincao feita
acima? Da mesma forma que a Gnoseologia € uma restricao do campo da
Ontologia a analise do conhecimento, a Epistemologia representa também
um afunilamento, isto €, uma restricao da Gnoseologia a analise exclusiva
do conhecimento cientifico. De fato, podemos falar de uma gnoseologia da
arte, da religido ou até mesmo do conhecimento popular, pois todas estas
ultimas sao formas de conhecimento (embora nem sempre de
conhecimento racional). Ja a Epistemologia é tdo-somente a Gnoseologia
da Ciéncia, de modo que, no ambito deste trabalho — o qual trata
exclusivamente de problemas da Ciéncia - empregaremos os termos
Epistemologia e Gnoseologia como tendo exatamente o mesmo sentido.

A relacao entre Ontologia e Epistemologia vem sendo abordada
pela ciéncia do século XX de forma inteiramente nova. A Ciéncia como
um todo vem progressivamente abdicando do problema ontolégico em sua
forma ‘pura’ e tratando-o cada vez mais apenas no que diz respeito a
Epistemologia. Quer isso significar que a Ciéncia tem deixado de
perguntar o que & um objeto para questionar-se sobre como podemos
conhecé-lo. Acreditamos ser esta tendéncia salutar e até inevitavel, pois a
realidade vai aos poucos mostrando que a Ontologia, se discutida a parte
da Ciéncia, como coisa dela desvinculada, degenera em mero problema
metafisico.

Identificar os fundamentos epistemologicos de um sistema
axiomatico € o mesmo que situar esse sistema na Historia da Ciéncia,
assinalando o que nele € ganho para a Ciéncia e para a Teoria do
Conhecimento como um todo. MOLES resume bem isso ao afirmar que “A
Filosofia esgota as nocdes cientificas para delas tirar nocoées universais. E
sob esse aspecto que se interessa por toda teoria sintetizante” (1969: p.
290).

O problema do conhecimento segue hoje como questao fundamental
de qualquer Filosofia da Ciéncia. Apesar das inumeras tentativas de
afasta-lo ou de considera-lo um “problema superado”, ele sempre volta a

insinuar-se por detras das teorias cientificas e dos sistemas filosoficos,
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como a mostrar que nao pode ser simplesmente afastado como uma teia
de aranha. A vitalidade desse problema reside na propria natureza do
conhecimento, em seu carater ao mesmo tempo uno e contraditorio. Ao
desenvolver-se, a Ciéncia esta sempre recolocando o problema
epistemologico, como que a exigir respostas novas e sempre mais
avancadas para esse problema.

A Teoria da Informacdo € uma disciplina que leva ao limite a
reflexdo epistemologica sobre a possibilidade do conhecimento. A
informacdo €& um objeto de tipo inteiramente novo, cujo conteudo
semantico faz-se ausente aos sentidos. De fato, a informacao nao diz
respeito a quaisquer coisas ‘materiais’, mas a organizacao dessas coisas,
a forma como aparecem conjugadas. Trata-se portanto de um objeto de
tipo heuristico-abstrato, o qual, por paradoxal que pareca, confirma
inequivocamente a possibilidade de conhecimento objetivo do mundo. Isso
€ em sintese o que pretendemos provar com este trabalho.

As generalizacoes epistemologicas a respeito da Teoria da
Informacao serao aqui respaldadas em opinides consolidadas na Historia
da Filosofia a respeito da objetividade do conhecimento. Sera essa
categoria o ‘fio de ariadne’ que nos orientara no labirinto dos sistemas
filosoficos.

A objetividade resume em si o problema fundamental do
conhecimento. Trata-se de um conceito relativo a correspondéncia entre
um pensamento e a realidade que se propoe representar. Se a
determinado pensamento corresponde uma realidade objetiva, isto €, uma
realidade apreensivel pelo sujeito em sua esséncia, diz-se desse
pensamento que € um conhecimento objetivo.

O conceito de objetividade pode gerar a impressdao de estarmos
diante de um problema ontolégico. Em nossa visdo, porém, esse € um
conceito do ambito da Teoria do Conhecimento. Mas nado ha duvida de
que, dentre as categorias gnoseologicas, € a objetividade a que mais
diretamente revela nexos com a problematica ontologica. Diriamos mesmo
que, através dela, a Ontologia insinua-se claramente por dentro da Teoria

do Conhecimento. Isso ocorre porque o conceito de objetividade envolve
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questoes intimamente relacionadas a Ontologia, como, por exemplo, o que
de fato entendemos por ‘realidade’.

O conceito de objetividade sera, portanto, nosso mais geral fio
condutor. Mas essa nocdo nem sempre comparecera desta forma. Na
Ciéncia, ela se fara presente muitas vezes através de conceitos auxiliares,
dentre os quais os de determinismo, causalidade e¢ previsibilidade. Na
Filosofia também o debate sobre a objetividade toma inumeras vezes
outras formas, como a da discussao sobre a verdade ou, até mesmo, a da
“inocente” questdo dos universais, formato sob o qual a escolastica
medieval travava o debate sobre a possibilidade do conhecimento.

Buscaremos verificar, ao mesmo tempo, como as diversas correntes
filosoficas se posicionam em relacao a esses problemas e, também, de que
forma as novas descobertas da Ciéncia afetam inevitavelmente o debate da
tradicao filosofica a respeito desses temas.

Uma adverténcia faz-se necessaria quando lidamos com problemas
filosoficos. Cremos em que o pensamento nao se constroi ou se movimenta
através de autores singularizados, mas por intermédio de correntes. E,
para identificar epistemologicamente uma corrente, ndo cremos ser
necessario o conhecimento minucioso da série dos autores que a
compoem. O que temos a fazer é selecionar um ou alguns autores
representativos dessa corrente em sua esséncia. Foi o que procuramos
fazer, selecionando autores cruciais relacionados a tradicao grega, ao
empirismo classico, ao empirismo critico e a dialética idealista e
materialista.

A analise do problema do conhecimento a partir da tradicao
filosofica lanca luz sobre os problemas epistemologicos suscitados pela
Teoria da Informacao. Essa analise revela uma teoria que traduz a
mentalidade contraditéria de seu tempo, onde modernas concepcoes
coexistem lado a lado com velhos pressupostos. Por um lado, a Teoria da
Informacao revela um carater essencialmente atomistico e exploratorio,
pressupostos relacionados a uma visao mecanica do mundo, onde as
partes determinam o todo e ndo o contrario. No mesmo passo, porém, a

Teoria da Informacdo situa-se entre as disciplinas que, no século XX,
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deram lugar a um novo paradigma cientifico-filosofico: o de que o
conhecimento nao € um processo absoluto, mas probabilistico. “O conceito
de verdade passa a ser encarado sob um angulo novo, alargando-se ... e
dinamizando-se — o que da, exemplificativamente, ao afirmar que a
verdade, num experimento, s6 pode ser delimitada em termos de alta
probabilidade” (MASER, 1969: p. 24).

Dentro dessa forma nova de encarar a Ciéncia, surgida no século
XX, “resolver problemas equivale a manipular processos” (MASER, 1975:
p. 29). Passa a ser rejeitada a compartimentacao em favor da idéia de
integridade das disciplinas em uma visdao dinamica do mundo. Disso
podemos concluir que a Teoria da Informacdo, embora nao tenha a
pretensdao de abordar aspectos qualitativos, posto que é uma teoria
matematica, traz contudo em si, de forma velada importantes aspectos
qualitativos que revelam as mais diversas implicacoes para a Ciéncia como

um todo.
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Capitulo 1

AXIOMATICA DA TEORIA DA INFORMACAO

Em 1677 Leibniz formulava seu “Programa de Calculo”, nos moldes
dos “Elementos de Euclides”. Nessa obra era lancada a Teoria Axiomatica,
que logo se tornou um ideal perseguido por todas as ciéncias.

A rigidez do ideal axiomatico leibniziano recebeu, no decorrer do
século XX, as mais diversas criticas, em particular as suas exigéncias de
consisténcia e completude. De fato, a Teoria Axiomatica, que tem como
pressuposto a determinacao dos enunciados basicos, € baseada no
principio de identidade e em uma visao estatica de mundo, refletindo a
mentalidade mecanicista do século XVII. Apesar disso, segue sendo um
modelo de grande utilidade para a pesquisa dos fundamentos de qualquer
Ciéncia, na medida em que enumera com clareza seus elementos
constituintes centrais.

Segundo a Teoria Axiomatica, toda ciéncia € composta de um
conjunto de:

a) Conceitos. Podem ser basicos — nao-definidos, fixados por meio

de explicacdao — ou derivados — fixados por meio de definicdo. A
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explicacao € uma forma “fraca” de definicao. O conteudo de um
conceito € também sua extensao;

b) Enunciados. Podem ser de dois tipos: os axiomas — que sao os
enunciados basicos — e os teoremas, extraidos dos axiomas
através das

c) regras de inferéncia.

No ideal axiomatico leibniziano, o conjunto desses elementos deve
revelar trés propriedades:

a) Consisténcia. Uma teoria s6 pode demonstrar um enunciado ‘@’

ou seu contrario ‘~a’

b) Completude. Qualquer enunciado de uma teoria deve ser
deduzido apenas de seus axiomas e conceitos;

c¢) Independéncia. Significa a reducdo ao minimo do numero de
pressupostos nao-definidos, e

d) Evidéncia. E uma forma “fraca” de demonstracdo, apoiada na
“simplicidade formal” ou “clareza dos pressupostos”. A evidéncia
é pressuposto complementar da independéncia, o que quer dizer
que um ocorre as custas do outro.

Os fundamentos de uma Ciéncia correspondem ao conjunto de suas
explicacoes, definicoes e axiomas. A Ciéncia propriamente dita
compreende os teoremas. A Teoria da Informacao € uma teoria cientifica
inteiramente axiomatizada. Apresentaremos neste capitulo o sistema
axiomatico da Teoria da Informacao, isto é, seu sistema de conceitos,
enunciados e regras de inferéncia. Comecaremos com algumas definicoes

de base.

1. Sistemas

Na medida em que tem por objeto sistemas de comunicacdo, uma
primeira definicdo cara a Teoria da Informacdao € a de Sistema.
Entendemos aqui por Sistema qualquer conjunto munido de uma
estrutura. Ja Cantor esclarecia que toda reunido de elementos Ai
configura um conjunto. Um sistema, porém, nao € um conjunto qualquer,

mas um conjunto organizado, sendo essa organizacdo dada por um
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conjunto de propriedades e relacoes entre os elementos Ai — os chamados
‘parametros sistémicos’, como a propriedade de crescimento do numero de

elementos, a complexidade, etc.

Se abstrairmos significado e aplicacoes, restam os chamados “sistemas
formais”: a sintaxe, na condicdo de teoria de possiveis sistemas sintaticos,
€, portanto, uma teoria matematica de sistemas — que engloba, como caso
especial, a Loégica ... Um sistema de cunho matematico, usualmente
identificado a um calculo (D. Hilbert) € uma teoria formalizada, € uma
forma vazia (H. Weyl) que se presta a descricdo de varios sistemas
equivalentes. (MASER, 1975: P. 59)

Entende-se por espaco de fase de um sistema o conjunto de todas as
suas possiveis configuracdes. O espaco de fase tem estrutura
probabilistica, isto €, todo ponto (configuracao) do espaco de fase tem uma
determinada probabilidade — a probabilidade de achar o sistema naquela
configuracao.

Um sistema abstrato pode ser pensado como uma classe de
equivaléncia sob isomorfismo. Corresponde a um conjunto de pontos que
cumprem o papel do espaco de fase, em que cada conjunto razoavel tem
uma probabilidade (que ndao muda com o movimento dos subconjuntos) e
segue uma regra que nos diz para onde um ponto se movera em ‘t’
unidades de tempo.

Dizemos que o sistema a é um fator do sistema b se ha uma
correspondéncia de muitos-para-um do espaco de fase de b para o de a,
onde conjuntos correspondentes tém a mesma probabilidade e evoluem no
mesmo sentido.

Apos abstrair as propriedades estatisticas e ignorar todas as outras,
dois sistemas sao considerados o mesmo quando vistos como sistemas
abstratos se, depois de ignorarmos conjuntos ou eventos de probabilidade
zero, ha uma correspondéncia de um-para-um entre os pontos de seus
espacos de fase, de forma que os conjuntos correspondentes tém a mesma
probabilidade e evoluem na mesma direcao. Sistemas que se encaixam

nessa definicao sdo chamados isomorficos.
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Ha varias formas de classificacao de sistemas. Em primeiro lugar, os
sistemas podem ser estaticos ou dinamicos. A Teoria da Informacao
trabalha com sistemas de comunicag¢ao, um tipo de sistema dinamico.

A ciéncia classica faz a pesquisa formal apenas de sistemas estaticos.
Hoje, a pesquisa formal ja examina sistemas dinamicos — que se alteram

com o passar do tempo.

Podemos pensar de um sistema dinamico que obtemos de um processo
casual como um modelo abstrato para o minimo mecanismo capaz de
produzir tal processo. Se comecamos com um sistema dindmico e fazemos
uma medida (que pode ser funcao do espaco de fase), entao podemos
pensar o resultado da medida em varios tempos como um trajeto de
amostra de um processo estacionario. (ORNSTEIN, V 243: p. 184)

Questoes sobre como se modifica o estado de um sistema dinamico,
para onde leva a alteracao e se pode esta ser influenciada por objetivos
pré-fixados sao respondidas a partir de algumas definicoes gerais basicas.
“Um sistema dinamico é um transformador de estado” (MASER, 1975: p.
205). Ou seja: nele um elemento de entrada (input) € convertido em um
elemento de saida (output). Geralmente a notacao matematica da entrada
¢ feita com a letra 9’, enquanto que para a saida costuma-se utilizar a
letra §’. Tarefa basica da teoria de sistemas € examinar o que se passa no
interior desse transformador, de modo a esclarecer as alteracoes de estado
do sistema.

Outra forma de classificacado de sistemas é quanto a sua
complexidade. Podemos nesse sentido distinguir primeiramente os
sistemas simples: sao de pequena complexidade e inteiramente
deterministicos, como uma moeda ou um interruptor. Ha também os
sistemas complexos, que possuem multiplos aspectos mas sao ainda
assim passiveis de descricao, como é o caso do sistema planetario. Os
sistemas complexos sao deterministicos ou probabilisticos. Por fim temos
os sistemas mais-que-complexos. Tais sistemas sao inteiramente
probabilisticos € ndo sao passiveis de descricao precisa, como o cérebro
humano. Tém como caracteristicas a relativa indeterminacao e a imensa

variedade.

20 _



Quanto a previsibilidade, temos primeiramente os sistemas
completamente previsiveis. Neles, as medidas (até aquelas de precisao
finita) sdo previsiveis no sentido de que, se as fazemos em intervalos
regulares de tempo, o passado determina inteiramente o futuro.

Ja um sistema nao-completamente previsivel geralmente possui
algumas medidas previsiveis e outras nao. Nao ser completamente
previsivel significa o mesmo que ter sensibilidade as condic¢oes iniciais.

Portanto, o grau de previsibilidade caracteriza o nivel de acaso presente
no sistema. Além dos sistemas completamente previsiveis (onde o
conhecimento do passado nos diz tudo sobre o futuro) e dos sistemas nao-
completamente previsiveis (em que o conhecimento do passado nao nos
diz tudo sobre o futuro), ORNSTEIN (V. 243: p. 186) enumera ainda os
chamados Sistemas “K”, nos quais o conhecimento do passado nos diz
arbitrariamente pouco sobre o longo prazo, e os Sistemas Bt, também
conhecidos como “fluxos de Bernoulli”, onde praticamente nada podemos
saber sobre o longo prazo.

Ha sistemas complexos que ilustram o que chamamos “caos
deterministico”, isto &, sistemas que evoluem de acordo com as leis de
Newton mas ndo obstante parecem ser casuais. Isso indica que, como
assevera J. WICKEN (1987: p. 33), processos casuais nem sempre surgem
de uma matriz casual.

Dissemos acima que todo sistema implica em uma estrutura. Mas o
que € estrutura? Se ha equivaléncia (isomorfismo) entre sistemas, ou seja,
entre conjuntos e suas ordens correspondentes, dizemos que tais sistemas
possuem um conjunto de propriedades e relacdes, ou, em suma, uma
estrutura, em comum.

Orbitas individuais dos espacos de fase de sistemas caéticos podem ser
extremamente instaveis e irreprodutiveis. Por outro lado, para muitos
sistemas desse tipo podemos provar que o sistema como um todo é

estavel. Esse fenomeno recebe o nome de estabilidade estrutural.
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2. Regras e Conceitos Matematicos Fundamentais

A Teoria da Informacao trabalha com um conjunto de parametros
sistémicos mensuraveis através de um instrumental relativamente novo
na historia da matematica: a Teoria das Probabilidades. Essa parte da
aritmética contém as regras que tornam possivel enunciar os 23 teoremas
basicos que constituem o corpo da Teoria da Informacdo na forma
enunciada por Claude Shannon em 1948.

Apresentamos a seguir algumas nog¢oes matematicas basicas
relacionadas ao uso da nocao de probabilidades.

Somatorio — Designado pela letra grega Y (Sigma), indica soma. Na

expressao i , o elemento i, situado abaixo de sigma, indica o limite

inferior da soma. O elemento n, situado acima de sigma, indica o limite
superior.
Média — Tendo-se um conjunto com A(i) elementos, a média numérica

do conjunto é dada por

1 .
;EA(Z)

Média ponderada — Tipo de calculo de média em que € tomada a
proporcao de cada elemento do conjunto e multiplicada pelo numero de
vezes em que esse elemento comparece. O somatorio desses produtos
fornece a média numérica ponderada de um conjunto. A proporcao de
cada elemento no conjunto € chamada “fator de ponderacao”. O uso de
fatores de ponderacao permite o ‘arredondamento’ dos numeros meédios.

Potenciacao - Indica quantas vezes um numero deve ser multiplicado

por si mesmo. Possui as seguintes propriedades:

1. am. agr = gntn
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Logaritmo — Versao contraria ou operacao inversa da potenciacao. Ou

seja: se a* = b, entao x = loga b

Ha basicamente trés tipos de bases logaritmicas. Os logaritmos
comuns sao calculados na base 10. Os naturais ou neperianos tém a base
‘e, uma constante com valor aproximado de 2,718. Na Teoria da
Informacéao os logaritmos utilizados tém base 2.

Os logaritmos possuem as seguintes propriedades:

1. logx m + logx n = logx (m . n)

2. logx m - logx n = logx (%)
n

w

. n.logx m = logx m"

. log1=¢

N

A analise combinatodria é uma parte da matematica bastante afim com
a Teoria das Probabilidades. Dela € possivel deduzir, como veremos a
seguir, a formula basica para a mensuracao da informacao.

O problema fundamental do calculo combinatério € o de determinar,
dado certo numero n de elementos, todas as formas possiveis de agrupa-
los. Para isso usa-se o calculo fatorial, designado matematicamente pelo
simbolo 1’ (fatorial).

O problema mais simples no ambito da analise combinatéria € o das
permutacoes. Ele pode ser enunciado da seguinte forma: quantas
combinacoes sdo possiveis em uma sequéncia de n elementos? A resposta

é:nlistoé, 1 x2x3...xn
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A partir do calculo fatorial, € possivel resolver ainda problemas um
pouco mais complexos, como o da determinacdo do numero de
permutacoes de n elementos cada qual surgindo apenas i vezes, ou o da
determinacao do numero de classes que podem ser formadas com n
elementos de um conjunto, respeitando ou nao a ordem dos elementos e
permitindo ou nao repeticoes de elementos.

Mas a nocao matematica mais cara a Teoria da Informacao € mesmo a
nocao de probabilidades.

No calculo sentencial classico existem apenas dois valores (V ou F).
Contudo, na grande maioria das situacoes, nao podemos afirmar com
certeza quaisquer dos dois valores. Nessas situacoes de eventos
dinamicos, nao-consumados, ganha importancia a idéia de
probabilidades. Isso ocorre porque a analise de desse tipo de evento nao é
possivel com apenas dois valores (V ou F). Ela s6 se torna viavel com o uso
de modalidades associadas a esses valores (necessario, possivel,
contingente ou impossivel). A Teoria das Probabilidades permite a
traducdo dessas modalidades, de conceitos qualitativos que sao, em
entidades numéricas. “A Logica das probabilidades torna-se, pois, um
organ6n apropriado para o exame de processos, ou eventos em
transformacao” (MASER, 1975: p. 91).

A Teoria das Probabilidades trabalha com dois conceitos fundamentais:
o de evento e o de probabilidade.

Chama-se evento a qualquer resultado de experimento, observacao ou
prova, isto €, a qualquer fato derivado de pesquisa ou busca. Uma busca
(ou ensaio) € cada realizacao de uma série de condicoes ou circunstancias,
compreendendo um conjunto de possiveis ocorréncias ou resultados. Esse
conjunto € chamado “conjunto-evento”.

Se um evento pode ou nao manifestar-se sob condi¢coes determinadas,
diz-se dele que € um evento aleatorio.

Dois eventos Ai e Aj sdo independentes se os resultados de ensaios
relacionados ao primeiro evento nao alteram as condi¢cées que atuam
sobre ensaios relacionados ao segundo evento. Dois eventos Ai e Aj sao

dependentes se a ocorréncia de um influencia a de outro. No caso de
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eventos dependentes fala-se em probabilidades condicionais Pi(j) (lé-se Pj
com i dado). Uma forma bastante peculiar de dependéncia da-se quando
os eventos sao mutuamente excludentes, situacao em que Pi(j) = O.

Segundo GOLDMAN (1953: p. 2), probabilidade ¢ o numero fracional
de vezes em que um evento ocorre em um grande numero de repeticoes
independentes de uma mesma situacdo original. Matematicamente
falando, uma probabilidade é dada pela razdo entre o numero de casos
favoraveis e o numero de casos possiveis. A probabilidade é sempre um
numero entre O (improbabilidade total) e 1 (probabilidade maxima, certeza
absoluta).

As probabilidades possuem algumas propriedades basicas. A negacao €
dada por P(~Ai) = 1 — P(Ai). A conjuncao, isto €, a probabilidade de
ocorréncia de dois eventos independentes (A e B), € igual ao produto de
suas probabilidades: P(AAB) = P(A).P(B). Ja a disjuncao, probabilidade de
ocorréncia de dois eventos mutuamente excludentes (A ou B) € igual a
soma de suas probabilidades: P(AvB) = P(A) + P(B). Se os eventos néo sao
mutuamente excludentes, a disjuncao € dada por P(A) + P(B) — P(A).P(B).
Por fim, a probabilidade da alternativa de dois eventos (ou A ou B) € dada

por P(A) + P(B) - 2.P(A).P(B).

3. Conceito Matematico de Informacao

Como afirmamos acima, a Teoria da Informacao abre a possibilidade de
tratamento cientificamente rigoroso do conceito de informacao, na medida
em que permite mensura-lo através da aplicacao da idéia de
probabilidades.

Para que possa ser quantificada, a informacao deve ser tratada em um
sentido puramente seletivo, deixando de lado o problema semantico da
significacdo. Com efeito, a Teoria da Informacdo néo se propde medir a
significacdo, conceito associado aos simbolos em sua dimensao semantica.
Ao invés disso, a teoria fundada por Hartley e aprimorada por Shannon e
Weaver fornece a possibilidade de mensurar a complexidade de uma

mensagem, a qual nao pode ser encontrada nos simbolos em si, mas na
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forma como aparecem organizados. Segundo SHANNON, “aspectos
semanticos da comunicacao sao irrelevantes ao problema da engenharia.
A faceta significativa € aquela em que a mensagem real tenha sido
selecionada dentre um grupo de possiveis mensagens” (1975: p. 33).
Portanto, € o conceito de seletividade que permite lancar mao de uma
definicao cientificamente rigorosa de informacdo. Embora essa definicao
nao seja semantica, ela pode ser utilizada para fins semanticos, na
medida em que a analise quantitativa de mensagens pode perfeitamente
servir de instrumento para a analise do contetido dessas mensagens.

A informacao seletiva é aquela requerida para a identificacdo de um
elemento em um conjunto dado. WEAVER afirma que, no sentido seletivo,
“Informacao ... nao se relaciona tanto aquilo que vocé realmente diz
quanto ao que vocé poderia dizer” (1975: p. 9).

O conceito de informacao seletiva, elaborado por C. Shannon, apesar
de ser o mais largamente utilizado, ndo €é o Unico conceito
matematicamente definivel de informacdo. Ha outras maneiras de
conceituar essa entidade, com destaque para a nocdo de “informacao
algoritmica” de Kolmogorov-Chaitin.

A abordagem de Kolmogorov-Chaitin preenche uma importante lacuna
da Teoria de Shannon, na medida em que, ao contrario desta ultima,
permite calcular quantidades diferentes de informacao para mensagens
idénticas compostas de modos diferentes. A teoria de Kolmogorov-Chaitin
descreve a complexidade informacional de mensagens individuais
calculando o menor programa possivel capaz de computa-las, vindo dai o
termo ‘teoria da complexidade algoritmica’.

Assim, se n € a duracdao de uma sequiéncia e C(n) sua complexidade,
Cn) = n; se € igual a sequéncia € dita casual. A complexidade
informacional € um tipo de complexidade algoritmica, e tem na abordagem
de Kolmogorov-Chaitin o mesmo papel que a entropia na teoria de
Shannon. Enquanto que na primeira a entropia tem uma natureza
algoritmica, na ultima ela tem uma natureza estatistico-probabilistica.

O que estamos mensurando quando medimos a informacao? Essa

questao ja sugere a proximidade de problemas filoséficos. Pois, na medida
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em que nos perguntamos sobre qual a realidade por detras de tal ou qual
sistema de medida, ou sobre qual a natureza de tal ou qual conceito
matematico, € a problematica ontolégica que se insinua por meio da
analise do conhecimento.

Porém, foge ao escopo do presente capitulo o tratamento de problemas
epistemologicos, dai porque nos limitaremos a responder a questao acima
enumerando alguns termos que na maioria dos autores surgem
associados ao conceito de “informacao”.

Nesse sentido, o valor matematico da informacao corresponde ao grau
de imprevisibilidade ou de novidade na ocorréncia de um elemento,
conceitos opostos aos de redundancia e inteligibilidade. Ou seja: quanto
maior a quantidade de informacado contida em um elemento, mais
imprevisivel e surpreende ele €, e menor € sua inteligibilidade e sua
redundancia. Inversamente, baixas taxas de informacao correspondem a
mais alta inteligibilidade e a maior previsibilidade.

Ja a informacao média (também chamada “entropia”, como veremos
em detalhes a frente) corresponde ao grau de liberdade, de complexidade
(multiplicidade de possiveis complexoes) ou de homogeneidade estatistica

de um sistema informacional, como um alfabeto, por exemplo.

A definicdo matematica da informacao é feita através do emprego do logaritmo das
probabilidades. Essa expressdo € utilizada para fornecer a quantidade de escolhas (entre
elementos ou entre conjuntos) necessarias a identificacdo de um elemento em um
conjunto de elementos possiveis. Utilizemos de inicio um exemplo bastante simples: se a
mensagem for selecionada dentre um grupo de dois sinais equiprovaveis, sua
probabilidade de ‘.. Logo, ha 2 de probabilidade de o sistema se apresentar naquela
complexao.

Calculamos entdo o - Log % = Log 2 (o sinal negativo serve apenas para transformar
em numero natural a fracdo que expressa a probabilidade). Esse calculo, evidentemente,
depende da base do logaritmo, que contém o numero de digitos (ou de escolhas). Essa
base é a responsavel pela determinacdo da unidade de medida da informacao. Se
adotarmos, por exemplo, a base 10, a unidade sera dada em digitos decimais.
Poderiamos ainda adotar os logaritmos neperianos ou naturais, mas eles sao
costumeiramente usados apenas no calculo infinitesimal. A Teoria da Informacéo adota o
dois como base, o que significa que a informacdo é medida em digitos (ou escolhas)
binarias. A unidade de informacéo seletiva é o ‘bit’, abreviacdo para o termo em inglés

‘binary digit’, sugerido por John Tuckey.
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A equacao da quantidade de informacdo em uma mensagem recebida € dada pelo
logaritmo da razdo entre a probabilidade, no receptor, da ocorréncia depois do
recebimento da mensagem e a probabilidade, no receptor, da ocorréncia antes do
recebimento da mensagem. Ou seja:

Pi())

Pj

I=Log

A equacéao é escrita dessa forma porque a mensagem recebida é sempre diferente da

enviada, contendo uma quantidade a mais de informacédo denominada ruido.

Em primeira analise, porém, trabalharemos com a hipotese de que nao
haja ruido. Neste caso, o numerador da razao citada acima € igual a 1.

O numero de mensagens possiveis em um repertorio de x elementos €
fornecido por x" (onde n é igual a duracao da mensagem).

Como nos mostra MOLES (1969: p. 45-48), se temos uma mensagem
sendo composta a velocidade constante de N por segundo, podemos
deduzir uma formula para a quantidade de informacado dessa mensagem.
Ao final de um tempo t, teremos N.t elementos, dos quais N.Pi.t serdo
elementos i (Pi & a probabilidade do i-ésimo elemento).

E possivel mostrar, através da analise combinatéria, que ha (N.t)!
maneiras de arranjar os N.t simbolos. Havendo N.Pi.t simbolos i, ha entao
(N.Pi.t)! formas de arranja-los que proporcionam uma mensagem idéntica.
Podemos a partir dai provar que ha (N.t)/(N.Pi.t)!] mensagens
verdadeiramente diferentes umas das outras, sendo a probabilidade de se
obter uma dessas mensagens igual a N.pi.t |/N.tl. A informacao fornecida

por essa mensagem sera, portanto, de

_  Log(N.pit)!
(N.2)!

Calcular logaritmos de fatoriais €& coisa extremamente complexa e
trabalhosa, o que praticamente inviabilizaria o calculo de quantidades de
informacdo, caso nado houvesse outra maneira de enunciar a férmula

acima.
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Felizmente ha uma expressao conhecida como Formula de Stirling,
precioso artificio matematico que permite desenvolver os logaritmos de

fatoriais do seguinte modo:

Log p!=p Logp-p

Teriamos entao

I=-{N.Pit Log N.Pi.t— N.t Log N.t — ¥ N.Pi.t + N.t).

Se N = 1 simbolo por segundo, temos entao que Sigma N.Pi.t = N.t.

Com isso, os dois ultimos termos da equacao desaparecem e temos:

I=-{N.Pit Log N.Pi.t — N.t Log N.t}.

Sendo N.t constante, podemos abolir o termo N.t Log N.t, pois:

N.Pi.t Log N.Pi.t = N.t Pi Log Pi + Nt Log Nt.

Ficamos entao ao final com a equacao:

I=-N.t PiLog Pi.

Essa expressao significa que a informacao é proporcional ao tempo t e
a densidade N de elementos (por espaco ou por tempo). Além disso, ela
depende ainda da extensao n do repertorio e da forma de uso (isto €, da
freqiiéncia), dos elementos, dada pela probabilidade Pi.

Ja a taxa média R de informacao, distinta da quantidade total de
informacao transmitida pelos N.t elementos € dada por R = I/t = - N Sigma

Pi Log Pi. Se N=1 simbolo por unidade de tempo temos

R=-) PiLog Pi.
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Shannon mostra ser possivel ainda calcular a duracdo de uma
mensagem nao pelo numero de elementos mas pela duracao distinta de
cada um deles, supondo que suas duracoes variem no tempo (Cf.

GOLDMAN, 1953: p. 8).

4. Restricoes Fixas e Probabilisticas

No caso em que ha constrangimentos ou restricoes (regras,
gramatica) como resultado de relacoes logicas entre eventos, nao podemos
simplesmente, como veremos em detalhes mais a frente, somar o
logaritmo das probabilidades de simbolos discretizados para obter a
informacao total trazida pela mensagem.

Se houver restricoes fixas (o proximo elemento da mensagem
depende inteiramente do anterior) reduz-se bastante o numero de
mensagens possiveis. Em sistemas de codigo com restricoes fixas de
duracao finita (como o codigo morse), vale a regra segundo a qual o
numero de diferentes possiveis mensagens em uma sequéncia de longa
duracao T cresce exponencialmente com T.

O fato de que essa regra vale também para sistemas com restricoes
probabilisticas (como as linguagens naturais) constitui-se na lei
matematica basica que torna possivel o desenvolvimento de uma teoria
matematica rudimentar sobre a transmissao de informacéao.

As restricoes probabilisticas (o proximo elemento da mensagem nao
depende inteiramente do anterior) também reduzem, como as fixas, o

numero de mensagens possiveis de dada duracao.

5. A Lei dos Grandes Numeros de Bernoulli

Dizer que algo tem ‘2 de probabilidade de ocorréncia significa dizer
que, em uma longa série de lances, esse evento tende a ocorrer em metade
das vezes.

De acordo com a regra segundo a qual o numero de mensagens
possiveis em uma seqUéncia T aumenta exponencialmente com T, a

formula para o calculo da probabilidade de que todos os lances de uma
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sequéncia de cara ou coroa com duracao n déem cara € de (%2)" ,um
numero muito pequeno, mas determinado. Como o numero de possiveis
arranjos aumenta com n, € pequena a probabilidade de ocorréncia de
caras em todos os lances de uma sequiéncia de tamanho razoavel.

Se contudo n=1, a probabilidade de que todos os lances déem cara € de
50%.

Em relacao ao jogo de cara ou coroa, ao alongar qualquer seqiiéncia de
lances da moeda podemos perceber que aumenta a possibilidade de
termos 2 de caras e 2 de coroas.

Se a moeda ¢é viciada, os elementos do repertério nao serao
equiprovaveis. Caso a probabilidade de caras e de coroas, em uma moeda
viciada, seja respectivamente de % e ', a seqUiéncia que concentrara a
maxima probabilidade de ocorréncia sera aquela em que comparecerem,
em vinte lances por exemplo, 15 caras e S coroas.

Consequentemente, ao aumentarmos a duracao de uma sequéncia,
estamos aptos a saber nao s6 qual a sequiéncia de maior probabilidade,
mas também qual a seqiiéncia cuja probabilidade aproxima-se de zero (no
exemplo dado, geralmente sera aquela cujo numero de caras ou de coroas
seja igual a 20).

O exposto acima corresponde, em esséncia, ao que nos afirma a Lei
dos Grandes Numeros, primeiramente formulada por Bernoulli: quanto
maior a duracao de uma seqUéncia, mais aproxima-se de 1 a
probabilidade da “sequiiéncia tipica” do processo. A sequéncia tipica €
aquela cuja composicao percentual coincide com a lei probabilistica de
ocorréncia dos elementos na sequéncia. Conforme afirma GOLDMAN
(1953: P. 14), uma sequéncia infinitamente longa certamente sera tipica.

Em sequéncias de duracao finita (principalmente em sequéncias
curtas) geralmente ocorrem divergéncias em relacao a sequéncia tipica.
Essas divergéncias sao conhecidas como flutuacées. Como corolario a Lei
dos Grandes Numeros, uma seqUéncia infinita deve possuir quantidade

nula de flutuacoes.
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6. Estocasticidade, Processos Markov e Ergodicidade

A Teoria da Informacao trabalha com conceitos da Estatistica que
permitem identificar tipos diferenciados de processos probabilisticos.
Assim, uma fonte produzindo simbolos discretos segundo probabilidades
determinadas pode ser estocastica, markov ou ergodica.

Processo estocastico é aquele que produz uma sequéncia de simbolos
discretos, segundo certas probabilidades. Essas probabilidades sao
chamadas “monogramaticas”, dado que nao sao condicionais e expressam
portanto a relativa auséncia de constrangimentos na sequéncia.

O processo estocastico onde as probabilidades simbdlicas dependem de
acontecimentos prévios da série € denominado processo Markov ou
cadeia de Markov.

Ja um processo ergodico define-se a partir de duas caracteristicas: a)
ocorréncia de simbolos € regulada probabilisticamente; b) ndo ha
influéncia inter-simbdélica apreciavel para além de determinado numero
finito de simbolos. Essa ultima caracteristica faz com que qualquer
amostra razoavelmente ampla seja representativa da seqiiéncia como um
todo. Qualquer relacao entre simbolos que se estenda além de uma
determinada duracdo em uma sequiéncia ergodica pode ser considerada
puramente casual. Nos sistemas ergodicos ha influéncias intersimbodlicas
até um determinado limite de duracéao.

Da mesma forma que em processos estocasticos, nos ergoédicos também
vale a Lei dos Grandes Numeros. Isto é: uma sequiéncia suficientemente
grande certamente ilustrara com exatidao as probabilidades simbdlicas e
as influéncias intersimboélicas tipicas do sistema. Essa sequéncia
suficientemente grande € chamada “sequiéncia ergodica”. “Sistemas
ergodicos ... demonstram endemicamente uma espécie segura e
confortante de regularidade estatistica” (WEAVER, 1975: p. 12). A
sequéncia ergodica €, portanto, estacionaria, ja que as freqiiéncias nao se
alteram no decorrer da série. Para que o processo permaneca estacionario,
devem ser satisfeitas as condicoes de equilibrio: quaisquer que sejam as
condicoes iniciais, Py)j deve ser confirmada no estagio j apés N simbolos,

com N tendendo ao infinito.
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A Teoria Ergodica é a teoria do comportamento estatistico de longo
prazo dos sistemas dinamicos, ou “fluxos de medida preservada”, como
define ORNSTEIN (V. 243: p. 182).

Seqiiéncias nao-ergodicas sido perfeitamente possiveis e até provaveis
para pequenas sequUéncias, mas a soma de suas probabilidades se
aproxima de zero em uma longa seqtiéncia.

Muitas linguagens, como as naturais, nao sao sistemas ergodicos
perfeitos, mas aproximados. A matematica de sistemas ergodicos € a eles
aplicada por convencao.

Para calcular o numero de possiveis mensagens em uma sequéncia
ergodica devemos proceder de forma a separar a sequéncia em grupos
elementares de simbolos ou mensagens que esgotem o residuo de
influéncia entre os simbolos. Isso torna possivel a consideracao, para fins
de calculo, da influéncia intersimbodlica.

Para calcular, por exemplo, o numero M de mensagens possiveis em

uma sequiéncia ergodica de duracdo m, devemos usar a expressao

Mm) = A .2 onde

A é a constante da sequiéncia e independe da de duracao m; h=-1/q Pi Log Pi, sendo ‘q’
o numero médio de simbolos por mensagem elementar; ‘q’ € sempre maior que o alcance
da influéncia intersimbdlica. Pi é a probabilidade de ocorréncia da i-ésima mensagem e Y,
Pi Log Pi é a soma ponderada de todos os valores de i, ou seja: P1 Log P1 + P2 log P2 ... +

Pn Log Pn (com n = numero total de mensagens elementares).

7. O Sistema de Comunicacao e suas Partes

A comunicagao é simbolizada por um sistema abstrato que contém os
elementos comuns indispensaveis a todo e qualquer processo de
comunicacao, isto €, a todo e qualquer processo que envolva transmissao
ou troca de informacoes.

Pré-requisito fundamental para analisar os problemas relacionados a
comunicacdao € transformar em grandezas matematicas as diversas

entidades fisicas envolvidas.
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O sistema de comunicacao ¢ em geral composto dos seguintes

elementos:

a) Fonte ou emissor. Produz a mensagem através de selecoes
sucessivas de elementos retirados de um repertorio;

b) Transmissor ou codificador. Transforma a mensagem em sinal
apto a circular no canal;

c) Canal. Conduz a mensagem codificada. Geralmente esta sujeito a
acao de forcas perturbadoras, que recebem a denominacao geral de
ruido;

d) Receptor ou decodificador. Faz operacao inversa a do transmissor;

e) Destinatario. Elemento que recebe a mensagem, receptaculo de

informacao.

Entende-se por mensagem qualquer grupo de elementos extraidos de
um repertorio e ordenados em uma estrutura segundo as propriedades
(regras) de um codigo, com a finalidade de serem transportados de um
emissor a um destino.

Por cédigo é entendido um conjunto de regras e operacoes requeridas
para expressar informacdo de forma satisfatoria através de uma
mensagem a ser transmitida. O codigo €, portanto, o responsavel pela
estrutura da mensagem, isto &, por seu ordenamento. Todos os cédigos
usam sequéncias simbolicas, mesmo os codigos pictoricos, como um filme,
o qual utiliza duas ou trés sequiéncias simbolicas paralelas.

Para que um codigo seja completamente satisfatorio para expressar
informacao a ser transmitida por um canal, todas as possiveis mensagens
geradas na fonte devem ser passiveis de ser codificadas e transmitidas por
um determinado canal.

Podemos fazer a distincdo entre codigos primarios (de entrada) e
secundarios (de saida). Quando por exemplo convertemos uma
mensagem escrita em qualquer linguagem natural para o c6digo morse, a
linguagem natural representa o codigo primario, e o codigo morse € aqui o

codigo secundario.
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Os constrangimentos de um coédigo primario podem eliminar opcoes
disponiveis em um coédigo secundario, tornando a capacidade composta
dos dois menor que a capacidade individual de cada um (Cf. GOLDMAN,
1953: p. 28). Significa isso que os constrangimentos do coédigo primario
somam-se aos do codigo secundario na limitacdo do numero de
sequéncias permitidas.

Denomina-se canal-codigo o sistema em que uma seqUéncia de
simbolos em determinado codigo € transmitida a taxa especifica por
determinado canal.

A traducado da mensagem num codigo particular adaptado ao canal
recebe o nome de codificacao. Um dos mais importantes problemas em
engenharia de redes de comunicacado € o de elaborar meios adequados a
codificacdo de informacoes. Como veremos a seguir, a maioria dos
problemas de capacidade de canais de comunicacdo pode ser resolvida
através de um sistema de codificacdo que permita certa compressao da
informacéao.

A codificacao ideal € aquela que iguala as caracteristicas estatisticas da
fonte as do canal. A respeito da eficiéncia do sistema de codificacao,

SHANNON afirma:

De modo a obtermos a transferéncia maxima da forca elétrica produzida
por um gerador para uma carga, um transformador deve, em geral, ser
introduzido no circuito, de forma a permitir que o gerador quando visto do
ponto de vista da carga tenha a mesma resisténcia da carga. A situacao
aqui € mais ou menos analoga ... A codificacdo deve igualar a fonte ao
canal no sentido estatistico ... O contetido do teorema 9 (o teorema da
razdo de transmissdo, que examinaremos em detalhes mais a frente) é
que, embora uma igualdade exata nao seja ordinariamente possivel,
podemos aproxima-la tanto quanto desejarmos. A razao proporcional da
quota real de transmissdo para a capacidade C do canal podera ser
chamada de eficiéncia do sistema de codificacdo. Evidentemente, isto €
igual a razdo da entropia (informacdo média) real dos simbolos do canal
para a entropia maxima possivel. (1975: p. 66)

A codificacao € mais simples nos casos de eqUiprobabilidade dos
diversos simbolos do repertério, quando podemos dividir sempre ao meio
as probabilidades dos simbolos. Neste caso a codificacdo pode ser operada

letra a letra, sem qualquer perda de eficiéncia. Por exemplo: um alfabeto
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de quatro letras equiprovaveis pode ser codificado a razao minima de 2
bits por letra, valor que corresponde ao da informacao média (ou entropia,
como veremos) do alfabeto.

Diferentemente, temos os casos em que os simbolos nao sao
equiprovaveis ou suas probabilidades nao sao multiplas de 2. Como
exemplo temos um alfabeto de trés simbolos (A, B e C). Usando o método
de divisao do conjunto sempre ao meio, chegariamos a identificacao de
cada letra com a taxa média de informacao de 1,67 bits. No entanto, a
informacdo média do conjunto (dada pelo somatério dos logaritmos das
probabilidades de cada elemento) € de 1,58 bits.

De onde provém o desperdicio de informacdo na codificacao? Ele é
oriundo do desrespeito a regra de divisdo das probabilidades sempre ao
meio. S6 ha uma forma de combater esse desperdicio: recodificar o
alfabeto tomando porcoes maiores de texto, e nao letras isoladas. Por
exemplo: codificar 9 digramas compostos pelas 3 letras. Se dividirmos o
conjunto dos digramas sempre o mais proximo possivel da metade,
chegariamos a uma taxa média de informacao por digrama de 3,22 bits,
portanto 1,61 por letra. Usando codificacoes de trigramas, nos
aproximariamos mais ainda dos 1,58 de informacao média do conjunto.

Em resumo, quanto mais elementos estiverem codificados em um
mesmo signo poligramatico (digramas, trigramas, etc), maior o ganho de
informacdo. A codificacao ideal, porém, requer longos atrasos para
igualizar as probabilidades entre fonte e canal, limpando a linguagem de
qualquer ineficiéncia.

Mas o que € entendido, no ambito da Teoria da Informacao, por
linguagem? Constitui uma linguagem um alfabeto dotada dos
constrangimentos fixos ou probabilisticos caracteristicos de uma
sequéncia ergodica. Toda linguagem possui um alfabeto (repertoério) e uma
gramatica (esséncia da redundancia, como veremos em seguida).

Qual a diferenca entre linguagem e codigo? Em certos casos nao ha
diferenca. O codigo morse, por exemplo, € ao mesmo tempo, uma
linguagem e um codigo. Porém, em outros casos uma linguagem pode ter

varios codigos superpostos. Uma lingua natural, por exemplo, possui pelo
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menos quatro codigos alfabéticos superpostos (de letras, de palavras, de
sentencas e de mensagens). Esses alfabetos se sobrepdoem, fazendo com
que a capacidade composta da linguagem seja menor que a de seu codigo
primario, o de letras.

Conforme assinala GOLDMAN (1953: P. 30-31), € possivel calcularmos
a capacidade de transmissdao de uma linguagem. A maxima informacao
média por unidade de duracdo de uma sequiéncia composta em

determinada linguagem € dada por
—% . Y PjLog Pj, onde:

b é a duracdo média das mensagens elementares e Pj € a probabilidade de
ocorréncia de uma mensagem na recepcao, independente do que foi
transmitido.

Essa taxa maxima de informacdo média por unidade de duracao da
mensagem fornece a capacidade de transmissao da linguagem.

Um outro elemento fundamental dos sistemas de comunicacao € o
canal. O canal € um sistema direcional de transmissdo completo, que
inclui as propriedades tanto do equipamento de transmissao quanto do
codigo e linguagem utilizados. Os constrangimentos do canal sao
sobrepostos, isto €, incluem os da linguagem utilizada na fonte e os do
codigo apropriado a transmissao no canal.

A natureza estatistica da mensagem ¢é inteiramente determinada
pelas caracteristicas da fonte, mas a natureza estatistica do sinal
(mensagem traduzida no codigo) € determinada pelas caracteristicas da
fonte mais as do canal, sobrepostas.

Os componentes que permitem a avaliacdo da eficacia do canal sao
a taxa de transmissao da informacao, a confiabilidade da transmissao e a
demora na recepcao.

Ao invés de um unico canal, € comum a existéncia de redes (ou
cadeias) de canais de comunicacado, que possuem certas propriedades

especificas. A taxa meédia maxima com que uma cadeia de canais em
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cascata pode transmitir informacdo €& igual a menor capacidade de
transmissao dentre os diversos canais. Quando a taxa média maxima de
todos os canais € igual ndo ha perda de informacao. Se a capacidade de
um canal € maior que a de outro, este ultimo tera que intercalar um
tempo de espera entre suas transmissoes. Durante esse tempo de espera
ele pode ser usado para outros propositos, como armazenamento de

significados para os sinais provenientes da fonte primaria.

8. Entropia Informacional

Conceito oriundo da Termodinamica, a entropia (H) corresponde, na
Teoria da Informacado, a medida da informacdo média disponivel em
sequiéncias ou repertorios (uma mensagem ou uma fonte, por exemplo).

A magnitude da entropia € uma medida da incerteza descrita por
um conjunto de possibilidades. Ela € expressa matematicamente da forma

abaixo:

H =-K Y PiLog Pi, onde

Pi é a probabilidade de um sistema apresentando a complexao i no i-ésimo
estado de seu espaco de fase. Se os diversos i ndo sao independentes entre
si, usa-se probabilidades condicionais Pi(j). K € constante. Fazendo-a igual
a unidade e tomando logaritmos de base 2, alcancamos medida
correspondente a reducao progressiva das probabilidades a metade.

Com relacado ao sinal negativo, diz WEAVER: “Qualquer
probabilidade € um numero menor que ou igual a 1, e os logaritmos dos
numeros menores que 1 sao ... negativos. Portanto o sinal de menos é
necessario de modo que H seja de fato positivo” (1975: p. 15).

O que mensuramos ao medir a entropia informacional? Essa
questao origina um vasto leque de visoes diversas, o que acusa o fato de
estarmos diante de um problema com certo nivel de implicacoes
epistemologicas. Com efeito, ao nos perguntarmos sobre a natureza fisica

de qualquer conceito matematico, € comum surgirem visoes diferenciadas.
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Essas diferencas geralmente se originam de concepcoes divergentes do
problema epistemologico, isto €, do problema da relacao entre sujeito e
objeto no conhecimento cientifico. Assim, ha visdes mais objetivistas, e
outras mais subjetivistas.

BONSACK (1970: P. 184), por exemplo, vé a entropia de modo mais
objetivo. Para ele, o H de Shannon mede a variedade ou a diversidade das
ligacoes entre elementos. Ja autores como MOLES (1969) que trabalham
com o método psicolégico, véem na entropia uma medida da
“inteligibilidade das formas”, da incoeréncia do arranjo entre os elementos,
o que confere a grandeza entropica carater mais nitidamente subjetivo.

De qualquer modo, nosso objetivo neste capitulo, conforme ja
afirmamos, ainda ndo é o de discutir problemas epistemologicos.
Pretendemos aqui apenas expor da forma mais clara possivel o sistema de
conceitos e enunciados da Teoria da Informacao, para o que se faz mister,
pelo menos por enquanto, o deixar de lado de problemas filoséficos.

Assim, tendo em vista a finalidade menos ambiciosa da mera
descricao, podemos considerar a entropia, para fins de maior clareza,
como a medida da incerteza associada a um grupo de elementos, ou seja,
como a medida da quantidade de incerteza de que nos livramos ao
escolher um elemento dentre um grupo de elementos possiveis.

Qual a distincao entre informacao e entropia? A informacao €
propriedade de elementos, enquanto que a entropia € uma propriedade
meédia, isto €, uma propriedade de conjuntos.

Em situacoes de equiprobabilidade, I = H, pois
H=)PLogP=n.PLog P, onde

n é o numero de elementos do conjunto. Como os elementos sao equiprovaveis, entao P =

1/n. Dai temos

H=—Logl
n
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Essa expressao foi chamada por Shannon de “fé6rmula da entropia

maxima”, ja que as situacoes de equiprobabilidade, onde I = H, séo

sempre as situacoes de maxima entropia.

Em situacoes de tendenciosidade, temos H diferente de I. Neste

caso, I =

-Log P(i) e H = - Y P(i) Log P(i).

Ha diversas funcdes que descrevem matematicamente a relacao

entre grandezas entropicas. Elas sdo chamadas por EDWARDS (1971: p.s

73-75) de funcoes de informacao meédia. As principais funcdes de

informacao média sao as seguintes:

a)

b)

As

Hj(i) = Informacéo presente na entrada mas nédo na saida. E o
“equivoco” (chamado por Shannon de “ambigtiidade”).
Corresponde a quantidade de informacao necessaria para corrigir
uma mensagem perturbada.

Hi(j) = Informacdo presente na saida mas ndo na entrada. E o
“ruido”.

T(i;j) = Informacdo presente na entrada e na saida. E a
“transmissao” propriamente dita.

H(i;j) = Surge da soma das trés funcoes. Corresponde a
quantidade total de informacao do sistema, isto €, a informacao
meédia fornecida por todo o espaco de fase do sistema.

D (i;j) = T / H(i). E a eficacia da transmissao, ou seja, a proporcio
entre transmissao efetiva (T) e transmissao possivel H(i).

D (i) = T / H(j). Fidedignidade da transmissao, ou seja,
proporcao entre transmissao real e informacao meédia na saida
H().

funcoes de informacdo atestam algumas propriedades

interessantes dos sistemas de comunicacao, dentre as quais:

a)

b)

H(i) = Hj(i) + T. A entropia na entrada € igual a transmissao mais
0 equivoco.

Hj(i) = H(i)) — T. O equivoco € igual a entropia na fonte menos a
transmissao efetiva.

H(j) = Hi(j) + T. A entropia na recepcao € igual ao ruido mais a

transmissao.
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d) H(i;j) = H(i) + Hi(j). A entropia total € igual a entrada mais o ruido.

e) H(i;j) = H(j) — Hj(i). A informacao total ou se manifesta na saida ou
se perde.

Se o processo for ergodico, as probabilidades P(i) da expressao da

entropia tornam-se probabilidades condicionais Pi(j). Por exemplo:

H = - ) Pi(j) Log Pi(j)

€ a quantidade média de informacao adquirida apos a identificacao da
proxima letra em qualquer seqiiéncia ergodica.
A quantidade meédia de informacao conseguida em toda a

seqiiéncia é, assim, dada pelo somatorio de somatorios:

H = }{- Y Pi(j) Log Pi(j) . P(i)}, onde

P(i) € um fator de ponderacao.

Em processos ergodicos podemos ir além e investigar a estrutura
trigrama, utilizando a probabilidade condicional Pij(k). Ao investigarmos
dependéncias sequenciais de ordem ‘n’ é possivel mostrar que, se n’ é
suficientemente grande, H desaparece. Isso significa que o conhecimento
de toda a influéncia intersimbolica de uma sequéncia ergodica esgota a
incerteza a ela associada, tornando-a 100% previsivel.

A entropia H possui algumas propriedades, das quais podemos
enumerar as seguintes:

a) H varia em funcdao de P(i) (ou de Pifj}) e de ‘n’. Se sao
equiprovaveis os elementos (P(i) € constante), entdo H cresce
exponencialmente com n;

b) Sua unidade matematica (bit) tem propriedades aditivas. Isso
significa que, se uma escolha é dividida em escolhas sucessivas,
a incerteza do conjunto € a soma ponderada das incertezas dos
conjuntos menores;

c) H é maximo com P(i) iguais, caso em que I = H;
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d) O valor minimo de H € zero, correspondendo a certeza absoluta.
Logo, matematicamente falando nao existe entropia negativa.

No caso de uma lingua que possui freqiéncias simbodlicas e
restricoes intersimbolicas, nao podemos simplesmente calcular a entropia
tomando apenas as freqliéncias simbéblicas. E preciso, como ja vimos,
agrupar os simbolos de forma a esgotar nesses grupos as influéncias
intersimbodlicas. Calculando a entropia desses grupos e dividindo pelo
numero médio de simbolos nos grupos, teremos entao a entropia por
simbolo, que é a mesma coisa que informacado média por simbolo.

Chamamos entropia relativa a razao entre a entropia por simbolo
de uma mensagem e a entropia maxima que ela poderia ter, caso as
freqiiéncias simbolicas fossem equiprovaveis e nao houvesse quaisquer
restricoes intersimbolicas.

A entropia relativa é expressado da “razdo de compressao”, conceito
que examinaremos em detalhes mais a frente. Sua expressdao matematica
recebe a seguinte forma:

H=-5 P(i)LogP(i)

Logn

9. Redundancia

Os constrangimentos intersimbolicos diminuem a informacao média
por simbolo. Quanto mais restricoes gramaticais possuir determinada
linguagem, maior € a sua redundancia (r).

A redundancia € o fator pelo qual a duracao média das mensagens €
aumentada devido a estrutura da linguagem estar além da requerida para
transmitir a informacao desejada. Devido a redundéancia, o numero de
arranjos possiveis em uma mensagem de duragdo n composta com M
simbolos é sempre menor que M» .

A redundancia pode ainda ser definida como a fracao pré-
determinada de qualquer sistema, nao-passivel de livre-escolha.

A redundancia é definida matematicamente como grandeza

complementar da entropia relativa. Ou seja:
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r = 1 — Entropia relativa.

Poderiamos, dessa forma, considerar a redundancia como uma
forma de ineficiéncia, no sentido de que constrangimentos estatisticos
engendram simbolos necessarios sintaticamente, mas sem qualquer
conteudo semantico. Essa ineficiéncia € contudo relativa, e s6 pode ser
constatada em condicoes ideais.

Porém, no mundo as condicOes raramente sao ideais, o que pde em
evidéncia a importancia da redundancia no combate ao ruido: ela reduz a
velocidade de transmissao, mas aumenta a confiabilidade. E provavel que
a redundancia subjacente as linguagens naturais tenha se desenvolvido —
provavelmente através do método de tentativa e erro — para melhorar a
confiabilidade das transmissoes.

Um exemplo de como a redundancia melhora a confiabilidade é o
uso do “bit de verificacao” em cartoes perfurados. Em um cartdo onde nao
ha redundancia, todas as possibilidades binarias (furo / nao-furo) foram
exploradas. Por conseguinte, se houver erro (um furo a mais, por
exemplo), ele ndo podera ser reconhecido com tal.

Porém, podemos inserir ‘bits de verificacao’ de forma a tornar, por
exemplo, pares todos os conjuntos de furos dispostos sobre as linhas do
cartao. Dessa forma, se surgir um furo a mais ele sera automaticamente
reconhecido como um ruido, pois ndao ha numero impar de furos em cada
sequéncia.

Com isso, no exemplo dado, ao preco de 50% de redundancia foi
reduzido praticamente a zero o risco de um erro passar despercebido.

O conceito de redundancia introduz a questdo da compressao de
informacdo. Em certos casos, quando ha escassez de capacidade C, a
compressao da informacdao € importante. Observando a expressao
matematica da redundancia (1 — H relativa), podemos concluir que seria
possivel recodificar uma linguagem natural eliminando todos os
constrangimentos probabilisticos e conseguindo, assim, uma reducao na
duracao das mensagens da ordem de 50% (redundancia calculada para o

inglés).
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Essa recodificacdao chama-se compressdao e € o que € feito, por
exemplo, nos telegramas. Obras literarias classicas, com altas taxas de
informacao, costumam divergir dos constrangimentos probabilisticos
impostos pela sintaxe do texto, construindo com isso outras sintaxes
possiveis. E interessante notar, por exemplo, que a redundancia de
mensagens estéticas € da ordem de 20% (MOLES, 1969: p. 194).

A compressao de informacao, porém, nao pode jamais ultrapassar a
taxa de redundancia sem perda de informacao, pois € essa a taxa de
comparecimento de simbolos sem significado, com funcao meramente

sintatica.

10. Transmissao de Informacao

A taxa maxima ou capacidade de transmissao (R) em um
determinado canal é a medida da informacao média maxima transmitida

por unidade de tempo.

R=-XYPFjlog Fj/ X Fjbj, onde

bj € o valor do tempo requerido para transmitir a j-ésima mensagem.

Sendo R1 a taxa de transmissao do canal 1 e R2 a do canal 2, entao
se R1>R2 parte da informacao transmitida pelo canal 1 nao sera recebida
pelo canal 2. O contrario ocorre quando R1 = R2. Portanto, para evitar
demoras apreciaveis ou perdas na transmissdo sera sempre necessario
que a capacidade do canal posterior seja algo maior que a do anterior.

O mesmo acontece com respeito a relacao fonte-canal. Se a
capacidade da fonte € maior que a do canal, este Ultimo é inadequado
para transmitir a informacdo requerida, pois nao possui um método
diferente para expressar cada uma das possiveis mensagens.

A capacidade, designada por ‘C’, € o mesmo que a taxa média
maxima de transmissao do canal. A capacidade, dada em bits/segundo, é

fornecida pela expressao
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C = Log W, onde

W é o “espaco de fase” do canal, isto &€, o conjunto de todos os estados
possiveis que podem ser nele configurados.
Se cada simbolo gerado na fonte tem ‘s’ bits e o canal pode

transmitir ‘n’ simbolos, entao
C = n.s bits

Freqientemente € necessario considerar também o comprimento
dos simbolos (caso seja variavel).

O teorema da razao de transmissao (ou teorema 9) € o mais
importante dos teoremas enunciados por Shannon. Possui enorme
quantidade de implicacoes (inclusive filosoficas, como veremos adiante)
nas mais diversas areas da Ciéncia, da Engenharia a Psicologia.

O teorema 9 fixa uma condicao limitante para qualquer transmissao
de dados, ao afirmar a impossibilidade de transmitir informacao a uma

taxa maior que

R = — e, onde

<
H
C é a capacidade do canal, H é a entropia gerada na fonte e ‘€’ € um valor
infinitamente pequeno.

Se C excede a informacao média por unidade de tempo surgindo da
fonte, ha pelo menos um método de codificar e enviar toda a informacéao
no canal. Por outro lado, ndo havera nenhum meétodo para codificar essa
informacédo no canal se C < H.

Quando ha ruido (caso que examinaremos adiante) o teorema
continua valendo, mas o valor da taxa meédia de transmissao ja nao
equivalera a informacao por unidade de tempo oriunda da fonte.

O teorema 9 é mais facilmente aplicado ao caso em que nao ha

influéncias intersimboélicas, mas pode ser prontamente generalizado para
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o caso em que ha interdependéncias, através da separacao das mensagens
em grupos que esgotem as dependéncias sequenciais, conforme o ja visto
anteriormente.

Devemos lembrar que podemos transmitir informacao a taxa a mais
proxima possivel de C sem demoras no tempo, desde que seja ajustada a
relacao entre a duracao dos simbolos e suas probabilidades. A codificacao
consiste justamente nesse ajuste, através do qual ocorre o
emparelhamento entre os constrangimentos probabilisticos da fonte e os
constrangimentos fixos do canal. Na codificacdo reside, portanto, a chave
da otimizacao da capacidade C.

O ajuste entre as caracteristicas estatisticas da fonte e as do canal
consiste na escolha de certas freqiiéncias simbolicas que dao a maxima
taxa de transmissao de informacao para um dado alfabeto de simbolos de
duracao determinada. Para adquirir uma alta taxa de transmissao da
informacao é sabido que os grupos de codigo menores devem ser usados
para os simbolos linglisticos que ocorrem mais freqlientemente, e vice-
versa.

As condicoes que maximizam, até a capacidade limite do canal, a
transmissao de informacdo em um sistema que impoe restricoes sobre
possiveis sequiéncias sao descritas no teorema 8 de SHANNON. Ele afirma
que “Através da designacao apropriada das probabilidades em transicao a
entropia dos simbolos em um canal podera ser maximizada até a
capacidade limite do canal” (1975: p. 62).

Portanto, ignorar o conhecimento estatistico da fonte provoca
desperdicio de capacidade C. Por outro lado, levar em conta as
propriedades estatisticas da fonte nos permite adotar um sistema de

codificacao que otimiza C.

11. Transmissao de Informacao em Presenca de Ruido

O ruido é um efeito que incide sobre o canal de transmissao,

tornando a mensagem recebida diferente da mensagem enviada.
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Geralmente pode-se dizer que, quando existe ruido, o sinal recebido exibe
maior quantidade de informacao — ou fraseando melhor, o sinal recebido é
selecionado dentre um grupo de sinais mais amplo e mais variado que o
sinal transmitido... Portanto é possivel que a palavra informacao tenha,
indiferentemente, conotacdées boas ou mas. A incerteza a que nos
referimos é alcancada em virtude da maior ou menor liberdade de escolha
que o transmissor da mensagem susteve, tornando-se, destarte, incerteza
desejavel. A incerteza ... originada por erros ... € a incerteza indesejavel.
(WEAVER, 1975: p. 19)

Portanto, conforme assinala Weaver, o ruido distingue-se da
informacao nao tanto pela morfologia quanto pela funcionalidade.

O ruido jamais pode ser completamente eliminado, mas apenas
reduzido a niveis minimos. Essa € a principal tarefa da engenharia de
comunicacoes.

Vimos anteriormente que a equacao da quantidade de informacéao
em uma mensagem recebida € igual ao logaritmo da razado entre a
probabilidade, no receptor, da ocorréncia depois do recebimento da
mensagem e a probabilidade, no receptor, da ocorréncia antes do

recebimento da mensagem:

I=Log —Pl(_] )
Py

A equacao € escrita dessa forma porque a mensagem recebida é
sempre diferente da enviada, contendo uma quantidade a mais de
informacao ruidosa. Quando nao ha ruido, o numerador da razao € igual a
1.

O ruido é expresso matematicamente através do wuso da
probabilidade condicional Pi(j), que da uma detalhada descricao de seu
comportamento. Sendo i’ a mensagem enviada e §’ a mensagem recebida,
o ruido € igual a zero se i =j.

O ruido corresponde, em sintese, a diferenca entre as entropias da

saida e do sinal transmitido, ou seja:

Hj - Hi = Hi(j).
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As probabilidades Pi e Pj sao calculadas por valores de longa
duracao (meédias). Com isso, podemos obter a quantidade de informacao
em uma mensagem recebida em presenca de ruido.

Citemos como exemplo a determinacao da probabilidade de

transmissao de uma mensagem i recebida como j (i que implica j):

P(i;j) = 1/Pj.PiPij, onde

P(i;j) € a probabilidade de que i implique em j. Pj € a probabilidade da
recepcao de j, independente do que foi transmitido. Pi € a probabilidade da
transmissao de i, enquanto PiPij & igual a probabilidade de que a
mensagem transmitida seja i e a recebida, j.

Ja a informacdo meédia (entropia) por mensagem recebida na

presenca de ruido € igual a:

H(j) - Hi(j), onde

H(j) € a entropia por mensagem da sequéncia de mensagens recebidas
quando o que foi transmitido € desconhecido. Hi(j) € a entropia condicional
por mensagem da sequUéncia de mensagens recebidas quando a entrada €
conhecida (na auséncia de ruido, Hi(j) = 0).

H(j) € sempre maior que Hi(j). Se um simbolo é transmitido e outro €
recebido, a expressao acima, para informacao média, torna-se negativa.

E evidente que o receptor ndo pode saber quanta informacao é
recebida em cada mensagem se ele ndao sabe o que foi transmitido. Ele
pode, porém, conhecer a informacao média por mensagem usando H(j) —
Hi(j), desde conheca a histéria do sistema, através de suas probabilidades
caracteristicas, determinadas pela observacdao de seu comportamento
prévio em um longo periodo de tempo.

A fim de um melhor entendimento da transmissao na presenca de
ruido, alguns casos especiais podem ser analisados. No ultimo exemplo de
calculo da informacao na presenca de ruido demonstrado por SHANNON

(1975: P.S 84-85), € utilizado um tipo especial de canal chamado
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simeétrico. Nele ha apenas 2 simbolos. Esse tipo de canal simplifica as
funcoes de informacao, pois, nele:

a) ruido e equivoco sao iguais;

b) o equivoco independe das frequiéncias relativas de entrada. Ou

seja: Hi(j) = Hj(i)= -{p Log p + (1-p) Log (1-p)}.

Nessa funcao, equivoco e ruido alcancam o valor maximo quando a
probabilidade de erro € de 50%. Nesse caso, H(j) fica inalteravel, mas Hi(j)
sobe para 1 bit por simbolo, o que da o valor surpreendente de H(j) — Hi(j)
= 0. Por que a informacao média transmitida é neste caso igual a zero?

Porque nesse exemplo nenhuma informacado meédia foi transmitida,
pois uma percentagem igual de simbolos recebidos corretamente pode ser
obtida jogando-se uma moeda. Explicando melhor: como todos os
simbolos tem igual chance de estarem certos ou errados, nada chegou ao
receptor que ele ja nao tivesse como saber a priori.

Por outro lado, no mesmo exemplo se a porcentagem de erro € de
100%, H(j) permanece inalterado e Hi(j) cai para zero. A informacao média
€, assim, de 1 bit/simbolo. Isso ocorre porque, em s6 havendo 2 simbolos,
podemos conhecer com certeza o simbolo transmitido a partir do recebido,
pois ha possibilidade 1 de que ele seja trocado na transmissao. Esse
fenomeno é chamado “distorcao”.

Um dos mais importantes problemas na transmissao por um canal
ruidoso € o da confiabilidade. Confiabilidade ¢ a medida da precisao de
uma transmissao. Conseguir razoes otimas de transmissao € um dos mais
complexos problemas de engenharia de redes, pois o ruido nao é
independente do sinal, mas uma funcao qualquer da poténcia P do sinal.

O aumento da confiabilidade corresponde ao processo de reducao do
ruido. A Teoria da Informacao fornece métodos de analise quantitativa dos
processos de reducao do ruido. Hoje ja ha métodos avancados, como os
chamados “padroes planejados de redundancia”, dentre outros.

Da equacao da informacao média por mensagem H(j) — Hi(j) deriva o
resultado notavel segundo o qual, através da codificacao formal — que pode
contudo envolver um longo tempo de espera — € possivel reduzir a

proporcao de sinais-ruido em uma mensagem ao limite. Esse método
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consiste no aumento da redundancia de forma a compensar o ruido.
Assim, a probabilidade de incidéncia de erro € menor quando a mensagem
€ repetida varias vezes. Isso, porém, s6 pode ser conseguido as custas da
capacidade do canal, isto €, as custas de uma reducao da quantidade de
mensagens que pode ser enviada no mesmo prazo de tempo pelo mesmo
canal.

A repeticdo, porém, nao € o mais eficiente método de combate ao
ruido. Métodos menos dispendiosos — que obtém maior reducao de ruido
com a mesma redundancia — codificam mensagens em grupos de simbolos
mais longos. Isso capacita um largo nimero de relacoes intersimboélicas a
serem usadas como base para a eliminacdo de mensagens erroneas.

A partir disso podemos enunciar o teorema de Shannon para a taxa
média de informacao que pode ser enviada através de um canal ruidoso
com porcentagem a menor possivel de erros. Consideremos primeiramente
as seguintes variaveis propostas por GOLDMAN (1953: p.s 56-57):

a) O numero de possiveis mensagens que podem chegar ao receptor

de um canal ruidoso é

n;=A.2mh) onde

m = duracao das mensagens e h(j) = - 1/q P(j) Log P(j) = - 1/q H(j), sendo
q a média de simbolos por mensagem.
b) O numero de sequiéncias que podem ser transmitidas por um

canal ruidoso é

no=A.2mhi onde

m = numero de simbolos da seqtiéncia e h(i) =- 1/q Y P(i) Log P(i)) = - 1/q
H(i). Sendo m suficientemente grande, n; e n2 sdao conjuntos ergodicos e
suas sequéncias sao equiprovaveis.
c) O numero de possiveis sequéncias que podem aparecer no
receptor em decorréncia de ruido para cada sequéncia

transmitida é
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nz=A . 2 mhifj

d) O numero de possiveis sequiiéncias que podem ser transmitidas

em um plano de codificacao para reduzir o ruido €

n
n4 = _1. 2—’7.m
1y

sendo 1 uma espécie de constante de redundancia, a qual entra portanto
apenas no calculo de n4. O conjunto de mensagens n4 € escolhido de nz ao
acaso, 0 que nao afeta as probabilidades dos simbolos, pois todas as
mensagens escolhidas sao ergodicas.

Vamos considerar agora as possiveis sequUéncias resultantes que
podem surgir, devido a ruido, daquelas n4 transmitidas. O desejamos
saber em particular € quanta duplicacdo esperar entre as possiveis
sequéncias recebidas. Sendo as ns4 mensagens transmitidas ergoddicas e
equiprovaveis — posto que escolhidas ao acaso de nz — a porcentagem de
duplicacao entre as  possiveis sequéncias resultantes sera
aproximadamente igual a porcentagem que elas representam de todas as
possiveis sequiéncias recebidas.

Se nao ha duplicacao, o numero de diferentes mensagens

resultantes seria o maximo:
ns=nq4.nz=n;.2"m,

sendo 2"ma porcentagem de duplicacao.

Quando a sequéncia € suficientemente grande, 2-7m fica muito
pequeno em comparacao com a unidade, o que significa que quanto maior
a duracao da mensagem, menor a taxa de duplicacdo, conforme ja
haviamos dito.

Portanto, € possivel codificar n4 mensagens possiveis para enviar
através do canal ruidoso com percentagem de erros na recepcao igual a

percentagem de duplicacdo 27m Mostramos que isso pode ser feito
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escolhendo ao acaso as n4 sequiéncias transmitidas (uma escolha feita de
acordo com um padrao planejado pode ser mais eficiente para diminuir o
ruido que uma escolha ao acaso), e entao interpretando cada uma das ns
diferentes sequiéncias recebidas que podem surgir de qualquer sequiéncia
particular transmitida S(i) como tendo o significado de S(i).
Portanto, fazendo m suficientemente grande é possivel transmitir
ng =10 oam = ﬂ 2 (h(j) - hij) - 1).m
s A,
diferentes possiveis mensagens com porcentagem de erros
inversamente proporcional ao tamanho de m. Para esse numero n4 de
mensagens, a taxa média de informacao linguistica sera de H(j) — Hi(j) =
h(j) — hi(j), aproximadamente, pois -n € constante de redundancia, a qual
tera um valor baixo no caso em que m for suficientemente grande.
Chegamos portanto a conclusao, originalmente derivada por
SHANNON, de que através de codificacao formal eficiente um canal
ruidoso pode transmitir informacao linguistica a taxa média de h(j) — hi(j)
bits/simbolo, com percentagem tendencialmente pequena de erros (APUD
GOLDMAN, 1953: p. 58).
Ao observarmos esse teorema, podemos dele depreender que:
a) Essa taxa é toda a informacao lingliistica média que o canal pode
transmitir em qualquer caso, e
b) Que a confiabilidade da transmissdo de informacao pode ser
melhorada sem a diminuicdo da taxa média de transmissao, mas
as custas de um tempo maior de demora na recepcao e da
reducao da capacidade média de manipulacdo da mensagem no
emissor, devido ao aumento da redundancia
No caso de precisarmos transmitir informacao a uma taxa meédia
maior que h(j) - hi(j), ou seja, no caso de precisarmos comprimir
informacao, podemos expressar isso com 1 positivo (lembremos mais uma

vez que 1 € constante de redundancia) na equacao

ng = A . 2(hl) - hi()+1).m
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Porém, no caso de uma transmissdo a essa taxa, apenas um
simbolo fora de cada A.2"m seria transmitido sem erro. Vemos, portanto,
que se transmitirmos informacao em longas sequiéncias a uma taxa maior
que h(j) - hi(j) por simbolo, apenas uma pequena parcela chegara
corretamente.

Como nos assevera GOLDMAN (1953: P. 59), sendo hi(j) uma
expressdao das propriedades ruidosas do canal, h(j) - hi(j) surge como
expressdao dos limites de reducao do ruido. Os erros diminuem
exponencialmente com ‘m’ quando a taxa de transmissao € menor que h(j)
— hi(j), e aumentam exponencialmente com m quando a taxa de
transmissao € maior que h(j) — hi(j)

Como enunciar, a partir do exposto acima, a capacidade do canal
ruidoso?

No caso, exposto anteriormente, de um canal nao-ruidoso, a taxa de

transmissao é

1 1
1= ————=Ro= ——+—
b(i).H (i) b(j).H(j)

sendo b a duracao média das mensagens; Ri, a taxa média com que a
informacao pode ser codificada no canal de transmissdo e Ry é a taxa
média com que a informacéao pode ser enviada através do canal.

Se o canal é ruidoso, naturalmente temos que Ri>Ro.

Conforme assinala GOLDMAN (1953: p.s 60-61), através de
codificacao formal a informacado pode ser enviada através do canal a taxa
maxima de R» com uma muito pequena quantidade de erros, € nao pode
ser codificada a uma taxa maior que R>. Essa taxa maxima é portanto a
capacidade do canal ruidoso. Ela pode ser também expressa da forma
abaixo, enunciada por SHANNON (1975, P. 74):

C = H(i) - Hi(j)

E, logo, ndo podemos transmitir informacao a uma razao maior que

R2/H(i), ou simplesmente C / H.
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12. Informacao Continua

Até aqui estivemos tratando de sistemas de comunicacdo que
trabalham com sinais discretos (distintos ou digitais). Mas ha muitos
sistemas de comunicacao em que os sinais nao sao discretizados,
comportando-se como funcoes continuas.

O relogio digital e o calendario sao exemplos de sistemas discretos.
Modificam-se nao de forma continua, mas através de “saltos”. A par deles,
temos os sistemas continuos, como é o caso, por exemplo, de um
termometro de mercurio, de um relogio de ponteiros ou de um violino.
Neste ultimo caso, poderiamos dizer que ha um numero infinito de tons
entre a nota mais baixa e a nota mais alta.

Muito antes de ser objeto da Ciéncia, o problema da continuidade e
a questao correlata da infinitude ja era objeto de analise por parte da
Filosofia, e em particular da Filosofia da Matematica. Na Grécia antiga, a
escola pitagorica dissolveu-se precisamente por nao conceber uma reta
numeérica continua — concepcao que entrava em choque com a descoberta
do Teorema de Pitagoras, que em certos casos resulta em numeros
irracionais.

O infinito é, de fato, uma das mais pensadas categorias filosoficas,
e talvez a responsavel pelo maior numero de paradoxos (Cf. MORRIS,
1998). Nao pretendemos ainda neste capitulo, contudo, desenvolver
consideracoes epistemologicas sobre essa categoria, mas apenas mostrar
de que maneira a Teoria da Informacao a formaliza matematicamente,
mostrando ser possivel o tratamento algébrico de uma entidade sobre a
qual ainda hoje pouco se sabe do ponto de vista filosofico.

Os casos de informacao continua aceitam os mesmos postulados e
teoremas empregados na analise da informacao discreta, com algumas
adequacoes. A informacao continua pode, portanto, ser considerada caso
especial da Teoria da Informacao, chamada por alguns autores de “Teoria
Fisica da Informacao”.

O tratamento dos casos de informacdo transmitida por signos

continuos se da por via da utilizacado do calculo infinitesimal,
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procedimento até certo ponto polémico na historia da Matematica. Ja
G.W.F. HEGEL acentuava que o calculo infinitesimal, descoberto por
Leibniz, goza largamente de incompletude. “Até o dia de hoje, ... a
Matematica ... ndao pode ... justificar, por si propria, de um modo
matematico, as operacdes que repousam sobre aquela transicao (as
operacoes de limitacao) ... porque elas nao sao de natureza matematica”
(APUD LENIN, 1989: p. 189). Ja para ENGELS o calculo infinitesimal
“tornou possivel, pela primeira vez, que a Ciéncia representasse,
matematicamente, processos e nao apenas estados” (1979: p. 191).

A respeito das “operacoes” referidas acima por Hegel, SHANNON
afirma que “A teoria matematica da comunicacao pode ser formulada de
maneira rigorosa e axiomatizada (para) ambos os casos, distintos e
continuos. Ao focalizarmos por esse angulo, as liberdades ocasionais ...
relativas aos processos limitativos podem ser justificadas” (1975: p. 87).

Mas deixemos as consideracoes epistemologicas para mais tarde,
limitando-nos aqui primeiramente a mera descricdo matematica dos sinais
continuos.

Um sinal continuo pode ser representado por uma linha com
infinitos pontos (caso do violino). Pode parecer que esse sinal possui uma
quantidade infinita de informacao (ja que uma linha contém infinitos
pontos). Isso em certa medida € verdade, mas essa & uma verdade
completamente destituida de valor pratico. O fato € que o valor do sinal
continuo muda gradativamente no tempo, de forma que podemos dizer
com relativa precisdo o valor do sinal a partir de seu comportamento
imediatamente precedente (dependéncia seqiiencial). E essa “mudanca”
que torna tratavel matematicamente o objeto continuo, através da
discretizacao das “unidades” minimas da mudanca.

Pode-se objetar, conforme salienta EDWARDS (1971: p.118), que
sinais continuos sO se tornam trataveis através do “artificio” matematico
de discretiza-los a partir da mudanca de seu comportamento no tempo. O
problema é que nao podemos fugir disso, pois qualquer instrumento de

medida possui a mesma limitacdo, de modo que “nossos sinais s6 podem
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ser classificados num numero finito de categorias” (EDWARDS, 1971: p.
118).

Seria o caso de reconsiderarmos a distincdo entre sistemas discretos
e continuos? Talvez, mas apenas se nao houvesse instrumentos de medida
que otimizam a mensuracao de sistemas continuos: as funcoes
continuas. Alguns dizem que as funcdes continuas sao “invencoes
artificiais”, o que nao lhes tira contudo o valor pratico. Trata-se de
aproximacoes das formulas digitais. Sem elas, poderiamos aplicar a
algebra dos casos discretos chegando aos mesmos resultados, mas com
desperdicio imenso de trabalho e de tempo.

Passemos entao a descricdo matematica de um sinal continuo. Para
tanto, faz-se mister a recordacdo de algumas nocdoes matematicas
fundamentais, tais como:

a) Onda Senoidal. E a curva gerada pela rotacdo de um ponto em
uma trajetoria circular, com velocidade uniforme e marcando, em
funcao do tempo, a distancia vertical entre o ponto e uma linha
tracada pelo centro do circulo. A relevancia das ondas senoidais
para a Teoria Fisica da Informacao deriva de um teorema
primeiramente enunciado por Fourier — o de que “qualquer curva
continua pode resolver-se em certo numero de ondas senoidais.
De outro lado, essas ondas, somadas, reproduzem a curva
original” (EDWARDS, 1971: p. 125).

b) Ciclo. E a extensdo da curva senoidal produzida por uma
revolucao do ponto.

c) Amplitude da curva. Tem como valor maximo o raio do circulo, e

como valor minimo o mesmo raio negativo.

amplitude

N 7

»
»
% x
L— ciclo completo
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d) Freqiiéncia. O numero de ciclos completos por segundo da a
medida da frequiéncia em ciclos por segundo (cps). Qualquer
sinal auditivo requer para sua completa especificacao um grafico
com trés coordenadas: amplitude, freqiéncia e tempo.
Freqiéncia e tempo se relacionam estreitamente, pois a
freqiiéncia € uma funcao do tempo.

e) Largura de Banda. Um valor aproximado do alcance da
influéncia intersimbolica em sinais continuos € dado pela largura
de banda da frequiéncia, que fornece um valor aproximado de
tempo entre valores independentes do sinal. Se ela é larga, o
tempo entre sinais independentes é pequeno; do contrario é
grande. Largas bandas de freqiiéncia sao o material constituinte

das freqiiéncias moduladas — que possuem taxa de ruido menor.

Os conceitos expostos acima sao derivados da analise de Fourier.
Ele criou uma funcao de tempo expressa em termos de componentes
periodicos, ou frequiiéncias, cada uma expressando o estado do sinal em
um momento do tempo. Um sinal possui tantos componentes de
freqiiéncia independentes quantos sao os seus valores independentes no
tempo. O fato de que é possivel dividir a freqiiéncia de um sinal em
componentes periodicos € que torna possivel a quantificacdo de um sinal
continuo.

Os componentes periodicos sao propriedades globais de todo sinal
continuo. Podemos determinar o valor do sinal em um ponto a partir das
propriedades globais da freqiiéncia, ou podemos obter as propriedades da
freqiiéncia a partir do valor do sinal em seus varios pontos. Esse fato,
aliado a recordacao de que, em um sinal continuo, o valor do sinal em um
ponto pode ser predito com razoavel precisdo do valor precedente, poe em
relevo que estamos lidando com sequéncias ergodicas.

O sinal continuo é descrito matematicamente como funcao de
tempo. Na verdade, como conjuntos e agregados de funcoes. “Um grupo de

funcodes, como o nome ... indica, € uma classe ou uma colecao de funcoes
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ordinariamente de uma variavel, o tempo ... Um agregado de funcoes € um

grupo de funcoes conjugadas a uma medida de probabilidade, por meio da

qual poderemos determinar a probabilidade de uma funcao pertinente ao

grupo de possuir certas propriedades” (SHANNON, 1975: p. 88). Diz ainda

SHANNON: “Se um agregado € ergodico, poderemos grosso modo declarar

que cada funcao no grupo é tipica do agregado total” (1975: p. 90).
SHANNON esclarece também que

Um agregado de funcoes & a representacdo matematica mais apropriada
das mensagens produzidas por uma fonte continua, de sinais produzidos
pelo transmissor, e do ruido perturbador. A Teoria de Comunicacdo esta
propriamente dimensionada, e foi enfatizado por Wiener, nao com
operacoes sobre funcoes especificas, porém com operacoes sobre
agregados de funcoes. Um sistema de comunicacdao nao é projetado para
uma funcao especifica da oratéria, e muito menos ainda uma curva
senoidal, e sim para o agregado total das funcoes de oratéria. (1975: p. 92)

O sinal continuo € membro de um conjunto com largura de banda W
(faixa de frequiéncias) e duracao T, e, por ser um sistema ergodico, pode
ser completamente especificado se conhecermos seu valor em 2WT pontos
de amostra. Quanto mais frequiente for determinada amostragem, com
tanto mais precisdo poderemos determinar a forma da curva do sinal.
Podemos entao dizer que o sinal possui 2WT graus de liberdade e pode ser
representado por um ponto no espaco-sinal de 2WT dimensoes.

Isso € o que nos assevera o teorema 13 de Shannon, onde F(t) € um
somatorio de funcgoes, cada uma correspondendo a um ponto no espaco de
fase de dimensdoes 2TW. Todos os pontos fora de 2WT sao iguais a zero.
Um subgrupo de funcoes de 2WT € uma regido neste espaco. “Um
agregado de funcoes de duracao limitada em faixa sera representado pela
distribuicao de probabilidades p (x1, ..., xn) no espaco dimensional
correspondente a n” (SHANNON, 1975: p. 93).

Como calcular a entropia de uma fonte continua? Se a fonte
continua possui poucos estados possiveis, o calculo é bastante simples,
pois basta discretiza-la e aplicar a mesma algebra de sistemas distintos.

Mas vejamos outro exemplo: o do violino. Se tivéssemos um ouvinte

superaperfeicoado, capaz de captar 1 milhdo de tonalidades sonoras
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diferentes, como procederiamos para calcular a entropia de uma fonte com
tdo diverso repertorio? A enorme quantidade de calculos requerida
inviabilizaria o procedimento adotado nos casos discretos. E aqui que a
nocao de funcao continua torna-se uma técnica valiosa.

Se colocarmos em plano cartesiano a relacao entre P(i) e P(i) Log P(i)
obteriamos uma curva, cuja area representaria o 1 milhao de tons sonoros
diferentes. A técnica matematica que nos permite calcular o valor dessa
area chama-se integracdao — uma das duas modalidades de calculo
infinitesimal. A formula da operacao expressa o valor de H em qualquer

caso continuo:

H=[PLogP.d

sendo d a densidade da distribuicao de probabilidades da amostra.

Na entropia de dois eventos relacionados logicamente entre si tudo
que temos a fazer é usar probabilidades condicionais. Podemos entao dizer
que o calculo da incerteza é praticamente o mesmo nos casos discreto e
continuo. A diferenca é a substituicdo do somatério S pela integracao |.

Uma importante analogia entre os casos discreto e continuo é

descrita por SHANNON no trecho que segue:

No caso discreto a entropia foi relacionada ao logaritmo da probabilidade
das sequéncias longas, e ao numero de razoavelmente provaveis
seqUéncias de comprimento longo. No continuo a entropia é relacionada de
maneira semelhante, posto que € também relacionada ao logaritmo da
densidade de probabilidade para uma série longa de amostras, e ao
volume razoavel de altas probabilidades no espaco da funcao. (1975: p. 98)

Mas ha aqui também uma diferenca fundamental entre os casos
discreto e continuo: “Nos distintos, a entropia mede de maneira absoluta o
acaso ou fortuidade de uma variavel de chance. Nos casos continuos a
medida ¢é relativa ao sistema de coordenadas. Modificando as
coordenadas, as entropias, ordinariamente, se modificam” (SHANNON,

1975: p. 96).
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Essa afirmacao é surpreendente, pois revela o carater incompleto
das operacoes de limitacdo. Elas nao podem ser explicadas, conforme
acentuava Hegel em citacdo acima, a partir de supostos do ambito da
propria analise matematica. Isso confere ao calculo integral uma
aparéncia de artificialidade, pois os resultados dependem do sistema de
medida adotado. Mas a aparéncia de artificialidade s6 advém aqueles cujo
pensamento ainda esta embotado das exigéncias do ideal axiomatico
classico.

De fato, podemos inclusive calcular a mudanca de entropia
resultante da modificacao do sistema de coordenadas. Para isso é utilizada
uma variavel denominada Jacobiano (J). Essa variavel mede o grau de
transformacao das coordenadas. A nova entropia, entao, nao € mais que a
anterior menos o logaritmo do Jacobiano previsto.

Caso especial do calculo da modificacao do sistema de medida da-se
quando ha apenas “rotacdo de coordenadas” (preservando o estado
anterior). Neste caso, J=1 e H (anterior) = H (posterior).

Em resumo, nos casos continuos a entropia podera ser considerada
como representando e medindo o acaso, a fortuidade relativa a um padrao
pré-suposto. A dependéncia do sistema de medida nado diminui a
importancia da definicao da entropia para os casos continuos, pois € antes
na pratica que o conhecimento mostra seu valor, nado apenas e
exclusivamente por critérios formais. Ademais, conceitos como o de
capacidade C, como veremos, dependem de uma diferenca entre entropias,
e esta diferenca nao depende diretamente da estrutura de coordenadas.

As entropias continuas possuem a maioria das propriedades dos
casos discretos. Em particular temos que:

a) Se i € limitado a um certo volume V em seu espaco, H(i) é

maximo e igual a Log V quando p(i) € constante no volume;

b) H(i;j) = H(i) + H(j); a igualdade ocorre se i e j sdo autonomos;

c) H(i,j) = H(i) + Hi(j) e Hi(j) = H(y).

Como nos assevera Shannon, em alguns casos € menos conveniente
trabalhar com a entropia de um agregado que com uma grandeza

chamada “poténcia entropica”, valor médio igual a poténcia de um ruido
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branco limitado a mesma faixa do agregado original e com a mesma
entropia.

Mas aqui ja vamos entrando na questdao do ruido em canais
continuos. Comecemos pela definicdo de “ruido térmico branco”.

Conforme explica SHANNON,

O ruido térmico gaussiano tem a propriedade peculiar de poder absorver
qualquer outro ruido ou sinal do agregado total, que possa a ele ser
adicionado com uma poténcia de entropia resultante aproximadamente
igual a soma da poténcia do ruido branco com a do sinal ... admitindo que:
a poténcia do sinal seja reduzida, em determinado sentido, comparada a
do ruido. Consideremos a funcao de espaco associada com estes agregados
tendo ‘n’ dimensées. O ruido branco corresponde a distribuicdo esférica de
Gauss neste espaco. O sinal do agregado de funcdes corresponde a uma
outra distribuicao de probabilidade, que essencialmente nao tera que ser
de Gauss. (1975: p. 103)

O ruido térmico branco é uma espécie de ruido perfeito, ideal.
Chama-se térmico porque corresponde a agitacao térmica das moléculas,
uma repeticao erratica de choques elementares. A densidade dos choques
€ tao grande que eles se tornam indiscerniveis. O ruido térmico cobre
todas as faixas possiveis da freqiéncia audivel ou visivel (dai porque
possui  entropia maxima). Exemplos de elementos  signicos
morfologicamente semelhantes ao ruido térmico sao uma chuva sobre
chapa metalica, os aplausos de uma multidao ou o chuvisco de uma TV
fora do ar.

O ruido térmico branco encobre ruidos indefinidos. Se um ruido
branco € transmitido a alta poténcia, qualquer que seja o ruido
perturbador, ele sera recebido como ruido branco, o que € demonstravel
matematicamente.

No combate ao ruido em canais continuos, sao freqientemente
utilizadas as operacoes de predicao e filtragem.

Estudando o comportamento passado e presente de um sinal até
onde vai o alcance da influéncia intersimbodlica, podemos predizer seu
comportamento futuro. Para além da influéncia intersimbélica, podemos
predizer apenas valores médios. Esse fato possui também implicacoes

epistémicas, na medida em que a possibilidade de previsdo de
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acontecimentos futuros € uma das mais fortes evidéncias da objetividade
do conhecimento.

O equipamento que opera a predicao chama-se preditor. A operacao
€ mais complexa quando ha ruido, pois € preciso separar a informacao
“boa” do ruido, examinando, com base no comportamento pregresso do
sistema, as diferencas entre os valores médios dos constrangimentos
intersimbolos do sinal desejado e do ruido, e, a partir dai, estimando com
base nessas diferencas a melhor aproximacao para o comportamento do
sinal no periodo futuro.

Se o processo de separacdao sinal-ruido é executado por um
equipamento, ele € chamado de filtragem, e o equipamento € um filtro.
Matematicamente a operacdo de filtragem € descrita através de um
agregado de funcoes submetido a um operador ‘I’, que sera invariante se a
alteracao da entrada altera da mesma forma a saida. Shannon examina
esse fendmeno no teorema 14. Se o agregado de entrada € estacionario ou
ergodico e T € invariavel, entdo a saida também sera estacionaria ou
ergodica. A filtragem € em geral uma operacdo invariante — promove
apenas transformacado linear de coordenadas (os componentes da
freqiiéncia) — , ao contrario da modulacao, que pode ser invariante apenas
em algumas situacoes.

Podemos nesta altura deduzir a formula para a capacidade C de
um canal continuo ruidoso. Recordemos inicialmente os elementos do
canal continuo e sua expressao matematica:

a) Entrada, dada por uma funcao de tempo [f(t)];

b) Saida. E também funcéo de tempo [f(t)];

c) ‘W’. Amplitude da faixa de freqiiéncias;

d) 2Wt’. Especifica o sinal na faixa W e no tempo t;

e) P(i). Estrutura estatistica do sinal, especificada por uma

distribuicao dimensional finita de funcoes;
f) Pi(j). Estatistica do ruido, dada por uma distribuicéao condicional
de probabilidades;

g) R = H(i) — Hi(j). Razao de transmissao;

__ 62 __



h) Capacidade C. Maximo de R quando a entrada varia sobre todos
os agregados totais possiveis. Conforme ja afirmamos acima, R e
C sao autonomos do sistema de coordenadas, e R jamais € > C.
O teorema 16 de Shannon fornece a razao de transmissao em casos
continuos. Ela é dada por

R = H(j) - Hi(j)

C é o maximo de R que pode ser transmitido por segundo por um
canal, com ambigiidade indefinidamente pequena. Vamos supor que haja
um sinal de amplitude maxima ‘s’ circulando por um canal onde ha ruido
térmico branco de amplitude maxima ‘n’. A amplitude do sinal na
recepcao sera s+n. Sabendo que o ambito de freqliéncia dos sinais esta na
faixa W, devemos retirar amostras a 2W por segundo, a fim de evitar erros
devido a amostragens pouco frequentes.

Devemos a partir dai decidir o numero de categorias para a
classificacdo das amostras. Vamos supor, por exemplo, s = 21 en = 4. A
amplitude maxima do sinal recebido €, portanto, de 24 volts. Sendo o erro
maximo de recepcao = 3, as amplitudes recebidas devem ser acrescidas de

3 unidades cada, e o numero de categorias com que trabalhamos sera de

s+n _

8

n
Portanto, no caso em questao teremos 8 faixas de amplitude, cada
qual separada da outra por 1/2W segundos. Para que o valor da
transmissdao T seja maximo (a capacidade € a taxa maxima de

transmissao) os componentes da freqiiéncia devem ser equiprovaveis, caso

em que temos:
T = Log ST hits /amostra
n

Como ha 2W de amostras por segundo temos
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S+n

T=2W Log bits/s

Porém, € mais conveniente medir a poténcia do sinal (em watts) que
sua amplitude (em volts). A poténcia € o quadrado da amplitude. Assim,

temos:

S+n Ss+n

T=2W Log

Il
S
e~
Q

«Q

n

Esse é o teorema 17 de Shannon.
O caso anterior, no entanto, trata de um canal continuo afetado por

ruido térmico branco, a perturbacao ideal.

Para os casos em que encontramos ruidos indistintos, em lugar dos
‘ruidos térmicos indeterminados’ descritos acima, Shannon nao obteve
qualquer sucesso na determinacdo de uma férmula explicita para a
capacidade do canal, mas alcancou meios Uteis para determinar os limites
superiores e inferiores da capacidade destes canais, quando sujeitos a
outros ruidos diferentes do térmico. Shannon também deduziu os limites
para a capacidade dos canais quando se especifica ndo somente a média
de forca do transmissor, mas também a forca instantanea de apogeu ...
(além disso) Shannon obteve alguns resultados que ... quando aplicados a
um tipo generalizado de mensagem continua, caracterizam a fidelidade de
recepcao da mensagem, os conceitos de proporcao em que a fonte gera a
informacao (expostos acima), (e) a média de transmissdo. (WEAVER, 1975:
p. 24)

O limite superior referido acima para o caso de ruidos indistintos ¢
igual ao caso em que o sinal recebido € ruido branco; portanto, a
capacidade C € sempre menor ou igual a do caso em que um ruido branco
¢ recebido. E o limite inferior? Ocorre quando um ruido branco de
poténcia P é transmitido. Ou seja: a capacidade C € sempre maior ou
igual ao caso em que um ruido branco é emitido.

Devemos observar ainda que, se a poténcia P cresce, os limites

superior e inferior se aproximam da razao
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P+N

W Log

que € o maximo da capacidade C. Isto é: se P cresce, C tende a
maximizacao. Isso € o que nos diz o teorema 19 de Shannon.
A respeito da fidelidade da transmissao em um canal continuo,

SHANNON afirma que

O sistema de comunicacao como um todo (incluindo-se a fonte e o sistema
de transmissao) é descrito pela funcdo de probabilidade P(i;j), como se
produzindo a mensagem i a saida sera j. Se esta funcdo é conhecida, as
caracteristicas totais do sistema observado do ponto de vista da fidelidade

serdo  conhecidas. Qualquer avaliacao de fidelidade devera
matematicamente corresponder a uma operacao efetuada sobre P(i;j).
(1975: p. 118)

Isso significa que a fidelidade € uma avaliacao da eficacia do
sistema, dado por uma valoracao v de P(i;j). Essa valoracao € obtida
através de uma meédia da funcao P(i;j) sobre o conjunto dos possiveis
valores de i e j. Para isso, basta considerarmos que a fonte e o sistema sao
ergodicos, e que a observacao de quaisquer i e j produzira uma avaliacao
proxima da exata.

O conteudo fisico de P(i;j) € a distancia (ndo no sentido meétrico)
entre i e j. O caso distinto surge aqui com um caso especial, onde P(i;j) € o
numero absoluto de j’s que diferem de i dividido pelo nimero total de i. E
possivel, a partir disso, como faz Shannon, definir uma quota para a
geracao de informacdo em uma fonte relativa a avaliacao da
fidelidade. E isso o que faz o teorema 21, firmando que se uma fonte
produz informacdo a taxa Ri com fidelidade vi, podemos codificar e
transmitir a saida da fonte com fidelidade tao proxima quanto desejarmos
de vi, contanto que R; seja < C. A variante desse teorema para sistemas
discretos € o teorema 11.

O teorema 22 fornece essa mesma quota (para a geracao de
informacao levando-se em conta a avaliacao da fidelidade) para uma fonte

de ruido branco. Nesse caso a quota R €, como ja vimos, o minimo.
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Ja o teorema 23 de Shannon trata do caso em que a fonte produz
qualquer mensagem que nao ruido branco. Nesse caso € possivel
determinar os limites inferior e superior de R, sendo que o inferior ocorre
quando o ruido branco é transmitido. O superior ocorre no caso em que 0s

diversos i sdo transmitidos completamente por acaso.

13. Questoes Semanticas

A Semantica € a parte da Teoria Geral da Comunicacado responsavel
pelo estudo dos significados. Trata-se de uma disciplina que ainda hoje
tateia na busca de definicoes mais unanimes e rigorosas para seus
conceitos de base.

O principal desses conceitos € o de significado. A definicao do
significado de “significado” € talvez o maior problema semantico, estando
intimamente relacionado ao conceito de verdade e de objetividade no
conhecimento. Ainda hoje nao existe unanimidade em relacao ao problema
do significado, cuja esséncia reside certamente na possibilidade da
representacao.

Quem diz Semantica nao diz Ontologia. Para MASER (1975: p. 102),
a distincao entre Semantica e Ontologia é semelhante a distincao entre
sentido e significado. Sentido € a imagem mental de um conceito, sendo
esse sim o objeto da Semantica. Significado, por outro lado, seria o valor-
verdade de um enunciado.

Para alguns autores (Cf. BONSACK, 1970: p. 196) a Teoria da
Informacao pode facilmente alcancar implicacoes semanticas e ser
estendida para dar conta de fenomenos da significacao.

De fato, sdo muitos os problemas semanticos sugeridos pela Teoria
da Informacédo. Sabemos que a fim de que uma mensagem efetivamente
informe o receptor, deve haver uma probabilidade — para algum receptor —
relativa a ocorréncia de um evento que possa ser trocada pela recepcao da
mensagem.

Nos teoremas deduzidos anteriormente partimos da hipotese de que
a probabilidade de um evento € a mesma da mensagem que o0 anuncia.

Essa hipotese sera sempre verdadeira no caso em que a informacao
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transmitida for sobre um unico assunto. Neste caso, a probabilidade de
ocorréncia p da mensagem € igual a probabilidade P do evento que é
comunicado.

Se a linguagem, ao contrario, relata um grande numero de
assuntos, entdao p<P. Devemos lembrar que — Log p nos da a taxa de
informacao linguistica, enquanto - Log P nos fornece a taxa de informacao
semantica. Na analise de processos de transmissdao s60 a informacao
lingtiistica interessa.

De forma geral, na analise da transmissao trabalhamos com fontes
ergodicas de informacao, onde as probabilidades a priori d