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Introduccion

@ En la representacion de un simbolo X € R con un namero finito de bits R
necesariamente se cometeran errores (“distorsion”).

@ ;Cuan rapido se puede transmitir sobre un canal sin ruido si se permite cometer
errores en la representacion?

» Dada una distorsién D minima “tolerable” para representar en el receptor una sefal (la
fuente de origen) ¢cual es la cantidad minima de informacién R(D) que se debe

transmitir?
xn fn(X™) Xn
—— = Codificador Decodificador ——
fn 9n

fa(X™) €e{1,2,.. "QnR} Y gn(fn(z™)) = X
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9 Motivacién: cuantificacion de una variable aleatoria real
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Cuantificacion de una variable aleatoria real

Definicion (Cuantificador Vectorial)

Es un mapeo (funcién) de un vector de un espacio euclideo de qimensi()n k, RE, enun
conjunto finito C (codebook) conteniendo IV vectores de salida X; € R* (codevector)

QIRk%C:{Xl,XQ,...,XN}

@ Asociado a cada uno de los X; existe un regién o celda
Ri = {X € R"Q(X) = X;}

@ Es un proceso con pérdidas; hay un error en la representacion

D= /R X, QUX)px (X)X
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Caso unidimensional
Supongamos X ~ N (0,02) y una representacién con R bits (N = 2%).

Dada una d(-, -) se busca minimizar D donde las variables son {X1, Xs,..., Xy} y las
regiones (z; conj = 1,...,2%).

Ejercicio
Dada una variable aleatoria X ~ px () unidimensional y medida de distorsion
d(z,y) = (z — y)* los codevectors son
. [ apx (x)da
Xi=2 ———
[ px (2)de

y los limites de las regiones son z; = § (Xl e Xl-,l).
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Caso unidimensional

Cuantificacién de una V.A. gaussiana con un bit (R=1) y distancia euclidea.

. %0‘ siz>0
X(z) =

2 .
—\/;a siz <0

Con este valor queda

2
+oo _

D= 2/ <x - 20) px (x)dz = (ﬂ- 2) o =0,36340°
0 ™ ™
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Cuantificacion: condiciones de optimalidad

Existen tres condiciones necesarias que debe cumplir un cuantificador éptimo:

@ Condicidn de vecino mds cercano
Dado un cédigo {X;} la distorsién se minimiza mapeando cada elemento X al
codevector més cercano. Definiendo las regiones de Voronoi o particién de
Dirichlet.

@ Condicién de centroide
Dada una particién la distorsién se minimiza eligiendo los centroides como los
elementos del coédigo.

© Condicién de probabilidad cero en los bordes

Estas condiciones permiten definir un algoritmo simple para el disefio de un
cuantificador vectorial. Este algoritmo es el algoritmo de Lloyd generalizado.
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Algoritmo de Lloyd generalizado

@ Se comienza con un codebook inicial C1,y m =1
© Dado el codebook C,, se obtiene C,,1 mediante:

@ Encontrar la particion 6ptima mediante la condicién de vecino mas cercano.
@ Utilizar la condicion de centroide sobre las nuevas regiones y asignar en C,,, 1 estos
nuevos centroides.
© Se calcula la distorsién media para C,,,+1. Si el cambio desde la ultima iteracion
es menor que cierto umbral, se detiene el algoritmo. Si no es asi se hace
m =m + 1y se vuelve al paso 2.
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Algoritmo de Lloyd generalizado

@ Se comienza con un codebook inicial C1,y m =1
© Dado el codebook C,, se obtiene C,,1 mediante:

@ Encontrar la particion 6ptima mediante la condicién de vecino mas cercano.
@ Utilizar la condicion de centroide sobre las nuevas regiones y asignar en C,,, 1 estos
nuevos centroides.

© Se calcula la distorsién media para C,,,+1. Si el cambio desde la ultima iteracion
es menor que cierto umbral, se detiene el algoritmo. Si no es asi se hace
m =m + 1y se vuelve al paso 2.

@ Verificar la condicién de probabilidad cero en los bordes.

@ El algoritmo de Lloyd (la iteracion) garantiza que la distorsién no crece.

@ Converge en un namero finito de pasos a un minimo local.

@ Dependencia muy fuerte del codebook inicial que se utilice en el algoritmo.
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Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)



Algoritmo de Lloyd generalizado: ejemplo
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Cuantificacion vectorial: un ejemplo

Cuantificacién vectorial de una imégen, calculando el codificador 6ptimo

“Vectores” de dimensioén 4 (bloques de 2 x 2), codebook de tamafio 32. Distorsion
D =951y PSNR = 28,35 dB.
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Medida de Distorsion

Definicion (Medida de distorsion)
Una funcion de distorsién o medida de distorsion es un mapeo

d: XxX >R

Es una medida del costo de representar z € X’ por z € X.

Definicion (Distorsién entre secuencias)
La distorsion entre dos secuencias z" y ™ es

d(z™, &™) = % > d(@s, &)
=1
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Medida de Distorsion

Definicion (Medida de distorsion acotada)
Una funcién de distorsién o medida de distorsion es acotada si su maximo valor es
finito
dmsx = méx d(z,Z) < oo
TEX,ZEX

Example
@ Distorsion de Hamming (Probabilidad de error)

N J O siz=2z
d(:c,w)—{ 1 siz#2

@ Distorsion del Error Cuadratico Medio (MSE)
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Cadigo (2"%,n) con distorsion

Definicion (Codigo (27#,n) con distorsion)

Un cédigo (2%, n) con distorsién consiste de una funcion de codificacion f,,
fo:X = {1,2,...,2"%}

y una funcién de decodificacion g,

gn:{1,2,...,2""} 5 x

Definicién (Codebook)

{gn(1),9n(2), .-, 9a(2"™)} {X” X X"(Q”R)} es el codebook.

Definicién (Distorsion de un Codigo)
La distorsion asociada a este codigo se define como
D = Epen [dX", gn(fn(X™)))]
Zp(w (", gn(fu(=")))
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Par tasa-distorsion (R, D) alcanzable

Definicion (Par tasa-distorsién (R, D) alcanzable)

Un par tasa-distorsién (R, D) se dice alcanzable si existe una secuencia de c6digos
(2nR7n)= (fnsgn), cON

lim Ep,n) [d(X", gn(f2(X™)))] < D

ntoo

Definicién (Region tasa-distorsion)

La region tasa-distorsion para una fuente es la clausura del conjunto de pares
tasa-distorsion (R, D) alcanzables.
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R(D)y D(R)

Definicién (Funcion tasa-distorsion R(D))

La funcién tasa-distorsion R(D) es el infimo de las tasas R tal que el par (R, D) esta
en la region tasa-distorsién de una fuente para una distorsién dada D.

@ Esta es la definicién operacional de tasa-distorsion.

@ Otro (R', D) (alcanzable) serd R'(D) > R(D), lo que implica que tendra una
distorsién no mayor que D, pero a costa de una descripcién de la fuente con mas
bits.

Definicion (Funcion distorsion-tasa D(R))

La funcién distorsion-tasa D(R) es el infimo de las distorsiones tal que el par (R, D)
estd en la region tasa-distorsion de una fuente para una distorsién dada R.
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Funcion tasa-distorsion informacional R (D)

Definicién (Funcion tasa-distorsion informacional RY(D))

La funcién tasa-distorsién informacional R’ (D) para una fuente X con medida de
distorsion d(z, &) es
R'(D I(X; X)

= min
p(2|2):3 (4, 5) P(2)p(2|z)d(z,2) <D
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Teorema fundamental

Theorem (Teorema tasa-distorsion)

La funcion tasa-distorsion R(D) para una fuente X i.i.d. con distribucion p(x) y funcion
distorsién acotada d(z, &) < dmax < oo €s igual a la funcion tasa-distorsion
informacional R (D)

R(D) = R'(D)

@ Primero veremos el calculo de R(D) para casos sencillos
@ Luego el reciproco (R > R(D) para cualquier codigo con distorsién D)

@ Finalmente las ideas de la demostracion del directo (alcanzabilidad: existen
codigos con tasa R (D) con distorsion D)
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@ calculo de R(D)
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Calculo de R(D) para una fuente binaria |

Theorem

La funcion tasa-distorsion para una fuente X ~ Bernoulli(p) con distancia de
Hamming (proporcion de error) menor o igual que D es

H(p) — H(D) si0< D <min{p,1—p}

R(D) = RI(D) = { 0 si D > min{p, 1 — p}

R'(D) = i I(X; X)

= min
p(#12):5 (4, 5) P(2)p(&]2)d(2,3)< D
Vale P(X # X) < Dy supondremos P(X =1) =p < L.
Notaremos & la suma médulo 2. El evento X @, X = 1 es equivalente a X # X.
Acotemos I(X; X)

I(X;X) = H(X)-H(X|X) (1)
= Hy(p) — H(X @ X|X) (2)
> Ha(p) - H(X @2 X) 3)
> Hx(p) — H2(D) (4)
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Calculo de R(D) para una fuente binaria Il

(4) pues H(X @2 X) = Ha(P(X # X)) < Ha(D) para D < L
Entonces
R(D) > H(p) — H(D).

Demostraremos que la cota se alcanza encontrando una distribucién conjunta p(z, %)
que verifica la igualdad
I(X;X) = R(D)

con 0 < D <min{p,1—p}
La encontraremos planteando el siguiente BSC.
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Calculo de R(D) para una fuente binaria Ill
Sabemos que P(X = 1) = P(X = 0)P(X # X) + P(X = 1)P(X = X)

_p=D
T 1-2D

=T

Conesto P(X #X)=(1—r)D+rD=DsiD<p

D  siX#X

:>p(x|£):{ 1-D six=X

I(X;X) = H(X) - H(X|X) = Ha(p) — Ha(D)

Si D > p, tomamos r = 0 (P(X = 0) = 1), entonces I(X; X) = 0y la distorsién
maxima que se tendraes p < D.

iSi la distorsién tolerable es grande es innecesario mandar algo!
En resumen

H(p) — H(D) si0<D<min{p,1—p}

R(D) = R"(D) = { 0 si D > min{p,1 — p}
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Calculo de R(D) para una fuente binaria IV

1
—
Q
= 2
&
0
0 1 1
2
D
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Calculo de R(D) para una fuente gaussiana |

El Teorema de tasa-distorsion también se puede enunciar y probar con fuentes
continuas con buen comportamiento y medidas de distorsiéon no acotadas.

Theorem

La funcién tasa-distorsién para una fuente X ~ fx = N(0,0?%) con medida de
distorsion de error cuadratico medio menor o igual que D es

1 a g 2

R(D) = R"(D) = min I(X; X)
Ix (@l2):Bpy [(X=X)2]<D
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Calculo de R(D) para una fuente gaussiana Il

Haremos el mismo procedimiento que en el caso anterior.

I(X;X) = h(X)-h(X|X)
= %log 2rec” — h(X — X|X)
> % log 2mec? — h(X — X)
> % log 2mea” — h(N(0, E [(X - X)Q] )
_ 1 2_ 1 —X)?
= 3 log 2meo 5 log 2meE [(X X) ]
> %log 2res? — %log 2meD
I S
T 2%D

o
D
Construiremos fx (z|#) para alcanzar la igualdad de la cota.

R(D)=I(X;X) > %log

(Facultad de Ingenieria, UdelaR) Teoria de la Informacion
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Calculo de R(D) para una fuente gaussiana Il

Si D < ¢?, elegimos
X=X+2 X~N(0,06°-D), Z~N(,D)

con X y Z independientes.

z
R —(—b— X
I(X;X) = h(X)—-h(X|X)=hX)-hX+2|X)

= h(X)-h(Z)= %log 2meo® — %log 2meD

—110—
- 2%D
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Calculo de R(D) para una fuente gaussiana IV
Finalmente, si D < o2

E[(x-X)|=E[z*]) =D

Si D > 02 setoma P(X = 0) = 1y R(D) = 0. La distorsién queda o < D.

0 siD > o2
5
\q_/ 2.5
o
0
0 1 2
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Calculo de R(D) para una fuente gaussiana V

Podemos reescribir
D(R) = o°27%F

@ Con R = 1 tenemos la cota para el cuantificador de un bit.

D(R=1)= 30—2

@ Cada bit que agregamos en la descripcion reduce la distorsion iaz
@ La cuantificacion calculada en la diapositiva 7 da

D =0,36340> > 0,250 = D(1)
Como es posible qué se pueda hacer mejor que lo que se hizo en el ejemplo?

Es mejor (menor distorsién) describir varias variables independientes en bloque que
describir cada una de ellas por separado. J
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Descripcion simultanea de variables gaussianas |

Sea

X" =(X1,...,Xm)
un vector de m variables aleatorias gaussianas independientes X; ~ A (0, 0?) y como
medida de distorsién el error cuadratico medio

d(X™ X™) = zm:(Xi - X2

=1

¢ Coémo distribuir R bits en la representacién del vector X de forma de minimizar la
distorsiéon?
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Descripcion simultanea de variables gaussianas |l

I(X™: X™)

(Facultad de Ingenieria, UdelaR)
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h(Xm) —h(X™|X™)

m

Eh z_: (X XTTX™)
Zh

ZI X;; X))
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Zmax{ log D2 o}
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Descripcion simultanea de variables gaussianas Il

Tomando f(z™|2™) = [1, f(zi|2:) y eligiendo X; ~ A(0,0? — D;) como en el
ejemplo anterior se alcanza la igualdad de la cota

m 2 m 2 =+
. , 1 o;
RID)= g, 2. ma"{ log 7 } = i ; (5 log E)

Ahora se debe elegir la distorsion a asignar a cada una de las variables D; segin su
varianza. Construimos el funcional J(D) usando el multiplicador de Lagrange A
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Descripcion simultanea de variables gaussianas IV

oJ 11 1
oD, ~ 2p, ATV T Pi=g=

El 6ptimo se alcanza repartiendo la misma cantidad de bits para cada variable.

A,

Esto es valido siempre que X' < o7 Vi. Si la distorison aumenta y A’ > o7 la solucion
encontrada no es valida. El problema de minimizacién cambia y hay que usar las
condiciones de Kuhn-Tucker, quedando

oJ 11
BDi - 2Di

donde X se calcula para que

dJ [ =0 siD;<o?
aD; | <0 siD; >o7
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Descripcion simultanea de variables gaussianas V

Theorem

Sea Xm = (Xl, e 7Xm) con Xz ~ N 010'1-2) 1= 1’ o,m Yariables aleatorias
X™) =" (X: — Xi)?. La funcion

gaussianas independientes con d(X™
tasa-distorsion queda

/1 o?
R(D) = (5 log 5)
1 3

D; = min{\, 07}

donde

coniparay " D; =D

Esto implica un procedimiento similar al water-filling inverso...
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Descripcion simultanea de variables gaussianas VI

a7 2

0_(% Tg
) =l =l
ey oy Tg

03

Dy | Dy | D3| Dy| Ds| Dg
X X X3 Xy X5 X

En este ejemplo la distorsion queda: D = A+ 02 + 02 + A+ 02 + A

Elegida la constante A solamente se describiran las variables cuya varianza es mayor
que \. Las variables con varianza menor que A no son codificadas (no se les asigna
ninguno de los R bits).
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e Reciproco del teorema de tasa-distorsion
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Reciproco del teorema de tasa-distorsion

Teorema (Reciproco del teorema de tasa-distorsion)

No se puede obtener distorsion menor que D si describimos X con tasa menor a

R(D) donde X
R(D) = min I(X; X)
P(E]2): 5 (,2) P(2)p(#]2)d(w,#) <D

@ Se prueba viendo que todo codigo (2"%,n) con distorsién menor que D implica
R > R(D).

@ El punto clave de la demostracion se basa en el hecho de que R(D) es una
funcion no creciente y convexa de D, lo que permite aplicar Jensen. (Demostrarlo,
o leerlo del libro p.316)
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Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X", X< D]

nR > H(f.(X™) :H(X") Porque ...
hay a lo sumo 2™%
valores de X"y la
entropia esta acotada por
el log de la cardinalidad
del conjunto.
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Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X”, X< D]

nR > H(fn(X")):H(f(") Porque ...
- (o) n(ew) ity
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Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X”, X< D]

nR > H(fu(X")=H (X") Porque ...
o R, la definicion de
= i (X ) - (X X ) informacion mutua.

= I (X"; X") —H(X") - H (X"|X")
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Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X”, X< D]

nR

Y

H(fo(X™) = H ()”(n) Porque ...
X, son independientes. J

- H (X") —H (X’"|X“)

= I (X"; X") —H(X") - H (X"|X")

- zn:H (Xi)— H (X"|X")

i=1

(Facultad de Ingenieria, UdelaR) Teoria de la Informacion 39/51



Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X", X< D]

nR

Y

H(fo(X™) = H (X") Porque ...
se aplica regla de la

- H (X") - H (X’”IX”) cadena.

= I (X"; X") —H(X") - H (X"|X")
= iH (Xi)— H (X"|X")

- iH (X:) — Xn:H (Xi|f<",Xi—1)

=1
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Prueba, parte 1 de 3

Considerar un codigo con distorsion (2™ n) cualquiera, (f., g») las funciones de
codificacién/decodificacion y asumir [d(X", X< D]

nR > H(fo(X")=H (X") Porque . ..
o n o el condicionamiento

= H (X ) - H (X X ) reduce entropia.
= I (X"; X") —H(X") - H (X"|X")
_ XR:H (Xi)— H (X"|X")

i=1
- Xn:H (X;) — Xn:H (xilxm, x1)

=1 =1
>

iH(Xi) - iH (XlX) = iH (Xi) - H (X|X)
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Prueba, parte 2 de 3

Porque ...

definicién de informacién
mutua

o F = = DA
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Prueba, parte 2 de 3

S N sy Porque ...
s ;H(Xl) # (%) definicién de R(D) J
= iI(XX)
>

ZR( (x:, X))

o F = = DA
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Prueba, parte 2 de 3

n > Smeo-uus) TR
- ()
> n SR (Bd(X, X))

= nZ iR (Ed(XZ,X ))

i

[m] = = =
(Facultad de Ingenieria, UdelaR) Teoria de la Informacion
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Prueba, parte 2 de 3

- . Porque ...
nR > S H(X)-H (X,-|Xi) orque
i=1 convexidad de R(D) y
Jensen

2;:]% (Bd(xi, %)
- nz R (Ed(X:, X))
nR (Z ~Bd(X, X))

%

%
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Prueba, parte 3 de 3

" . Porque ...
nR > nR ZlEd(XhXi) .q. . . L
—n definicion de distorsion
. ara bloques de largo n.
= R (Ed(X",X")) G a 9

[m] = - =
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Prueba, parte 3 de 3

" . Porque ...
nR > nR ZlEd(XhXi) ; .
—n R es no creciente en D'y
= R (Ed(X",f(")) E[d(X X )SD]'
O
= nR(D).
o & = E = Dae
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Separacion de la codificacién de fuente y de canal con distorsién

Argumentos similares se pueden aplicar cuando se envia una fuente codificada a
través de un canal con ruido y se puede demostrar un teorema de separacion
fuente-canal en el mismo espiritu del que ya se demostré.
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Distorsién e-tipica

Definicién (Distorsion e-tipica)

Sea p(z, 7) la distribucion de probabilidad conjunta de X' x X'y d(z, %) una medida de
distorsién sobre X' x X. Para todo ¢ > 0 un par de secuencias (2", 2") son e-tipicas

con distorsion si: )
|-+ logp(a™) — H(X)|
(

(—llogp( ")-H

€

€

€

NN NN

€

)
‘—%logp(w N )—HX",X“)

@ Se define conjunto de distorsion tipica respecto a d(-), AE{Q c A™,

@ Se prueban las mismas propiedades que para las otras AEP trivialmente a partir
de la ley de grandes numeros.

@ En particular, cuando z" y &" se eligen i.i.d., Pr {Afjng} (ko]
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Agenda

@ Directo del teorema de tasa-distorsion

o F = = DA
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Directo del teorema de tasa-distorsién

Teorema (Teorema tasa-distorsion)

La funcién tasa-distorsion R(D) para una fuente X i.i.d. con distribucion p(z) y funcion
distorsion acotada d(z, &) < dmax < oo es igual a la funcion tasa-distorsion
informacional R’ (D)

R(D) = R'(D)

Para cualquier D'y R > R(D) se puede obtener una secuencia de codigos con
distorsion asintéticamente igual a D.
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Lineamientos de la prueba |

Tiene una técnica de demostracién similar a la usada en Capacidad de Canal.

Configuracion

@ Generacion del codebook: generar aleatoriamente C de tamarfio 2"F secuencias
(codewords) X" ~ ] p(&:), indizadas w = {1,2,...,2"%}

@ Codificacion: se codifica X™ con w el indice del primer codeword tal que
(X", X"(w)) € (") . Si no hay tal codeword, se elige arbitrariamente w = 1.

@ Decodificacion: se decodlflca con X" (w)

@ Calculo de la distorsion: se calcula sobre los codebooks C aleatorios como

D= Bhen g [d (X", X")]
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Lineamientos de la prueba Il

Calculo y cota de la distorsion
Se acota la distorsion total A

E [d (X”, X"(X"))]
separando el calculo en dos sumas:

@ Para las 2™ que tienen un codeword e-tipico a ellas, d (2", 2" (w)) < D + € por
definicion. Estas aportan a lo sumo D + ¢ a la distorsién total.

© Para las 2™ que no lo tienen, se toma su probabilidad total P. y se acota la
contribucion total a la distorsiéon como P.dmsx, donde dmax = méxd (X“, X”)
existe por hipétesis.

E [d (X”,X”(X"))] < a;'_f-l-Pe ciméx <D+6

Dado e puede encontrarse un § que verifique lo anterior si se prueba que P. es
suficientemente pequefio. El resto de la prueba trata de acotar P..
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Lineamientos de la prueba I

Cotade la P,
@ Para esta cota se usa la definicion de la distorsion e-tipica.
@ También es necesario que A
R>I(X;X)+ 3¢

para que
_on(R—I(X;X)—3¢)

tienda a cero exponencialemente rapido con n, para lo cual se elige p(&|z) que
alcanza el minimo de la funcion tasa-distorsion, entonces R > R(D) implica
R>I((X; X).

@ De esta forma puede hacer P. suficientemente pequefia con una adecuada
seleccion de e y n.

Mostramos que dado § > 0 existen e y n que para un R aleatorio sobre bloques de
largo n la distorsién media queda acotada por D + §. Entonces, debe existir por lo
menos un codigo con ese Ry largo de bloque n haciendo (R, D) alcanzables.
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Codificacién de canal para un canal gaussiano

La similitudes entre el teorema de codificacion de canal y el de tasa-distorsion no
quedan solo en las técnicas de demostracion.

Canal gaussiano

Considerar Y; = X; + Z; con Z; ~ N(0, N) i.i.d., y una restricciéon de potencia P por
simbolo transmitido; con n transmisiones.
@ Las secuencias transmitidas estan en una esfera de radio v/nP

@ Se buscan 2"F secuencias en esta esfera tal que las esferas de radio vnN
centradas en ellas sean disjuntas.

@ El maximo de esferas que se pueden colocar es el cociente entre sus n-ésimas
potencias de los radios

< (\/n(P—l-N))n (P+N>72L _ gno
NCOBS

Esto es empaquetamiento de esferas (sphere packing).
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Tasa-distorsion para un canal gaussiano

Canal gaussiano

Considerar X ~ N (0,2). Un cadigo (2"%,n) con distorsién D para X es un conjunto
de 2"% secuencias en R". Se quiere que:

@ las secuencias de tamafo n a menos de vno? de alguna palabra de cédigo (la
mayoria de las secuencias de la fuente de tamafo n)...

@ ...estan a distancia menor de vnD de alguna palabra de cddigo.
@ El minimo de esferas que se pueden colocar es

2\ %
onR(D) _ g
D

Esto es cubrimiento de esferas (sphere covering).
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Concluyendo

@ Se prueba que la minima tasa es asintéticamente alcanzable, esto es, existen una
coleccién de esferas de radio vnD que cubren el espacio de la fuente, excepto
por un conjunto de probabilidad arbitrariamente pequena.

@ Un buen cédigo de canal se puede transformar en un buen cédigo con distorsion.

@ En codificacién de canal se busca el c6digo méas grande que tenga la mayor
distancia minima entre las palabras de cédigo. (Sphere packing)

@ Mientras, en codificacion con distorsién (tasa-distorsion) se busca el cédigo mas
chico que cubre el espacio de entrada (Sphere covering)
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