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RESUMO

Neste artigoe’feita uma compar@o do desempenho de quatro
estruturas para recupegar de sinais biarios: um filtro linear
transversal e &S diferentes tipos de redes neuraisao $onsi-
deradas implementaes com e sem realimentazde decisés g
tomadas. Em geral, a introgie da realiment@mo de decigés re-
sulta numa melhora de desempenho ou numa di@ouie com-
plexidade para uma mesma taxa de eEr@presentado um exem-
plo que explica este efeito, baseado na interp&etaio problema
de equalizag&o como um problema de classifjéac

1. INTRODUCAO

A equalizaéo adaptativa lineae Uma €cnica largamente em-
pregada em comunic@es digitais com o objetivo de minorar os
efeitos indesejveis da interfeficia intersimblica e do rudo no
canal de transmiss. Entretanto, em muitas sitd@ses realistas,
por exemplo quando os canaianio de mhima fase e/ou apre-
sentam ab-linearidades, o equalizador linear nem sengpuena
solu@odtima. Estee’o caso da comunicao por satlite [1], [5].
Diante disso, estruturagalineares gm sendo amplamente estu-
dadas [1]-[5] com o objetivo de serem empregadas em equatizac
Exemplos 80 as configurdies baseadas no filtro transversal com
realimenta&o de decigés Decision Feedback Equalizer - DFE),
as baseadas emrigs de Volterra e as que usam redes neurais.

de base radialRadial Basis Functions - RBF) e uma rede neural
recorrente Recurrent Neural Network - RNN). Todas estas estru-
turas, exceto alfima, foram tambm testadas com realimenéac
de decisés Decision Feedback - DF).

No texto a seguirad descritas as configy@es utilizadas e as
respectivas complexidades computacionao Bmlegm apresen-
tadas curvas de taxa de erro de bits em &anda relago sinal-
ruido sendo feita uma compaéar de desempenhos. No final,
apresentada uma expliGacpara a melhora de desempenho obtida
com o uso de realimentac de decigés.

2. ESTRUTURASUTILIZADAS

As simula@es das estruturas seguem o esquemsicb’ de
equaliza&o da Fig. 1, ondé/(z) & a transformada-Z da resposta
ao pulso unério finita (FIR) do modelo do canat(k) representa
o ruido branco gaussiano adicionado nalaado canal (k) & a
segiéncia de observao na entrada do receptor. Os inteifdse
T4 TEpresentam oumero de entradas e o atraso do equalizador
respectivamente. O problema a ser considemdmrho usar a
seqiénciag(k), g(k — 1), ..., g(k — M + 1) para estimar no
instantek o smbolo transmitider(k — 74). Na fase de treinamen-
to o sinal de entrada atrasad(k — 74) & usado como sinal de re-
feréncia. Ob¢m-se dessa forma o sinal de er(&) queé utilizado
pelo algoritmo de treinamento para atual&aclos pafmetros do
equalizador. Ap$ o treinamento, a ppria estimativa:(k — 74) &

As redes neurais, apesar de serem computacionalmente comutilizada para o afculo do erro [6].

plexas, apresentam vantagens sobre outras estruamdspares
como, por exemplo, as baseadas aries de \olterra. Isso se

As estruturas com realimen&zde decigés seguem o esquema

deve ao alto grau de paralelismo das redes neurais que as tor-

nam atraentes para implemer#iacem circuitos integrados [1].
Configura®es utilizando realimentao de decigés €m sido re-

centemente combinadas com essas redes com o objetivo de reduzir

a interfeencia intersimblica, procurando melhorar o desempenho
do equalizador.

Uma compargio tarica entre diferentes estruturagnlineares
naoé muito evidente devidas dificuldades inerentes ao problema.
Desta forma, foram feitas simyl@es visando comparar o desem-
penho de algumas dessas estruturas. As configesaescolhi-

das foram o filtro transversal, a rede de perceptrons multicamada

(Multilayer Perceptrons - MLP), a rede neural utilizando fybes
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Fig. 1. Esguemabasico empregado para equalizagao adaptativa.
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Fig. 2. Esquemaempregado para equalizacdo adaptativa com DF.

da Fig. 2. Neste caso, a entrada do equalizador € constituida de
M amostras da sequéncia 4j(k) e M, amostras das decisdes ja
tomadas Z (k).

2.1. O Equalizador Linear Transversal (LTE)

No caso do Equalizador Linear Transversal (Linear Transversal
Equalizer - LTE), o problema de equalizacdo consiste em aplicar
um algoritmo adaptativo para estimar a cada instante k£ o simbolo
transmitido z(k — 74) [6] como

M-—1
#lk—m) = sgn (3. wsilth=3) .
sendo w; 0s pesos a serem adaptados pelo algoritmo e sgn(z) =
—1paaz < 0esgn(x) =1 paraz > 0.

E comum utilizar um algoritmo adaptativo do tipo gradiente es-
tocastico, ou dos minimos quadrados recursivo (Recursive Least
Squares - RLS), ou ainda variagGes destes. Neste trabalho, o a-
goritmo usado na implementacdo do LTE foi o da familia LSL
(Least Squares Lattice) a priori com realimentagdo de erro [7]
(EF-LSL). Este algoritmo foi usado porque apresenta um bom
compromisso entre estabilidade e complexidade numéricas [7].
A implementacao deste algoritmo exige a execucdo de 13M
multiplicagBes, 2M divisdes e 9M somas, sendo M o numero de
parametros gjustaveis do filtro adaptativo. Mais detalhes podem
ser encontrados em [6] e [7].

2.2. Arede MLP (Multilayer perceptrons)

Tipicamente uma rede MLP consiste de um conjunto de nos
(neurdnios) que estao dispostos em uma camada de entrada,
em uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida [8].
A configuracdo de uma rede com L camadas & indicada por
(M1, Ma, ..., M1), sendo M; o nimero de nbs da camada l.

O sinal de entrada se propaga pela rede progressivamente, ca-
mada por camada. Em cada nd j da camada I/, & caculada a
soma ponderada das entradas zz("l) adicionada a um nivel de

guste ¢;(bias), obtendo-se o nivel de atividade interna v{" =

S (w2 — 05). Nestaexpressio o peso w!) representa
0 ganho da conexao entre os neurdnios ; da camada (I — 1) e j da
camada (1). Este resultado é aplicado a uma funcgo de ativagao

»(+) que usualmente & uma funcao sigmoidal definida como

) =1 -e)/1+e), @

sendo ¢ uma constante inteira positiva. Neste trabalho, utilizou-se

a funcdo sigmoidal com ¢ = 2. Obtém-se assim a saida zj(.l) =

go(vj(-l)) do nd j dacamadal. Este calculo é repetido para todos os
nos, camada por camada.

A rede MLP & foi treinada com o algoritmo Backpropagation
(BP) que & baseado no algoritmo do gradiente estocastico [8]. A
complexidade computacional deste algoritmo na fase de treina-
mento &€ mostrada na Tabela I. Nesta Tabela, My representa o
nimero de entradas darede. A operagdo NL indica o nimero de
vezes em que se utiliza a fungdo ndo-linear incluindo também a
utilizagdo de sua derivada que & usada no algoritmo de treinamen-
to.

Operacdes | N2 de operacdes por iteragao
X M +5Mp
NL 2Mp
+ Ma+ Mp +2My,

Tabelal
COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DO ALGORITMO BP NA FASE DE
TREINAMENTO DE UMA REDE MLP (M;, M>, ..., M), SENDO
My =3MoM; + 4(My Mz + MaMs + ...+ Mp_1Mp),
Mp = My + Mz + ... + M.

2.3. A rede RBF (Radial Basis Function)

A rede RBF consiste usualmente de trés camadas de neurdnios
sendo que a primeira alimenta a segunda diretamente (pesosiguais
a 1) e a camada de saida & apenas um combinador linear [8], [4].
A camada oculta implementa um mapeamento nao-linear que &
calculado em dois passos. No primeiro passo, o sinal de entrada
y(k) = [9(k) 9(k—=1) --- §(k—M+1)]* &écomparado com um
conjunto de vetores de referénciar; (k) parai = 0,1,...,M — 1,
sendo M o nimero de nos ocultos. Estes vetores sdo chamados
de centros. A comparacao entre o sinal de entrada e os centros
pode ser feita através da norma Euclidiana gerando um conjun-
to de distancias s; (k) = [|y(k) — r:i(k)|l, ¢ = 0,1,.... M — 1.
Estas distancias sdo entdo aplicadas a uma funcdo ndo-linear com
simetria radial que normalmente & uma gaussiana: f(s;(k)) =
exp(—s2(k)/a?(k)). O parametro o; () controla o espalhamento
dafuncado e consequentemente o seu raio de influéncia[4]. O sina
de saida & calculado como F(§(k)) = o[w” (k) f(s(k))], sendo
»(+) afuncdo de ativacdo, usualmente sigmoidal. A atualizacdo
dos pesos foi feita usando um algoritmo do tipo gradiente es-
tocastico (LMS) [8]. A complexidade computacional deste algo-
ritmo no treinamento de uma rede RBF com uma saida & mostrada
naTabelall.

Operacdes | N2 de operacbes por iteracdo
X MoMy +3M: + 4
NL M, +1
+ 2Mo M, + 2M, + 3

Tabelall
COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL NA FASE DE TREINAMENTO DE UMA REDE
RBF COM UMA SAiIDA, CONSIDERANDO A ATUALIZAG AO DOS PESOS SEGUNDO
0 LMS, SENDO M O NUMERO DE ENTRADAS DA REDE E M7 O NUMERO DE
NEURONIOS DA CAMADA OCULTA.

2.4. A rede RNN (Recurrent Neural Network)

Uma RNN de M entradas externas tem em geral N unidades
completamente interconectadas [3]. Um exemplocom M = 1 e
N = 3 pode ser visto na Fig. 3. No caso de uma RNN, a saida de
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Fig.3. RNNcom N = 3, M = 1, entradax esdidays.

uma unidade no tempo & + 1 ndo somente depende das entradas
externas do instante de tempo anterior (z;(k), 5 = 1,..., M) mas
também das saidas anteriores de todas as unidades (y; (k), j =
1,..., N). A dinamica de uma RNN & descrita pelas equactes

ik +1) =Y wilk)ys(k) + Y wieen(R)za(k), ()

yi(k+1) = p(v;(k +1)). (©)
Nestas expressdes w;; (k) & 0 peso da conexado entre as unidades i
e j notempo k e ¢(-) usualmente & afuncdo de ativacdo sigmoidal
daequacdo (1).

Entre os agoritmos propostos para o treinamento da RNN, o
mais conhecido € 0 RTRL (Real-Time Recurrent Learning) [3], [8]
gue pode ser usado para atualizar os pesos em tempo real. Nesse
caso o sina de erro é calculado pela equacdo

e;(k) = { gf(k) —y;(k), j;%; (4

sendo d; o sinal desgiado e NV o conjunto das unidades visiveis
cujas saidas s30 saidas darede. No exemplo da Fig. 3, o conjunto
N & formado apenas pelo neurdnio 3. Os pesos s3o atualizados
de acordo com a equacao

w;l(k =+ 1) = ’U])\l(k,') =+ T)Aw,\z(k), (5)

sendo 7 0 passo de aprendizagem e

Awxi(k) =Y e;(k)TE, (k). ©)

JENS

O termo I1}, (k) & calculado como:

Hiz(k) = W/(Uj(k - 1) [ Z wji(k — 1)H§l(k - 1)+

€N,

+0x u(k — 1)] , T1,(0) =0, @)

sendo
o ¢'(+) aderivadadafunggo ¢(-);
o mk-1) ieMN
o w(k 1)_{ y(k—1) ieNy;
s 1 A=
T 0 A£G

« N, o0 conjunto formado por todas as unidades menos as de en-
tradadarede; e
« N. 0 conjunto formado apenas pelas unidades de entrada.

A complexidade computacional do algoritmo RTRL para uma
rede com N unidades completamente interconectadas e M en-
tradas externas & mostrada na Tabela lll.

Operacdes | N2 de operacbes por iteracdo
x M[N?*(N +1) + 2]+
+(N 4+ 1)(N3 +1) + 2N?
NL 2N
+ MN(N? — N —3)+
(1—N)(1— N?) +3N?

Tabelalll
COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL DO ALGORITMO RTRL, NO TREINAMENTO
DE UMA REDE RNN COM M ENTRADAS E N UNIDADES.

3. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

As funges de transferéncia dos canais usados nas simulagtes
estéo na TabelalV. O canal H2 segue um modelo no-linear apre-
sentado em [5], em que se separa a parte linear da nao-linear. A
saida deste canal &y (k), sendo y(k) a saidada parte linear.

H1(Linear com fase nao-minima[2])

Hi(z) = 0,3482 40,8704z~ + 0, 348222

Zeros: {-0,5001; -1,9996}

H2(Nao-Linear [5])

Parte no-linear: y1 (k) = y(k) + 0, 2y%(k) — 0, 19° (k)
Partelinear: Hy; = H1(z)

Zeros da parte linear: {-0,5001; -1,9996}

H3(Linear com zeros no circulo unitario [3])
Hi(z)=1-2z"1 4277

Zeros: {1; 1}

TabelalV
MODELOS DE CANAIS DE COMUNICAG AO USADOS NAS SIMULAG OES.

Com o objetivo de comparar o desempenho dos diversos tipos
de equalizadores, foram obtidas experimental mente curvas de taxa
de erro de bits para os canais da Tabela |V. Considerou-se os pe-
sos dos equalizadores fixos, depois dos algoritmos de treinamento
dos mesmos terem convergido. Nesta situacdo, utilizou-se uma
seqiignciade 10° ou 107 bits para a medida da taxa de erros. Com
iss0, 0 nimero minimo de erros para uma dada rel agao sinal-ruido
resultou sempre maior que 30.



As configuracBes de cada equalizador usado estdo mostradas na
Tabela V. Todos os equalizadores utilizados sdo de 4% ordem
(M = 5) e o atraso & de 3 amostras (4 = 3), 0 que & sufi-
ciente paradefinir aestruturado LTE. Paraarede MLP utilizou-se
a configurac@o proposta por Gibson et. al. em [2]. Para arede
RNN, por sua vez, segue-se a configuracado de [3] tomando-se o
cuidado de aumentar o nimero de entradas externas.

No caso da RBF, o nlimero de neurdnios utilizados & bem maior
gue nas outras estruturas. Considerando uma situagao sem ruido,
para M = 5 eum canal de 2¢ ordem, o nimero total de diferen-
tes entradas possiveis (estados de entrada do equalizador) & 128
[4]. Dessaforma, se tais estados fossem conhecidos poder-se-ia
usar 128 neurdnios na camada oculta da RBF com centros nestes
estados para implementar um equalizador quase ideal. No entan-
to, a rede foi treinada com 256 unidades ocultas, cujas funcbes
gaussianas ficaram centradas nos vetores iniciais de entrada e a
variancia foi feita igual a do sinal. Ou sgja, o fato de ndo se
conhecer os estados de entrada foi compensado com o aumento
do nimero de neurdnios. Nao foi utilizada nenhuma técnica para
adaptacao dos centros e variancias.

Op. | LTE MLP RBF RNN
(5931) | (M1 =256) | (N=23)
X 65 465 2052 320
= 10 _ _ _
NL — 36 257 6
+ 45 395 3075 124
TabelaV

CONFIGURAC OES DOS EQUALIZADORES UTILIZADOS E NUMERO DE OPERAQ@ES
DE SEUS ALGORITMOS DE TREINAMENTO PARA M = 5.

NaFig. 4-a, estdo representadas as curvas de taxa de erro de bits
para o cana H1. Neste caso, o desempenho do equalizador MLP
parao intervalo de relagdo sinal-ruido (SNR) considerado &€ muito
proximo ao do obtido com o equalizador linear. No entanto, os
equalizadores RBF e RNN possuem desempenhos superiores ao
do equalizador MLP e consequentemente ao do linear. E impor-
tante notar que arede recorrente consegue resultados melhores que
os da RBF, possuindo uma complexidade computacional aproxi-
madamente 6 vezes menor no treinamento (considerando o nimero
de multiplicacbes dos algoritmos RTRL e LMS para atualizagcdo
dos pesos e a configuragdo da Tabela V).

No caso do cana H2, obtém-se as curvas de taxa de erro de
bits da Fig. 4-b. Nota-se que neste caso, o equalizador MLP a
presenta um desempenho superior ao do linear, diferente do que
acontece nos canais lineares. Além disso, observa-se que o equali-
zador nao-linear recorrente (RNN) apresenta novamente o melhor
desempenho.

Considerando agora o canal H3, obteve-se as curvas de taxa de
erro de hits da Fig. 4-c. Para este canal, o desempenho da rede
recorrente (RNN) & muito superior ao desempenho dos outros e-
qualizadores.

A partir dessas simulagBes, observou-se que a rede recorrente
treinada com o agoritmo RTRL possui um desempenho superior
atodos os tipos de equalizadores apresentados. Além disso, como
pode ser observado na Tabela V, seu agoritmo de treinamento a
presenta amenor complexidade computacional quando comparado
aos algoritmos de treinamento das outras redes consideradas. Os
bons resultados da rede neural recorrente sugerem aintrodugo de
algum tipo derecorréncianasredes MLP e RBF visando amelhora
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Fig. 4. Curvasdetaxadeerrodebitspara M = 5, 74 = 3, 2-PAM, configuracdes
dos equalizadores da TabelaV e cana a) H1; b) H2; c) H3.

de desempenho. Isso pode ser feito de diversas formas, mas a que
émais usua quando se trata de equalizacao, € arealimentacéo de
decisbes (DF). Fez-se entdao simulacdes para os canais da Tabela
1V utilizando esta técnica (Fig. 2).

No caso do uso de DF utiliza-se My entradas correspondentes
a sequiéncia de saida do canal afetada de ruido e M, entradasrela-
cionadas a realimentagao de decisdes. Para efeito de comparagao,
as estruturas com DF foram simuladas com o mesmo nimero de
entradas das estruturas sem DF, isto & M = My + M, Verificou-
se experimentalmente que se deve usar M; > M, para obter me-
Ihores resultados.

Comparando as Figuras 4 e 5, conclui-se que a realimentacdo
das decisbes ja tomadas garante um melhor desempenho na
equalizacdo. Para o cana H3, por exemplo, a realimentacao de



decisBes possibilitou uma melhora do desempenho do LTE e das
redes MLP e RBF, sendo que tais redes apresentam resultados su-
periores aos da rede recorrente considerada.

Parao canal H2, houve melhoras no desempenho dasredesMLP
e RBF, enquanto que o LTE-DF apresentou maior taxade erros que
a estrutura implementada sem DF. 1sso decorre da realimentacdo
de decisdes errbneas, 0 que aumenta a probabilidade de erro desse
equalizador. Porém, esse efeito ndo foi observado quando se uti-
lizou as estruturas ndo-lineares na equalizagdo, fato que merece
ser estudado mais a fundo. Um outro aspecto que merece maior
atencao esta relacionado aos valores de My e M. Por exemplo,
independentemente do canal simulado, a rede RBF com My = 3
e M, = 2 tem um desempenho muito pior do quecom My =4 e
M, = 1. Isso pode estar relacionado com 0 nimero de neurdnios
darede e/ou com o tipo de cana utilizado. Esse problema também
deve ser investigado mais a fundo com o objetivo de se escolher
esses nimeros de uma forma mais sisteméatica.

Quando se usa a realimentacdo de decisdes, torna-se possivel
a reducdo do nimero de neurbnios das redes para uma mesma
probabilidade de erro. No caso do canal H2, isso pode ser com-
provado observando-se a Fig. 6 e a Tabela VI. Nota-se que com
uma configuragdo mais simples (MLP»> e RBF2) e com 0 uso
da realimentagao de decisdes, o desempenho dessas redes ainda
& comparéavel ao das consideradas anteriormente. Na Fig. 6 €
mostrada também ataxa de erro de bits darede RNN que, paraeste
canal, ficou bem proxima das demais obtidas com realimentacao
de decisBes. Comparando agoraas TabelasV e VI, observa-se que,
mesmo com o uso de recorréncia, as redes MLP e RBF apresen-
tam um treinamento com maior complexidade que a rede RNN.
Comparando-se a complexidade computacional dos algoritmos de
treinamento darede MLP daTabelaVVl com arede RNN da Tabela
V, observa-se que a primeira necessita de um menor nimero de
multiplicagdes e de um maior nimero de somas e de célculos de
nado-linearidades (NL). Desta forma, a rede RNN parece ser uma
boa alternativa para a equalizagdo nao-linear, considerando acom-
plexidade computacional de seu algoritmo de treinamento e o de-
sempenho obtido.

Op. | MLP, RBF,
(5521) | (M = 150)
x 288 1204
NL 26 151
+ 238 1803
Tabela VI

CONFIGURAG OES DOS EQUALIZADORES M L Py E RBF» UTILIZADOS PARA
OBTENCAO DA FIGURA 6 E 0S NUMERO DE OPERACOES NO TREINAMENTO.

4. AEQUALIZAGAO COM REALIMENTAGAO DE
DECISOES VISTA COMO CLASSIFICAGAO

A interpretacdo de um egualizador como um classificador
permite entender porque ocorrem melhoras com o uso da
realimentacdo de decisdes. Paraexemplificar, seraconsiderado um
canal com fungzo de transferéncia H(z) =0,5 + 2~ ' eum equa-
lizador com duas entradas (M = 2). Supondo transmissao binaria
sem ruido, as possivels entradas do equalizador y(k) e y(k — 1),
chamadas aqui de estados, sdo cal culadas através das combinactes
dez(k), z(k — 1) ex(k — 2). NaTabela VIl est3o listadas todas
as possiveis entradas do equalizador na situacdo de ruido nulo.
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Fig. 5. Curvas de taxa de erro de bits para My = 3, M, = 2 (MLPelLTE) e
My = 4, M, = 1 (RBF), 7q = 3, 2-PAM, configuragBes dos equalizadores
daTabelaV, utilizagdo de realimentac@o de decisdes e cana a) H1; b) H2; c) H3.

Considerando um equalizador de 1* ordem (M = 2, 714 =
0) e o cand da Tabela VII obtém-se a curva de separacdo do e-
qualizador 6timo segundo Bayes [4] mostrada na Fig.7-a. Nesta
Figura, nota-se que a curva 6tima de separacao segundo Bayes é
nao-linear, o que faz com que um equalizador linear ndo atinjaum
bom desempenho.

Supondo agora que a decisdo & (k — 1) estegja correta, pode-
se utiliz&-la juntamente com y(k), y(k — 1) para estimar z(k).
Assim, obtém-se as regides de separagcdo das Figuras 7-b e 7-c que
também se referem ao canal H(z) = 0,5 + 2~ * com atraso nulo.

A patir dessas figuras, conclui-se que neste caso a
realimentacdo de decisOes corretas garante um melhor desem-
penho na classificagdo devido a separacdo dos estados em dois
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Fig. 6. Curvas de taxade erro de bitspara M = 5 (RNN), My = 3, M, = 2
(MLP) e My = 4, M, = 1 (RBF), 74 = 3, 2-PAM, configuragdes dos
equalizadores MLP;, RBF; e RNN segundo a TabelaV, e MLP2, RBF2
segundo a Tabela VI; canal H2.

planos distintos. No caso em que se considerou atraso nulo sem
arealimentacao de decisdes, um equalizador linear transversal ndo
consegue proporcionar uma separacao coerente das regides de de-
cisd0. Por outro lado, fazendo uso da decisdo passada z(k — 1),
aindano caso de atraso nulo, o equalizador linear passaa ser 6timo
segundo Bayes para uma relagao sinal-ruido de 10 dB.
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Tabela VIl

ENTRADA E ESTADOS DESEJADOS DO CANAL H(z) = 0,5+ 2z~ %, M = 2.

E3
x(K)=1
2 3
b) x(k-1)=1
2 -
.
N @) *
N
1r \ N
N
| ;
T o} x(k=-1 \ e x(k)=1
= ‘ 7z
\ (©) %
_1 - ‘ \,
\ N
N
‘ '~
_2 1 i L n 5
Z3 -2 -1 o) 1 2 3
c)  x(k-1)=—1
27 \
N ‘
\.
1t N \
N
O * / ‘
T ol x@=-1 v \ x(K)=1
= s \
\
.l ~ |
. N ‘
O SHe N ‘
N
_2 L " " " 5
Z3 -2 -1 o) 1 2 3

y(k)

Fig. 7. Estados desejados; — curva otima de separacdo das regides de decisdo,

2-PAM, SNR=10dB, 74 = 0, H(z) = 0,5 + 2z~ *, @ Sem o uso do DF,
M = 2;b) ComousodoDF, My = 2,M, =1,%(k — 1) = 1;¢) Com
ousodoDF, My =2, M, = 1,&(k — 1) = -1,



