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Resumo

A área de predição do comportamento de processos têm despertado atenção nas últimas
décadas, resultando em novas abordagens, técnicas e aplicações.

Este relatório técnico tem como o objetivo introduzir e descrever diversas técnicas que
podem ser utilizadas para determinar e avaliar o comportamento de processos e predizer suas
operações futuras.

Enquanto este material é voltado à predição do comportamento de processos em sistemas
distribuídos, as técnicas estudadas podem ser aplicadas em diversas áreas computacionais.
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Capítulo 1

Introdução

A disponibilidade de microprocessadores de baixo custo e a evolução das redes de compu-
tadores motivou o desenvolvimento de sistemas distribuídos, possibilitando a realização de
um mesmo trabalho computacional sobre elementos de processamento (EPs), interconectados
por meio de uma rede computacional [35]. Diversos conceitos de sistemas distribuidos têm
sido adotadas desde a década de 1980 para a resolução de tais problemas, uma vez que este
tipo de sistemas pode oferecer alto desempenho a um custo menor, quando comparado com
super—computadores ou máquinas paralelas. Com isso, novas técnicas voltadas para a execução
eHciente de aplicações distribuídas foram concebidas, tais como mecanismos de distribuição
eficiente de tarefas pela rede (balanceamento de carga e migração de processos) [IS, 50, lS],
acesso eficiente a dados distribuídos (protocolos de baixa latência e dispositivos de hardware
especificos) [68, 101, 124] e mecanismos de otimização de tráfego (pré-busca e mecanismos
de caching) [12, 68].

Entretanto, a necessidade da adaptação de aplicações paralelas à arquiteturas, bibliotecas
ou ambientes específicos têm sido um dos maiores problemas para a utilização de aplicações
legadas em tais ambientes de forma eficiente. Para isso, a tecnologia conhecida como imagem
única do sistema (SSI— Single System Image) foi introduzida, que visa representar um sistema
distribuído como sendo um local, deixando a distribuição de dados e execução transparente
para as aplicações do usuário [15].

Com isso, a possibilidade da utilização de ambientes distribuídos para aplicações conven-
cionais tornou-se mais viável, uma vez que o sistema, de forma transparente, pode distribuir
e realizar as tarefas computacionais dos usuários automaticamente. Ambientes de balancea-
mento de carga e migração de processos, tais como PES [18], Cosmic [50], TUI [208] c Mo-
six[15], e sistemas de memória compartilhada distribuída (DSM — DistributedSharedMemory)
[22, 134, 8, 88] possibilitam a execução e comunicação transparente de aplicações sobre um
ambiente distribuído, geralmente composto por máquinas homogêneas e pré—configuradas para
a execução das aplicações específicas dos usuários.

Diversos fatores influenciam na utilização eficiente desses ambientes, tais como as políti-
cas de escalonamento e balanceamento de carga [l69, 93, 199], protocolos de baixa latência
[64, 73] e mecanismos de entrada e saída [104, 68], mencionados anteriormente. A dependên-
cia desses fatores das características específicas de cada aplicação, como utilização de recursos
computacionais, memória, acessos a disco e rede, motivou estudos para distribuir e predizer o
comportamento de aplicações [199, 198, 110, 32, 179, 203]. Esses estudos demonstraram que
a predição do comportamento futuro das aplicações tem um grande potencial para a otimiza-



ção do desempenho do sistema, tendo aplicações em todas as áreas de computação distribuída
mencionados acima [72, 71].

Diversas técnicas foram propostas para predizer o comportamento hlturo de aplicações,
variando entre abordagens estatisticas, modelos matemáticos, redes neurais e computação bio-
inspirada.

Este trabalho tem como o objetivo a descrição de principais conceitos e técnicas que podem
ser utilizadas para ex'n'air, classificar e predizer o comportamento de aplicações, e é organizado
da seguinte forma: capítulo 2 apresenta alguns dos trabalhos relacionados à área de predição do
comportamento de processos e suas aplicações em ambientes distribuídos. As principais abor-
dagens de extração do comportamento de processos são apresentadas no capítulo 3. Técnicas
de classificação e predição do comportamento são apresentadas nos capítulos 4 e 5. Finalmente,
capítulo 6 conclui este trabalho.



Capítulo 2

Estado da arte e trabalhos relacionados

2.1 Considerações iniciais
A predição do comportamento de aplicações tem o potencial de aumentar significativamente o
desempenho de diversas áreas de computação [72, 71, 101], podendo auxiliar no balanceamento
de carga, escalonamento de processos e leitura antecipada de dados, resultando em elaboração
de diversos trabalhos, abordando as mais variáveis táticas de predição.

Este capítulo visa apresentar alguns dos trabalhos relacionados à classificação e predição do
comportamento de processos em ambientes distribuidos, ilustrando os diversos caminhos e de-
cisões tomadas pelos seus autores, demonstrando as suas aplicações, avaliações e comparações
com as abordagens atuais.

O capítulo é organizado em seguintes seções. A seção 2.2 aborda os trabalhos que avaliam o
comportamento de processos distribuídos para realização de tarefas computacionais. Trabalhos
referentes a avaliações e comparações entre diversas técnicas de classificação e predição são
apresentados na seção 2.3. E, finalmente, algumas aplicações práticas de técnicas de predição
do comportamento são apresentados na seção 2.4.

2.2 Avaliação do comportamento de processos distribuidos
Diversos trabalhos tem sido desenvolvidos com o objetivo de determinar e predizer futuras
ações de processos com base na avaliação estatística do seu comportamento.

Estudos sobre as caracteristicas de acesso ao sistema de arquivos em sistemas multipro-
cessados são apresentados em [150, 181]. Nesses trabalhos, são avaliados as características
de acessos a dados por todos os processos no sistema durante um período de duas semanas.
Baseando-se nos resultados obtidos, foi demonstrado que a maioria de acessos ocorre de ma-
neira repetitiva, possibilitando predizer e antecipar acessos futuros observando a frequência e
taxa de acessos a dados. Com isso, o trabalho demonstra que a utilização de um mecanismo de
predição conjunto com sistema de caching pode otimizar signilicativamente o desempenho do
sistema [150].

Diversos trabalhos relacionados à predição de acessos são de autoria de Cortes et al [60,
58, 59, 56, 55, 57]. Os trabalhos utilizam um sistema de arquivos paralelo PAFS [60, 57],
aplicando diversas técnicas de predição de acessos em técnicas de cache e prefetching. No
sistema, os mecanismos de cache são organizados em dois níveis — uma série de caches locais



para cada elemento de processamento do sistema, e um cache globalque consiste de um espaço
de memória único e compartilhado. A consistência de caches é mantida utilizando tokens
repassados entre caches distintos.

Cortes et al. estendem a discussão do PAFS em [58], avaliando diferentes tipos de acesso
ao cache — local cache hit, remote cache hit e global cache hit. A utilização de servidores
dedicados para cache (cache servers) e' apresentada e discutida no trabalho. Visando manter a
consistência entre diversos caches e diminuir a comunicação entre servidores, e' introduzido um
mecanismo de hashíng para determinar de maneira única a localização de um bloco de dados
em diversos servidores de cache. No sistema, a predição de acessos e feita por meio de técnica
de cadeias de Markov, avaliando a taxa e frequência de acessos a diversos caches para arquivos
independentes.

Uma outra avaliação do modelo estocástico de Markov é apresentada em [204]. Diferente—

mente de outros trabalhos, o trabalho visa predizer a ordem de acessos a arquivos independen-
tes, e não aos blocos de dados dentro de ummesmo arquivo. Os autores introduzem apresentam
quatro abordagens para a determinação do padrão de acesso à arquivos — First Successor, Last
Successor, Stable Successor e Best-k-out—of—m. O objetivo das técnicas estudadas e' o agrupa-
mento de arquivos acessados concorrentemente. Como resultado das avaliações, os autores
afirmam que e' possivel antecipar até 80% de todos os acessos a arquivos.

Um estudo de predição de acessos em bases de dados distribuidas é realizado em [232],
apresentando um modelo analítico para a predição de acessos a buíers por meio de avaliações
estocásticas. Como conclusões do trabalho, os autores afirmam que a predição de acesso &

buffers pode aumentar significativamente a quantidade de transações por segundo realizados.
Entre os trabalhos relacionados à predição de comportamento de processos por meio da

avaliação do histórico de operações passadas e possivel destacar os trabalhos de Kots et al,,
que tratam da avaliação e predição do comportamento de aplicações em sistemas distribuidos,
com o objetivo de extrair diversos padrões de acesso [147, 146, 149, 151, 145, 152, 150, 181].

Diversas técnicas de reconhecimento de padrões sequenciais de acesso são apresentados
em [146, 147], apresentando padrões de acesso tais como one-block look-ahead, infinite-block
look-ahead e portion recognition. O algoritmo predictor é introduzido pelo trabalho com o
objetivo de detectar automaticamente do tipo de acesso atual da aplicação.

Tratando-se da predição e antecipação de acessos a dados, é de grande importância o traba—

lho de Cao et al. [3 8], que discute as possíveis implementações dos mecanismos de predição,
avaliando os algoritmos de prefetching agressivo e passivo, apresentando as vantagens e des—

vantagens de cada abordagem. Nesse trabalho, as principais abordagens para a implementação
de um mecanismo de prefetchíng são discutidas, definindo as regras básicas para um meca-
nismo de leitura antecipada eficiente — Optimal Prefetchíng, Optimal Replacement, Do No
Harm e First Opportunity [38, 68].

Tópicos de grande relevância para a área de antecipação de acessos a dados são apresen—
tados em [227, 138, 139]. Os trabalhos introduzem () termo prefetching, definindo-o como
mecanismopara a redução do tempo ocioso por meio de predição e antecipaçãode acessos,
e avaliam diversos algoritmos de predição e leitura antecipada de dados, tais como forestall,
fixed horizon, aggressive e reverse aggressive. De acordo com os experimentos realizados, a
predição e antecipação de acessos aos dados possibilitam aumentar significativamente o de—

sempenho do sistema, diminuindo a latência dos acessos. Os trabalhos introduzem um sistema
de predição e antecipação de acessos para memória global PGMS (Prefetching Global Memory
System) — um sistema que integra os caches locais de cada servidor em um cache global, visível



para todos os servidores, facilitando a troca de informações entre os EPs.
De acordo com Soloviev et al. [211], é possível utilizar a predição de acessos para me-

lhorar o desempenho de discos rígidos, analisando e re-organizando os acessos paralelos de
acordo com a estrutura física do disco. Abordagem similar e' aplicada em sistemas de arquivos
paralelos por Aranachalam et el. [10].

Barve et al. [19] avalia dois mecanismos de predição de acessos por meio de prefetching
— NOM e GREED. O algoritmo NOM avalia constantemente o look-ahead global do sistema
distribuído enquanto o GREED utiliza o look-ahead local para determinar os próximos blocos
da sequência a serem lidos. De acordo com a previsão do algoritmo, a sequência de acessos a
blocos e re-ordenada, diminuindo o número de requisições e melhorando a latência de acessos
aos dados.

Um outro algoritmo de otimização de acessos aos dados é apresentado em [130], que furr-
ciona associando prioridades diferentes para todas as requisições de leitura de dados previstas,
resultando em melhor desempenho das operações de entrada e saída por meio de reorganização
das requisições.

A aplicação de mecanismos de predição em sistemas de memória distribuida é discutida em
[24, 25]. Os trabalhos apresentam os algoritmos de predição E+ e Adaptive++, que utilizam o
histórico de acessos à memória e as invalidações dos blocos em cache para determinar a lista
de blocos a serem requisitados no futuro.

Considerações sobre otimizações de acesso aos dados por meio de predições de acessos
sequenciais e contínuos são apresentados em [212, 158, 68], sendo aplicados a um sistema
de arquivos paralelo e distribuido NPFS [104]. Otimizações para a latência de operações de
entrada e saída são propostas em [212], visando adaptar de forma dinâmica os timeouts de
mensagens aos parâmetros do meio de comunicação utilizado, e são avaliadas por um sistema
de video sob demanda distribuído [158]. Estudos sobre predição de acessos em sistemas de
arquivos paralelos são realizados em [68], apresentando um sistema de cache e prefetchíng
adaptativo e auto-configurável. No trabalho, dois novos algoritmos de prefetching — limited
aggressive e prefetch—on—empty — são propostos e avaliados junto com algoritmos aggressive e
passive tradicionais. O trabalho também introduz o algoritmo de predição de acessos sequen-
ciais CPS.

2.3 Avaliações e comparações entre as técnicas
Diversos trabalhos foram desenvolvidos para detectar padrões de acessos de forma automática,
tais como os de Sakr et al. [193], que avaliam e comparam três métodos de detecção do padrão
de acesso — um baseado em abordagem estocástica de Cadeias de Markov; um baseado em pre-
dição linear e um método que utiliza redes neurais (TDNN). O trabalho comparou a eficiência
dos mecanismos para & predição de acessos a curto prazo (one-step-aheadpredictíon).

O trabalho conclui que diferentes abordagens são mais apropriadas para diversos tipos de
aplicações. Por exemplo, enquanto em um caso a predição baseada em cadeias de Markov e
predição linear conseguiram eliminar 95% de predições erradas e TDNN conseguiu eliminar
71% de falhas, em outro caso o preditor linear conseguiu remover somente 1% de falhas, o ba—

seado em cadeias de Markov removeu 6% de falhas e o baseado em TDNN conseguiu remover
30% de falhas.

Como conclusão final, os autores afirmam que, enquanto todas as técnicas apresentam uma



eficiência compatível para padrões de acesso simples, com o aumento do grau de complexidade
de acessos os modelos simples passam a se tornar ineficientes, e o modelo baseado em redes
neurais (TDNN) oferece a melhor eficiência.

A predição de comportamento de processos em ambiente multi-processado é avaliada em
[193]. No trabalho, rede TDNN e' utilizada para predizer sequências de acessos à memória em
processadores independentes. Três aplicações diferentes são utilizadas como estudo de caso —

temperature propagation/2Drelaxation, multiplicação de matrizes e transformada de Fourier.
De acordo com os autores, a rede neural TDNN possibilitou diminuir em ate' 3.28 vezes o
número de acessos à memória desnecessários, antecipando-os.

Pesquisas realizadas por Kroeger et al. [154] demonstraram que a maioria de acessos a
dados em de sistemas distribuídos ocorre de forma sequencial, sendo que a predição de acessos
futuros baseando-se no histórico de acessos sequenciais passados pode ser feita com a precisão
de aproximadamente 70 — 80%. O trabalho apresenta três mecanismos de predição de acessos
a arquivos independentes, comparando a sua eficiência.

Um estudo sobre predição de acessos em sistemas distribuídos e' apresentado em [36], fo-
cando em predição de acessos a dados por aplicações baseadas em MPI e apresentando um
modelo para a predição de acessos baseado em padrões de funcionamento de aplicações distri—
buídas. O modelo proposto possibilita predizer 80 — 90% de todos os acessos, otimizando a
latência de acessos à memória,

Finalmente, é de grande relevância as competições entre diversas técnicas de predição apli-
cados a séries temporais realizadas em [23], 77, 45, 218], avaliando diversas técnicas de predi-
ção com o objetivo de determinar a mais adequada para as predições de curto e longo prazo.

2.4 Aplicações
A evolução constante e rápida de arquiteturas de processadores toma ineficientes os métodos
convencionais de acesso aos dados, limitados pelas configurações do meio de comunicação
utilizado. Visando solucionar esse problema, diversas estrategias têm sido propostas, abordadas
a seguir.

Mecanismos de prefetchíng, também conhecidos como leitura antecipada ou redução de
tempo ocioso do sistema [227], procuram antecipar o acesso a dados, pré-carregando—os num
espaço de armazenamento, tal como a memória principal ou cache. A utilização conjunta
desses mecanismos possibilita diminuir a latência de acesso a dados, antecipando requisições
ao meio de armazenamento. Entretanto, a eficiência dos mecanismos de prefetchíng é limitada
pela necessidade de determinar de forma correta o comportamento, ou padrões de acesso, das
aplicações.

Uma arquitetura de memória compartilhada distribuida voltada para jogos multi—usuário é
apresentada em [195], utilizando o sistema operacional Plurix OS, baseado na plataforma Java
com sistema de endereçamento de memória global. O mecanismo de memória compartilhada
utilizado é baseado no conceito de transações atômicas para manter a consistência de dados.

Nesse sistema, a memória compartilhada e' utilizada para armazenar as informações sobre o
ambiente distribuido de maneira consistente. Cada participante de ambiente requisita informa—
ções atualizadas sobre o ambiente da memória compartilhada periodicamente, atualizando os
seus dados locais, e variando a periodicidade destas requisições de acordo com a capacidade de
processamento de cada EP. Dessa forma, pode-se diminuir a taxa de atualizações de dados nos



computadores com menor poder de processamento, ao mesmo tempo mantendo uma visão con—

sistente do ambiente distribuido. Por exemplo, no caso de um objeto se movendo no ambiente
distribuido, computadores mais potentes podem visualizar o movimento completo do mesmo
e os computadores com menor poder de processamento podem visualizar somente alguns dos
trechos de movimento. A predição de tais eventos e' essencial para a utilização eficiente do
sistema.

Um mecanismo de memory ushering, que visa a utilização da memória de processadores
distintos através de migração de processos ou swappíng, é introduzido em [14]. A principal di-
ferença com os modelos tradicionais de DSM consiste na utilização não-uniforme da memória,
sendo que o algoritmo de distribuição de acessos à memória visa colocar um número máximo
de processos ativos no mesmo cluster, evitando thrashing ou swapping. Um algoritmo de ba—

lanceamento de carga convencional e' utilizando enquanto a memória livre de um processador
não ultrapassa um pré—determinado valor. Nesse caso, um algoritmo diferente é ativado, mi-
grando o processo para um elemento de processamento com memória disponível. O trabalho
demonstrou que a predição de acessos às páginas de memória é essencial para o desempenho
do sistema.

Martin et al. [168] adotam o conceito de conjuntos de destino para otimizar a consistência
de dados. Um conjunto de destino é definido como um conjunto de elementos de processa-
mento que recebem uma mesma requisição para garantir consistência de memória. O trabalho
propõe a adoção de duas técnicas: a primeira baseada em protocolos snoopy que visa enviar
as requisições de consistência de memória para um conjunto máximo de EPs, permitindo di-
minuir a latência de sharing misses ao custo de uma largura de banda maior. A segunda e'

baseada na utilização de um serviço de diretório centralizado que envia requisições para um
conjunto minimo de EPs para diminuir a largura de banda necessária. A predição de acessos à
memória compartilhada possibilita diminuir significativamente a latência e a largura de banda
necessários.

Finalmente, estudos sobre aplicações de técnicas de predição de acessos a dados distri—

buídos em mecanismos de leitura antecipada e balanceamento de carga são apresentados em
[72, 71], propondo um modelo para predição do comportamento de processos por meio de
classificação e predição de seus acessos. 0 trabalho separa o processo de predição de acessos
em três estágios: o de extração do comportamento de acessos, 0 de classificação e agrupamento
de acessos similares e o de predição. Diversas técnicas podem ser utilizadas em cada um dos
estágios, variando entre abordagens estatísticas e baseadas em redes neurais. Em [72], redes
neurais ART2A e TDNN são avaliadas, avaliando a sua eficiência sobre o NPB UVAS Parallel
Benchmark).
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Capítulo 3

Extração do comportamento de aplicações

3.1 Considerações iniciais
Diversas pesquisas demonstraram que a previsão de comportamento de um processo tem o
potencial de melhorar signihcativamente a eficiência de execução de processos em ambien-
tes distribuído [72, 170, 71]. A determinação correta do comportamento de um processo e',

portanto, essencial para a predição das suas ações futuras, podendo ser utilizada por diversas
técnicas de otimização do desempenho e eficiência do sistema.

Para isso, é necessário avaliar o comportamento do processo, detectando seus padrões de
execução e acesso a dados. Tratando-se de acessos sequenciais, o padrão de acesso pode ser
determinado de maneira simples [148]. Entretanto, a determinação de um padrão de acesso
não-sequencial necessita de técnicas ou ferramentas especiais [72, 71].

Este capítulo apresenta as técnicas que podem ser aplicadas para a extração e representação
desse comportamento.

3.2 Organização e representação do comportamento de pro-
cessos

O comportamento de processos pode ser representado de acordo com diversos parâmetros que
representam as suas características fundamentais. De forma geral, o conhecimento sobre o
comportamento de processos pode ser organizado em níveis global e isolado, conforme de-
monstrado na figura 3.1.

O nível global tem como o objetivo o agrupamento de todas as informações sobre as aplica—
ções em execução no sistema, tendo como as características comuns o seu tempo de execução
e sua relação com a carga total do sistema. Estes parâmetros podem ser utilizados para ma-
pear o tempo de execução de uma aplicação específica em função de quantidade de recursos
consumidos por ela, quantificando tais recursos de forma previsível.

Essas características podem ser organizadas em classes, por exemplo, agrupando—as pelo
nome do usuário ou da aplicação. Esta abordagem é amplamente utilizada em ambientes de
grades, sendo a base de diversos modelos de grid economy [l].

O nível isolado, por sua vez, representa o comportamento da aplicação em flmção das
tarefas especificas exercidas por ela, tais como a interação com usuários e utilização de recursos
computacionais.
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Figura 3.1: Organização do comportamento dos processos

O comportamento de aplicações em relação à interação com usuário pode ser classificado
como interativo, para aplicações que precisam de interação com o usuário; e não—iterativas,
também conhecido como processamento em lote, para as que não necessitam de interação
explícita.

O padrão de utilização de recursos permite classificar as aplicações em seguintes classes: as
orientadas à processamento (CPU-Bound), representando as aplicações voltadas para cálculos
e processamento de dados; as orientadas a Entrada e Saída (IO-Bound), agrupando aplicações
com predominância de transferências e acessos a dados; e as voltadas para comunicação (Com-
munication Intensive), que abrange processos caracterizados por troca excessiva de mensagens
com outros elementos de processamento.

Além disso, é possivel classificar as aplicações de acordo com o grau de paralelismo, de-
terminando a capacidade da utilização de mais de um elemento de processamento em paralelo.
Neste contexto, o grau de paralelismo representa o número de EPs que maximiza a eficiên-
cia da execução da aplicação. Da mesma forma, o grau de paralelismo mínimo determina a
quantidade mínima de EPs no sistema para a execução da aplicação; e o paralelismo máximo
representa o número máximo de elementos de processamento que podem ser utilizados pela
aplicação de forma eficiente.

A classificação de aplicações de acordo com a Hexibilidade determina a capacidade de
adaptação a ambientes variáveis, representando a sua eficiência em relação às decisões toma-
das pelo escalonador do sistema na atribuição de recursos do sistema [85]. Uma aplicação
inflexível,neste contexto, sempre necessita de uma configuração de ambiente pré-determinada,
sendo que sua execução em um sistema diferente é inviável ou dificil. Aplicações flexíveis, por
sua vez, podem ser classificadas em moldáveis e maleáveis.

As aplicações maldáveis são caracterizadas pela possivel adaptação ao ambiente somente
no inicio da execução. As maleáveis, entretanto, permitem uma flexibilidade ainda maior,
adaptando-se à configuração do ambiente durante a execução. As aplicações flexíveis geral-
mente são construídas utilizando o modelo de paralelismo de dados.
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3.2.1 Técnicas de extração de comportamento
A extração de comportamento de aplicações pode ser realizada de duas maneiras. A primeira
abordagem consiste na avaliação estática, onde a aplicação é analisada de maneira empírica,
sem a necessidade de execução. A segmda, também conhecida como avaliação dinâmica,
consiste na extração de comportamento durante execução, sem utilização do conhecimento
prévio.

A abordagem de avaliação estática e uma das técnicas mais antigas, sendo concebida na
década de 1930 por Church e Turing [87]. Originalmente, a técnica foi aplicada às máquinas
de estados iinitos e máquinas de Turing [87], com o objetivo de determinar possíveis falhas que
podem levar a um estado de empasse, finalizando a execução de maneira imprevista.

Com a evolução de sistemas computacionais, novas técnicas de avaliação estática foram
propostas. Atualmente, entre tais técnicas pode-se citar o método de verificação de modelo
[177, 76, lOO, lll], que consiste na redução da aplicação para uma representação formal atra-
ve's de um autômato; e o método de interpretação abstrata [Sl, 115, 164, 228], que consiste na
avaliação do sistema modelando-o na forma de uma máquina de estados abstrata, representando
cada declaração por um estado.

A técnica de avaliação dinâmica, por sua vez, permite investigar o comportamento da apli-
cação durante a sua execução, geralmente com o auxílio de ferramentas de monitoramento ou
depuração. É possível dividir as técnicas de avaliação dinâmica nas de monitoramento contínuo
e baseadas em eventos [128].

Técnicas de monitoramento continuo consistem na avaliação periódica do estado de aplica-
ções em execução, permitindo extrair as variações do comportamento, Essa técnica geralmente
e' mais simples de ser utilizada, uma vez que não necessita de alterações em aplicações. Con-
tudo, sua desvantagem está relacionada ao fato de que o monitoramento ocorre continuamente,
introduzindo um overhead na execução. Outra desvantagem dessa abordagem está relacionada
ao fato de não possibilitar a extração do comportamento de aplicações em estados de execução
específicos.

A técnica baseada em eventos avalia o estado de execução de aplicações em estados pré—

defrnidos, permitindo uma melhor extração de comportamento, uma vez que apenas ações em
etapas relevantes são capturadas para posterior análise. Geralmente, esta técnica apresenta
maior complexidade para adoção, necessitando de conhecimento prévio sobre o funcionamento
das aplicações avaliadas. Além disso, a necessidade de adaptar aplicações para o processo de
interceptação de eventos (através de instrumentação ou interceptação de chamadas) toma essa
técnica mais complicada para uso.

Como vantagem dessa abordagem pode—se citar a determinação do comportamento de apli—

cações em períodos de execução específicos (por exemplo, nos pontos de sincronização entre
processos distribuídos). Além disso, o overhead introduzido na execução e' menor, uma vez
que a avaliação do comportamento não é contínua.

3.2.2 Representação do comportamento de processos
A avaliação do comportamento histórico de uma aplicação permite predizer suas próximas
operações. Para isso deve-se analisar as mudanças de comportamento e frequência dessas alte-
rações.

Geralmente, o comportamento de processos ao longo do tempo é representado por meio
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de séries temporais, um conjunto de observações feitas sequencialmente ao longo do tempo.
Enquanto em modelos de regressão linear a ordem das observações é irrelevante para a análise
[136], tal ordem é fundamental para análise de séries temporais, uma vez que as observações
vizinhas geralmente são inter—dependentes. Desse modo, uma série temporal pode ser utili-
zada para analisar e modelar o comportamento de um processo, avaliando a dependência entre
observações subsequentes e possibilitando a previsão de acontecimentos futuros.

Duas abordagens podem ser empregadas para estudar uma série temporal. A primeira abor-
dagem define a análise da série como sendo um método para entender o comportamento do
processo que a gerou. A outra abordagem visa realizar predições a partir da série, construindo
modelos matemáticos a partir de quais é possivel estimar e predizer acontecimentos futuros.

Por exemplo, o comportamento de um processo pode ser representado por meio de uma
série de transições entre estados em execução e ocioso ao longo de tempo. Representado
o estado em execução como 1, e estado ocioso como O, a série temporal que representaria o
comportamento de tal processo durante n = 10 intervalos de amostragem pode ser representada
comoX =[X1,X2,..,X,.] = [0,1,0,1,..,1].

Dessa forma, uma série temporal representa o conjunto sequencial de eventos, podendo ser
reduzida para uma equação obtida por meio de uma regressão linear ou não-linear.

3.2.3 Ferramentas para extração do comportamento
Umas das tarefas mais comuns na avaliação do comportamento de aplicações e a análise do seu
código fonte. As abordagens mais comum consistem na avaliaçãomanual de código, utilizando
ferramentas como grep, jimi e sed [69].

A utilização de aplicações para indexação de código fonte, como LXR, Doxygen e JavaDoc,
possibilita visualização mais eficiente do comportamento, possibilitando observar as interações
entre classes, funções e trocas de mensagens. Enquanto algumas dessas ferramentas necessitam
de uma instrumentação específica de código fonte por meio de comentários, como JavaDvc e
Doxygen, ferramentas como LXR realizam indexação automaticamente.

A avaliação dos problemas presentes nas aplicações pode ser feita de maneira automática,
utilizando ferramentas como Lint, Blast e Valgrind, que permitem identificar falhas mais eo-
muns em aplicações, tais como uso incorreto de memória, casting incorreto de parâmetros,
etc. Uma outra abordagem consiste em adaptação automática do código fonte de aplicações,
determinando, analisando e modificando seus pontos críticos. Um modelo semi-automático de
transposição e avaliação de código fonte foi proposto por Quadrado [187], com o objetivo de
auxiliar na avaliação e transformação de aplicações sequenciais em paralelas.

Para avaliar o comportamento de aplicações demaneira dinâmica, várias técnicas podem ser
empregadas. Dentre elas está a de tracing, baseada em visualização da sequência das chamadas
do sistema feitas pela aplicação. Essa técnica é utilizada nas ferramentas strace e GridBox [74].

Nessa abordagem é utilizada uma chamada do sistema específica—ptrace [69] — que indica
ao núcleo do sistema operacional que um processo está em depuração. Dessa maneira, o sis-
tema passa a controlar a execução do processo, rastreando chamadas de sistema, e permitindo
executar operações arbitrárias a cada chamada interceptada. É possível, além de monitorar,
interferir no funcionamento dos processo, por exemplo, interceptando as funções de abertura
de arquivo e, caso o acesso não seja autorizado, abortar a operação.

Uma vez que o funcionamento doptrace ocorre no nivel do núcleo do sistema, não é possi—
vel interceptar funções de alto nivel. Quando a interceptação de funções de diversas bibliotecas
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e' necessária, os recursos do carregador dinâmico de bibliotecas do sistema — ldsa — podem ser
empregadas. Utilizando variáveis de ambiente LD_PRELOADe LD_LIBRARY_PATH, pode-se
interceptar as chamadas de funções de bibliotecas compartilhadas de maneira transparente, mo-
nitorando ou alterando o seu funcionamento [69]. Como exemplo dessa abordagem, e' possível
citar o GridBox [74] para ambientes Linux.

Outra abordagem de monitoramento e controle da execução de aplicações consiste na utili-
zação de um depurador, como, por exemplo, gdb, presente nos ambientes UNIX. Com a ajuda
da ferramenta, é possivel monitorar diversos breakpoints na execução de aplicações, observar
o comportamento de funções, analisar o conteúdo da pilha e registradores.

Como exemplo de ferramentas de monitoramento contínua pode—se citar [70] e [199]. A
primeira ferramenta, conhecida como StatMonitor, monitora o funcionamento de aplicações
no nivel do usuário, coletando infomações sobre seu funcionamento periodicamente [135]. A
segunda abordagem utiliza um kernel Linux modificado para monitorar aplicações de maneira
transparente.

3.2.4 Ferramentaspara avaliação de aplicações WI
Um dos mecanismos mais comuns para programação paralela e a tecnologia de passagem de

mensagens — Message Passíng Intreface (MPI) [33, 214]. Esse mecanismo oferece recursos
de troca de mensagens entre diversos computadores do sistema, possibilitando transmissão
síncrona e assíncrona de dados entre os EPs.

Entre diversas implementações de WI, pode-se citar MP1CH [102, 103] e LAM-MPI
[33, 214], ambas amplamente utilizadas e disponíveis livremente. Como exemplo de imple-
mentação proprietária de MP] pode-se citar Intel MPI Library (anteriormente denominado
Vampír) [178].

Inicialmente,MPI foi concebido para ser utilizado em ambientes de cluster, com configu-
rações homogêneas e sem suporte às possíveis falhas nos EPs. Entretanto, com o crescimento
do uso de ambientes distribuídos, isso tornou-se uma desvantagem clara. Dessa maneira, novas
versões de MPI foram projetadas, oferecendo suporte para ambientes heterogêneos distribuí-
dos, tais como grids computacionais [235].

Uma vez que a tecnologia MP1 e' implementada na forma de uma biblioteca de funções, as
opções de depuração e monitoramento das aplicações são limitadas, sendo necessária a utiliza-
ção de ferramentas ou bibliotecas específicas.

Uma das ferramentas para monitoramento, depuração e análise de aplicações paralelas am—

plamente utilizada e' Intel Trace Tools (originalmente Vampir) [178], a qual permite tanto uma
avaliação contínua de aplicações MPI quanto baseada em eventos. A ferramenta oferece su-
porte para execução controlada, tracing da aplicações, controle de Huxo e visualização dos
parâmetros de comunicação entre os EPs durante a execução, sendo que é dividida em duas
aplicações: Intel Trace Collector, utilizado para a coleta on—line das informações referentes à
execução da aplicação e Intel TraceAnalyser que analisa as informações adquiridas.

O monitoramento e extração do comportamento de aplicações são realizados por meio de
uma biblioteca compartilhada, dinamicamente ligada a uma aplicaçãoMPI. Os dados adquiri—
dos são armazenados em formato STF (Structured Trace Format). A análise de dados pode ser
feita com a utilização do Intel TraceAnalyser, utilizando uma interface gráfica para identificar
pontos críticos, visualizar a sequência e o Huxo de dados, e observar o comportamento de apli—

cações em diversos EPs. Além disso, é possivel instrumentar o código fonte de uma aplicação
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WI utilizando funções específicas da ferramenta, as quais definem, de maneira precisa, os
dados a serem capturados.

Uma abordagem similar e' utilizada no sistemaMPE (MultiProcessingEnvironment), com-
posto por um conjunto de bibliotecas, aplicações e ferramentas gráficas para análise de desem-
penho de aplicações WI. O sistema utiliza abordagem baseada em eventos, oferecendo um
conjunto de bibliotecas para tracingde eventosWI, similares ao Intel Trace Tools, junto com
um visualizador gráfico de eventos. O ambiente é disponível livremente.

Uma outra biblioteca que oferece funcionalidades para instrumentação de código MP1 e'

WICL. Essa biblioteca oferece funções de instrumentação de aplicações W] e encontra-se
disponível para diversas arquiteturas paralelas. Entretanto, é necessária instrumentação manual
de código fonte.

Outra ferramenta que permite avaliar aplicações MPI é a mpíP. Ela e' composta por uma
biblioteca de análise estatística de eventos de aplicações distribuidas (profiling).

Além disso, pode-se citar a aplicaçãomeí que permite visualizar eventos e fluxo de dados
entre os EPs para aplicações MPI. Aplicações devem utilizar arquivos .trace, gerados automa-
ticamente em sua execução.

Entretanto, a grande maioria das ferramentas de avaliação de MP] existentes e limitada,
pois não oferecem suporte completo para avaliação automática de aplicações sem a necessi—
dade de alteração e instrumentação de código fonte. Para isso, uma nova técnica de avaliação
art-line transparente de aplicações distribuídas foi proposta em [72], utilizando o conceito de
interceptação dinâmica de chamadas do sistema e baseado no pelo projeto GrídBox [74].

3.3 Aplicações
O comportamento extraído de processos pode ser classificado e analisado segundo técnicas
estatisticas [65, 85], histórico de execuções [99, 209], algoritmos de avaliação on-line de com-
portamento [9, 205], extração e classificação do comportamento para predizer futuras ações das
aplicações [198, 199].

Em [65], uma abordagem estatística e proposta para predizer os requisitos de CPU, entrada
e saída e memória de aplicações, através da utilização de agrupamento (Clustering) estatístico
(utilizando o algoritmo de k-médias) e modelo de cadeias de Markov para identificar regiões
de aplicações com maior uso de recursos.

Uma abordagem similar e utilizada em [85], onde os autores executam repetidamente uma
mesma aplicação e analisam variações de seu comportamento, Urna baixa variação entre exe-
cuções sucessivas é observada no trabalho, o que pemiitiu utilizar as características funcionais
de aplicações para determinar seus comportamentos sem a necessidade de cooperação explícita
do usuário.

Outros trabalhos [99, 209] classificam de maneira estática o comportamento de processos
segundo seus históricos de execuções, determinando valores médios de uso de CPU, memó-
ria e mecanismos de entrada e saída para cada grupo. Os valores derivados são utilizados,
posteriormente, para predizer o comportamento de aplicações.

Estratégias de predição on-líne do comportamento de processos utilizando o modelo de
Bayes [20] e lógica fuzzy são apresentadas em [205]. Uma abordagem similar e utilizada em
[9] e [54], onde informações coletadas durante a execução são utilizadas para controlar o me—

canismo de balanceamento de carga.
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Uma abordagem que utiliza técnicas de inteligência artificial para classificação e predição
do comportamento é apresentada em [198, 199, 172]. Nesses trabalhos o comportamento de
aplicações é automaticamente extraído e classificado, por meio de redes neurais, de acordo com
a utilização de recursos computacionais. A avaliação do comportamento histórico de aplicações
e utilizada pelos autores para otimizar as políticas de balanceamento de carga [200, 201, 202,
171].

Uma ferramenta para análise dos padrões de acesso nos mecanismos de memória compar—
tilhada distribuida e' proposta em [82]. A ferramenta permite a geração de traces e visualização
do funcionamento da memória compartilhada distribuida, identificando acessos, possiveis pro-
blemas de desempenho e Huxo de comunicação entre elementos de processamento. O sistema
utiliza a plataforma Java com espaço global de endereçamento distribuido, baseado em um
sistema próprio de memória compartilhada, utilizando recursos da plataforma Java e ofere—

cendo objetos com suporte a escrita múltipla. A ferramenta permite identificar sincronizações
de acesso à memória compartilhada, leituras e escritas em objetos distribuídos e migrações de
objetos. Experimentos comprovam uma queda de desempenho em torno de 2% causada pela
coleta de informações (tracing).

Uma abordagem que utiliza as técnicas de classificação e predição do comportamento de
processos em sistemas distribuídos e apresentada em [72]. No trabalho, NAS Benchmark e'

avaliado utilizando redes neurais e modelos estatísticos, demonstrando que as abordagem que
misturam estas técnicas apresentam uma eficiência maior de que as abordagens individuais.

3.4 Considerações finais
Neste capítulo foram apresentadas as principais técnicas de extração de comportamento de apli-
cações. O comportamento pode ser extraído através da avaliação do código fonte dos mesmos
ou utilizando uma das técnicas de extração on-line do comportamento. Ferramentas para ambas
as abordagens foram apresentadas.
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Capítulo 4

Classificação de padrões

4.1 Considerações iniciais
Classificação de padrões e um processo estatístico que visa agrupar padrões similares em di-
versas classes, ou clusters, de acordo com as suas características.

Enquanto é possível utilizar dados extraídos do comportamento de processos sem o pro—

cesso de classificação, tal abordagem resulta em uma grande quantidade de variáveis repeti-
tivas ou similares, o que dificulta a sua análise. Neste caso, é possível empregar técnicas de
classificação ou agrupamento com o objetivo de reduzir a dimensionalidade de dados. Dessa
maneira, e' possível agrupar comportamentos similares e realizar predições sobre os pontos
mais relevantes.

Diversas técnicas de classificação podem ser empregadas para a classificação de padrões,
como as abordagens estatísticas e baseadas em redes neurais.

Entre as abordagens estatísticas, pode-se citar o modelo de k-médias, c-médias, clusteriza-
ção QT e Support VectorMachines. As baseadas em redes neurais são mais variadas, incluindo
mapas de Kohõnen (também conhecido como modelo SOM), redes neurais auto-expansiveis,
tais como GCS, GNG, GSOM, RCE, GWR e SONDE, e outros modelos como redes RBF, ART
e [CA.

O objetivo deste capítulo é a apresentação e discussão das principais técnicas de classifi-
cação de padrões descritas na literatura. Enquanto o foco do trabalho e' a sua aplicação em
classificação do comportamento de processos distribuídos, tais técnicas podem ser aplicadas
em outras áreas de computação.

As técnicas apresentadas são classificadas de acordo com a abordagem utilizada, sendo que
as baseadas em modelos estatísticos e estocásticos são apresentados na seção 4.2, e as baseadas
em redes neurais na seção 4.3. A seção 4.4 sumariza as técnicas apresentadas e conclui este
capítulo.

4.2 Técnicas estocásticas
Entre diversas técnicas utilizadas para classificar o comportamento de processos e possível
destacar alguns modelos estatísticos, tais como os modelos de k-me'días e SVM.

Esta seção tem como o objetivo descrever tais técnicas e suas aplicações para a classificação
do comportamento de processos.

18



4.2.1 Modelo de k-me'días
O modelo de lc-me'dias é um modelo de clusterização iterativa, que visa agrupar os objetos em lc

partições [31, 84, 196, 4, 53]. O modelo tem como o objetivo a minimização do erro quadrático
médio, ou a variância total íntra»cluster, conforme a equação 4.1, onde existem lc clusters Si,
sendo i = 1, 2, .., k, e p,- representando o centróide, ou a média central de todos os padrões de
entrada zj E Si .

V=Z z |mj-ui|º (4.1)
i=1 Ijesi

Diversos algoritmos foram propostos para a classificação de acordo com o modelo, sendo
mais conhecido o de Lloyd [132], descrito a seguir:

1. Particionar o espaço de entrada em k clusters iniciais. Esse particionamento pode ser
feito tanto da forma aleatória quanto por meio de utilização de uma heurística;

2. Para cada amostra:

(a) Encontrar o centróide, ou o ponto médio, mais próximo;
(b) Atribuir & amostra a cluster correspondente;
(c) Recalcular o centróide do cluster;

3. Repetir o algoritmo até os valores dos centróides dos clusters permanecerem constantes.

Um exemplo de classificação realizada pelo modelo de k-médias é demonstrado na figura
4.1, apresentando o resultado de classificação das entradas em um conjunto de clusters defini—

dos.
O modelo de k-rnédias encontra o minimo local, não necessariamente convergindo a uma

solução ótima, sendo que o resultado final é influenciado pela configuração inicial dos clusters
e amostras. A grande vantagem desta técnica, entretanto, é o seu baixo custo computacional, o
que possibilita executar o procedimento repetitivamente até conseguir resultado adequado.

4.2.2 Clusterização fuzzy de c-médias
A técnica de clusterizaçãofuzzy de c-médias é similar ao modelo de k—médias, com a diferença
de que, ao invés de pertencer a um único cluster, para cada amostra e' calculado um grau de
semelhança a todos os clusters presentes no sistema [163, 127, 185, 161]. Dessa forma, cada
ponto as tem um coeficiente uk(z), que determina o seu grau de semelhança com o cluster k.
Geralmente, a soma desses coeficientes é igual a 1, conforme a equação 4.2, sendo N o número
de clusters.

Z Nuk(:c) : 1 (4.2)
k=1

Neste modelo, o centróide é calculado como sendo a média de todos os pontos presentes no
sistema, de acordo com a sua semelhança ao cluster atual, conforme demonstrado na equação
4.3, onde ck é centróide do cluster lc e m é constante de normalização.
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Figura 4.1: Classificação de acordo com o modelo de k-médias

É: “kmmz (4.3)E: “k (ªº)“
O grau de similaridade de uma amostra à cada cluster é determinado através da equação

4.4, onde uk(z) representa a semelhança do ponto m em relação ao cluster k.

Ck=

uk(z) =% (4'4)

Os coeficientes são normalizados, utilizando um coeficiente real m > 1, para satisfazer
as equações 4.5 e 4.6, sendo m uma constante jizzzy de normalização e d a distância entre os
padrões.

):

2mm) = 1 (4.5)
J'
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Para m igual a 2, a equação 4.6 resulta numa normalização linear dos coeficientes, onde
a soma resulta em 1. Quando o valor de m aproxima-se a 1, os pontos mais próximos do
centro do cluster recebem pesos maiores, e oicomportamento do modelo torna-se similar ao de
k-médias.

O funcionamento do algoritmo de c-médias é descrito a seguir:

1. Particionar o espaço de entrada em lc clusters iniciais. Este particionamento pode ser
feito tanto da forma aleatória quanto por meio de utilização de uma heurística.

2. Para cada amostra:

(a) Calcular o valor do centróide de cada cluster;
(b) Para cada amostra, calcular os coeficientes correspondentes aos clusters presentes

no sistema;

3. Repetir o algoritmo até que a variação dos coeficientes entre duas iterações consecutivas
do algoritmos seja inferior a e.

O modelo de c—me'dias visa minimizar a variância intra-clusters. Entretanto, sendo simi-
lar ao modelo de k-médias, ele encontra minimos locais, nem sempre convergindo para uma
solução ótima.

4.2.3 Algoritmo de clusterização QT
Algoritmo de clusterização QT (Quality Threshold) [116, 129] é um método de agrupamento de
dados alternativo, proposto inicialmente para a clusterízação de genes do cromossomo humano.
Enquanto ele requer maior poder computacional para atingir o resultado, o seu funcionamento
não depende da pré—determinação do número de clusters, sempre retornando o mínimo global
da solução.

O algoritmo de clusterização QT é apresentado a seguir:

1. Inicialmente, é necessário escolher o diâmer máximo para cada cluster;
2. Para cada amostra, encontrar o cluster-candidato mais apropriado, considerando a dis—

tância do ponto atual até o ponto mais próximo do cluster, repetindo esse procedimento
para todos os clusters que estão dentro do limite pré—estabelecido pelo diâmetro do passo
1;

3. Salvar o cluster-candidato que tem o maior número de amostras como sendo o primeiro
cluster verdadeiro, removendo todos os pontos que pertencem a ele das iterações futuras;

4. Repetir o algoritmo com o número de pontos reduzidos, ate' que todas as amostras sejam
alocados nos clusters.
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Figura 4.2: SVM — separação entre as classes

O valor de proximidade entre uma amostra e um cluster é calculado considerando a distân-
cia máxima entre ela e todos os pontos pertencentes ao cluster.

0 modelo resulta em uma clusterização mais precisa, uma vez que um numero adequado
de clusters e' alocado para cada caso. 0 custo computacional do modelo, entretanto, é signifi-
cativamente maior de que o do modelo de k-médias e c-me'dias.

As técnicas de classificação iterativa também podem ser utilizadas para a predição de pa—

drões, conforme demonstrado em [65], onde o modelo de k—médias é utilizado para identificar
e predizer diversos estados de execução de processos.

4.2.4 Classificação linear: SVM(Support Vector Machines)
SVM(Support VectorMachines) é uma técnica de aprendizagem linear supervisionada, voltada
para classificação e regressão de padrões. Uma característica especial desta família de técnicas
consiste no fato delas minimizarem o erro empírico de classificação, maximizando ao mesmo
tempo a margem geométrica de erro. Com isso, essas técnicas são também conhecidas como
classificadores de margem máxima (maximum margin classy'íers) [197, 221, 240, 210].

A técnica consiste em mapeamento de vetores de entrada em um espaço amostral com
dimensão superior, por meio de construção do hiper-plano máximo de separação. Para isso,
dois hiper—planos auxiliares são construídos, de uma forma que o hiper-plano de separação
resultante maximize a distância entre eles. É assumido que, quanto maior for a margem de
distância entre os planos, menor é o erro de generalização do Classificador.

A técnica de SVM classifica os padrões de entrada representados por um vetor de pesos
p-dirnensional em diversas classes, com o objetivo de separar tais classes com um hiper-plano
de dimensão p — 1. Além disso, a técnica visa encontrar um hiper—planoque possibilita a maior
separação entre as classes — ou seja, encontrar um cuja distância até o padrão atual de entrada
seja máxima, conhecido como hiper-plano de margem máxima (ou maximum-margín hyper—

plane). Como é possível ver na figura 4.2, enquanto três hiper-planos podem ser construídos
para os valores de entrada considerados, somente um resulta em separação máxima entre as
classes.
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O algoritmo de SVM pode ser descrito da seguinte forma:
Considerando X e R0 Q 9%" os vetores de entrada, y 6 [—1, +1] os eixos, e (# : R0 —> F

a função de mapeamento do espaço de entrada para o espaço de apresentação, o algoritmo visa
encontrar um hiper-plano (11), b) tal que o valor da equação 4.7 seja máximo, sendo 7 a margem,
vetor 10 com a mesma dimensão de F, e E; um número real.

7 = miín ill-(<ul, aª(Xt» — bl (4.7)

A função de decisão correspondente e demonstrada na equação 4.8.

f(X) : Bigªdu), <i>(X)) * 17) (4-8)

O mínimo da função f (X ) ocorre quando a equação 4.9 é satisfeita, sendo que oz,- são
números reais positivos que maximizam a equação 4.10 e satisfazem a equação 4.11.

U) : Zªiyi$(xi) (4'9)

2 a, —Z aiai-MMX», «509» (4.10)

Zan/i : 041,» > 0 (4.11)

Desta forma, e' possivel representar a função de decisão através da equação 4.12.

f(X) :&'ng anl-«axo,WO) — b) (4.12)

A partir da equação 4.12 observa-se que a,, associado ao ponto de treinamento X,, expressa
a importância daquele ponto no resultado íinal da função de decisão.

É importante observar que somente um sub-conjunto de pontos é associado a a,- não—nulos.
Tais pontos são denominados de vetores de suporte (support vectors, dando nome à técnica de
SVM), e são os pontos mais próximos ao hiper-plano de separação.

Dessa forma, a técnica possibilita a classificação de padrões de acesso, separando-os de
acordo com os vetores de suporte do hiper—plano determinados. A técnica pode ser utilizada
para predição de padrões numa sequência longa, conforme demonstrado em [117].

4.3 Técnicas baseadas em redes neurais
Redes neurais artificiais são sistemas computacionais baseados em ligações, que visam simular
a estrutura do cérebro humano. Uma rede é composta por um conjunto de elementos de pro-
cessamento ("neurônios", "nós"ou "unidades"), interligados por meio de conexões com pesos
associados, que se comunicam através de troca de sinais [155]. O funcionamento da rede neural
é relativamente simples, sendo que cada neurônio é responsável apenas por receber sinais de
seus vizinhos ou fontes externas, determinar o sinal de saída em função dos dados recebidos e
o propagar para outras unidades de processamento, conforme ilustrado na figura 4.3 [155].

Geralmente, assume-se que cada unidade de processamento oferece uma contribuição adi-
tiva para o neurônio à qual ela e' conectada, calculada em função do peso associado a conexão
entre eles. Dessa forma, o valor total de entrada Sk de um neurônio k pode ser representado

23



_“) Sk = Ej wjkyj y,,

91:

Figura 4.3: Componentes de uma rede neural

como uma soma ponderada dos valores de saída y,- dos neurônios ;” ajustada em função do
peso ui,-k, associado à conexão entre neurônio j 6 k, mais um valor inicial Bk (t) do neurônio Ic,
conforme a equação 4.13.

ska) = Zini-Atma)+Mt) (4.13)

A contribuição de um neurônio, determinada pelo peso da conexão wj, pode ser negativa,
utilizada para inibição de um neurônio, ou positiva, utilizada para a sua excitação.

Os pesos das conexões podem ser ajustados dinamicamente para indicar conexões mais
relevantes durante um processo de treinamento ou aprendizado. O treinamento de uma rede
neural pode ser feito de maneira supervisionada, ou associativa [39], quando a rede é alimen-
tada com valores pré-determinados de entrada e saída para possibilitar reconhecimento de uma
série de padrões de entrada. Outro tipo de treinamento é conhecido como treinamento não-
supervisionado, ou auto-organiza'vel [155], na qual a rede se adapta dinamicamente ao seu
conteúdo sem nenhum conhecimento prévio sobre os padrões de entrada.

O aprendizado de rede é feito de acordo com uma regra de aprendizado. Geralmente, o
modelo de aprendizado Hebbiano [113] é aplicado, no qual afirma-se que, caso duas unidades
de processamento j e k: estiverem ativas simultaneamente, sua conexão deve ser reforçada,
ajustando o peso dessa conexão. O ajuste do peso pode ser feito de maneira direta, ajustando o
peso da conexão de acordo com a equação 4.14, onde 'r é uma constante que representa a taxa
de aprendizado da rede (eq. 4.14):

õwjk = '7' yjyk (4.14)

Uma outra maneira de ajustar o peso de uma conexão consiste na técnica de aproximação,
que visa adaptar gradativamente a diferença entre o peso atual da conexão yk e o peso desejado
dk, informado explicitamente, conforme a equação 4.15.
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Figura 4.4: Funções de ativação de neurônios

õ wJ-k = T yJ-(d;c — yk) (4.15)

Outras técnicas de aprendizagem podem ser aplicadas, tais como as de aprendizado com-
petitivo, utilizada pela rede neural SOM(seção 4.3.1), as de aprendizado baseado em memória,
utilizada pela rede RSOM (seção 5.6.1), as de aprendizado de Boltzmann, utilizada pela rede
de Hopfreld (seção 552) entre outras.

Em redes com múltiplas conexões entre os neurônios, cada elemento tem um valor de ati—

vação yk (t), usado para determinar os neurônios mais adequados para a propagação do sinal
calculado pelo neurônio atual. A escolha do próximo neurônio yk(t + 1) é feita por umafunção
de ativação F,, (t) com base no valor total de entrada sk(t) do neurônio k: (eq. 4.16).

yk(t + 1) : FAQ“), Sk(t)) (4.16)

O valor de ativação yk do neurônio k é controlado pelo valor de nível (threshold) s e pode
ser calculado por diversas funções, tais como função de corte (sgn) , semi—linear ou sigmóide
(equação 4.17), conforme a tigura 4.4 [155].

1

1 + e'“
Uma rede neural geralmente é composta por uma série de camadas de neurônios, conforme

a figura 4.5, com uma camada de entrada cujo objetivo é receber dados de entrada, uma camada
de saída e uma série de camadas escondidas utilizadas para o processamento e propagação de
sinais.

De acordo com o padrão de conexões entre as camadas, é possível classificar as redes
neurais em redes feed-forward, onde os dados somente são propagados da camada de entrada
ate' a camada de saída, e redes recorrentes, que possibilitam conexões defeedbackpara ajustar
dinamicamente a configuração da rede. Como exemplos de redesfeed-forwarde' possivel citar
redes Adaline e Perceptron [155], e como exemplos de redes recorrentes pode-se citar redes
SOM[143] e redes de Hopfield [120].

Atualmente existe uma grande variedade de redes neurais com vasta aplicação em diversas
áreas computacionais. No caso de sistemas distribuídos, e' possível representar um ambiente
distribuído como sendo composto por diversos neurônios, cada um representando um elemento
de processamento. Nesse caso, os parâmetros dos neurônios representariam o poder de pro-
cessamento, memória disponível, latência de acessos, etc. Dessa forma, a rede neural pode
ser utilizada para solucionar diversos problemas, tais como a distribuição de dados pelo ambi-

yk : F(sk) : (4.17)
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Figura 4.5: Topologia de rede neural

ente em função de parâmetros de recursos computacionais [170] ou antecipação de acessos aos
dados [72].

A seguir, as principais redes neurais usadas para classificação de padrões são apresentadas.

4.3.1 Mapas auto-organizáveis — SOM
Os mapas auto-organizáveis (SOM— Self-Organizing Maps) foram introduzidos por Kohonen
[143] com o objetivo de resolver o problema de classificação de dados de entrada de acordo
com o nível de similaridades [133, 143]. SOMutiliza treinamento não-supervisionado, onde o
neurônio que mais se adequa a um determinado padrão de entrada é utilizado para classificar
padrões de entrada similares. Um exemplo de classificação feita por SOM e' apresentado na
figura 4.6 [166].

Supondo que a figura 4.6 representa os processos executados em um ambiente distribuido,
pode—se ver que processos com características similares (por exemplo, uso do processador,
memória e'taxa de transmissão) são agrupados em clusters com características similares.

SOM representa os dados de entrada como pontos, ou nós, em um mapa. Após o mapea—
mento inicial de dados, o algoritmo SOM e' aplicado sobre um vetor de entrada de dimensões
arbitrárias contendo todos os nós do mapa com o objetivo de agrupar vetores semelhantes, atra-
ve's do processo winner-take—all. Nesse processo, o neurônio com vetor de peso mais similar ao
vetor de entrada é declarado vencedor e tem seu peso ajustado, visando tomá-lo mais próximo
ao vetor de entrada. Além disso, para cada neurônio no mapa é determinada a sua vizinhança
(conjunto de neurônios, cujo peso é próximo ao do neurônio vencedor), ajustando os pesos dos
neurônios encontrados proporcionalmente à sua distância do vencedor. O processo é repetido
durante um número arbitrário de ciclos.

O algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Inicializar a rede, representada como um mapa, conforme demonstrado na figura 4.6,
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Figura 4.6: SOM: agrupamento de dados

com neurônios aleatórios;

2. Para cada vetor de entrada:

(a) Para cada neurônio presente no mapa:
i. Determinar a distância Euclidiana DE entre o neurônio encontrado q e o vetor
de entrada p para calcular a sua semelhança pormeio da equação 4.18, onde p,,
representa () z-ésimo elemento do vetor de entrada e q,, representa o y-ésimo
elemento do neurônio atual;

Em _ 1132

i=1
(4.18)

DE = x/(Pl _ thy + (Pz _ %)2 + + (Pu _ cIn)2 =

ii. Salvar o neurônio ]" com peso wj que apresentou amenor distância D do padrão
de entrada z, satisfazendo a equação 4.19, o qual é denominado de BMU (Best
Matching Unit).

D = argmz'nHw — 1117“ (4.19)
(b) Determinar os neurônios em vizinhança do BMU;
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(c) Para cada neurônio k vizinho do EMU:

i. Atualizar os pesos do neurônio k, aproximando-os aos do BMU, conforme
equação 4.20, onde 15 representa a iteração atual, Wo representa o vetor de
pesos do neurônio k, w(t) representa a distância entre o neurônio k e o BMU,
a(t) representa a taxa de aprendizagem e D(t) é a distância entre o neurônio IC

e o BMU.

Wo(t + 1) = Wv(t) + w(t)a(t)(D(t) - Wu(t)) (4.20)

3. Repetir para todos os vetores restantes.

Considerando que para cada vetor de entrada é determinado um neurônio-vencedor (BM'U)
diferente, o algoritmo possibilita agrupar padrões emum número de clusters com características
similares.

A variação do parâmetro a(t) possibilita controlar a taxa de aprendizado do algoritmo SOM.
Com valores altos, pode-se obter uma taxa de aprendizagem rápida, enquanto valores baixos
resultam em treinamento mais refinado.

0 SOM apresenta dois modos de operação:

1. Durante o processo de treinamento, é construído um mapa, organizando os vetores de
entrada através do processo competitivo winner-take—all .

2. Durante o processo de classificação, ou Clustering,os vetores de entrada são classificados
de acordo com o mapa criado no passo anterior.

Nesse caso, apenas o passo 2.11 do algoritmo é realizado, determinando o BMU para cada
elemento de entrada. Após isso, o vetor de entrada é classificado no cluster correspon-
dente ao neurônio BMU encontrado.

Redes SOM são aplicadas em diversas áreas, onde é evidente a necessidade de classifica—

ção e organização de grande número de informações. Como exemplos de aplicações de redes
SOM é possível citar organizações de bases de dados [143], predição do uso de energia [159],
classificação de dados de satélites [175] e processamento de imagens [7].

4.3.2 Redes neurais auto-expansíveis
'

Enquanto redes neurais Classificadoras, tais como SOM, permitem classificação automática e
não-supervisionada de dados, elas apresentam limitações relacionadas à necessidade de defini-
ção prévia de configuração, topologia, e parâmetros de treinamento da rede.

Com o objetivo de permitir uma classificação mais adaptiva, diversas redes neurais auto-
expansíveis, ou seja, redes que possibilitam a criação de novos neurônios sob demanda, fo-
ram propostas, tais como Cascade-Correlation Learning Architecture (CCLA) [8], 213, 13],
Growing Cell Structure (GCS) [156, 215], Probabilistic GCS [226, 34, 47], Growing Neural
Gas (GNG) [156, 107, 91], Growing Self-Organizing Maps [S, 61], RCE [75, 236], CLAM
[219]. Growing When Required (GWR) [167] e SONDE [6].

A maioria das redes neurais auto-expansiveis são similares ao modelo de redes SOM. A
seguir, as principais características delas serão discutidas.
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4.3.3 Cascade-CorrelationLearning Architecture
A rede neural CCLA é uma rede neural supervisionada, criada com o objetivo de otimizar o
desempenho do processo de aprendizagem [SI, 213, 13]. De maneira similar à outras redes
neurais Classificadoras, a CCLA é inicializada com uma estrutura mínima, sendo que novos
neurônios são inseridos à medida que for necessário.

A principal diferença de CCLA em relação a outras redes classificadores consiste no fato
dela empregar treinamento supervisionado, adicionando novos neurônios nas camadas escondi-
das da rede somente quando necessário. Novas unidades são inseridas na rede quando o erro de
classificação não é reduzido durante iterações consecutivas do processo de treinamento. Neste
caso, o seguinte algoritmo é executado:

1. Um novo neurônio—candidato é criado;

2. Os pesos do neurônio são treinados, visando maximizar a correlação entre a saída do
neurônio e o erro residual de saída. Ao Ena] do treinamento, este neurônio é adicionado
à rede;

3. Ao ser incluído na rede, os pesos do neurônio são congelados, não permitindo modinca—

ções futuras nos seus valores.

Dessa maneira, a rede CCLA visa uma criação rápida de rede classificatória, criando neurô-
nios adicionais dinamicamente.

4.3.4 Growing Cell Structure
A rede GCS (Growing Cell Structure), apresentada por Fritzke [9], 156, 215], foi uma das
primeiras redes neurais auto-expansíveis não supervisionadas. A rede é baseada na SOM, sendo
composta por superfícies k-dimensionais, sendo que o valor de k é geralmente definido como
sendo Ic = 2. Com isso, as superfícies criadas são sempre triangulares.

Na rede GCS, um novo neurônio é inserido a cada ). iterações, sendo ). uma constante pré-
deânída, de forma a suportar o neurônio que acumulou o maior número de erros durante as
iterações passadas. Esse processo continua até que um critério de parada seja satisfeito, seja
ele um tamanho pré—determinado da rede, ou um valor mínimo para o erro acumulado.

Diversas variações da rede GCS foram propostas, visando otimizar seu funcionamento.
Em [34], Burzevski e Mohan propuseram um novo mecanismo para tratar as mudanças da
estrutura de rede que podem ocorrer devido à remoção de neurônios — uma vez que a rede
é composta por uma série de superlícies k-dimensionais, a remoção de um neurônio pode
modificar drasticamente a sua estrutura.

Uma das propriedades fundamentais da rede GCS é o fato dela manter a mesma topologia
durante todo o processo de treinamento, aplicando uma divisão de neurônios existentes, criando
novas ligações entre eles. Dessa forma, quando um elemento é removido da rede, o neurônio
mais próximo a ele é dividido em dois, visando manter a mesma topologia.

De acordo com os autores, esse algoritmo oferece diversas vantagens em alguns casos,
resultando em uma classificação mais precisa e eficiente, a custo de aumento signifrcativo de
número de neurônios na rede, resultando em uma topologia mais complexa da rede neural [34].

Uma extensão a rede, conhecida como DCS (Dynamic Cell Structures), foi proposta por
Bruske e Sommer [3, 83]. Nessa extensão, os autores propõem a inserção de novos neurônios
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na rede de uma forma a manter a topologia da rede, diferentemente da rede GCS original, que
visa somente equalizar os valores de erro esperados em cada neurônio.

Uma abordagem diferente é proposta por Vlassis, conhecida como ProbabilisticGCS [226,
34, 47]. O modelo proposto visa tomar a rede GCSprobabilística, com o objetivo de melhorar
o mecanismo de tratamento de entradas. Para isso, as entradas da rede são avaliadas por meio
de técnicas estocásticas, visando determinar co-relações entre elas.

Finalmente, uma outra extensão para da rede GCS foi proposta por Cheng e Zell [47], alte-
rando a estrutura básica do algoritmo de GCS. No trabalho, a rede foi modificada, permitindo
com que mais de um neurônio pudesse ser adicionado simultaneamente. Dessa forma, depen-
dendo da topologia atual, dois ou mais neurônios podem ser adicionados à rede simultanea-
mente, dependendo da posição do neurônio-vencedor atual, resultando em uma convergência
mais rápida da rede, ao custo de criação de um número maior de neurônios.

Tanto a rede original GCS, quanto as suas extensões, são empregados em diversas áreas
computacionais, porém a sua eficiência varia de acordo com os padrões de entrada avaliados.

4.3.5 Growing NeuralGas
A rede neural Growing Neural Gas (GNG), também proposta por Fritzke [156, 107, 91], é
similar à GCS. Na rede, os neurônios são adicionados a cada A iterações, de forma similar à
rede GCS, visando suportar o neurônio commaior erro acumulado. Entretanto, diferentemente
de GCS, a estrutura topológica da rede não e' mantida, sendo que as conexões são criadas entre
dois elementos que apresentaram a maior atividadezparacada padrão de entrada.

Dessa forma, para cada entrada do sistema são selecionados dois neurônios-vencedores,
cuja distância Euclidiana do padrão de entrada é menor. Tais neurônios são conhecidos como
vencedores, uma conexão entre eles e' criada e suas posições alteradas de forma com que os
seus pesos sejam mais adequados ao valor de entrada. Além disso, as posições dos neurônios-
vizinhos dos vencedores também são ajustadas.

Visando manter somente as conexões entre os neurônios mais signiíicativos, as conexões
que não foram atualizadas por um determinado número de iterações são removidas. Após A

iterações, o neurônio que acumulou a maior taxa de erros durante as execuções passadas do
algoritmo e' determinado, e um novo elemento é inserido na rede para diminuir a taxa de erros.
O novo neurônio é posicionado entre o que apresentou a maior taxa de erro e o seu vizinho
com a taxa de erros mais próxima. O algoritmo continua até atingir um critério de parada
pré-estabelecido.

Diversos trabalhos comparam o desempenho das redes GCS e GNG [156, 107, 91], con-
cluindo que a eficiência dessas redes varia de acordo com o padrão de entrada avaliado.

Visando melhorar o desempenho da rede GNG para padrões de entrada não—estacionários,
uma modificação da rede foi proposta por Fritzke [92], denominada de GNGU (GrowingNeural
Gas with Utility). Essa abordagem introduz o conceito da “utilidade” dos neurônios, calculada
por maio da avaliação da possível variação do erro global do sistema, caso tal neurônio for re-
movido. Portanto, para manter somente os dados mais relevantes, os neurônios que apresentam
baixa utilidade são deletados, mantendo somente os mais adequados.
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4.3.6 Growing Self-OrganizingMaps
Uma outra abordagem é apresentada por Bauer e Villmann [S, 61], introduzindo uma extensão
da rede neural SOM conhecida como Growing Self-Organízing Map. O algoritmo de treina—

mento é baseado no algoritmo original de SOM, corn a diferença de que a cada A iterações
novos neurônios são acrescentados na rede. No lugar de inserir somente um elemento por
vez, supondo que as conexões entre os neurônios serão estabelecidas automaticamente durante
o treinamento, o algoritmo proposto adiciona uma série de neurônios simultaneamente, man-
tendo a topologia da rede.

O algoritmo visa manter a estrutura da rede inserindo um conjunto de neurônios de uma vez,
de acordo com a topologia atual da rede, Ao adicionar novas entradas na rede, a vizinhança
entre os neurônios atuais é mantida, considerando a correspondência topológica entre dados de
entrada e a sua representação na rede.

4.3.7 RestrictedCoulomb Energy
A rede neural Restricted CoulombEnergy (RCE) é uma rede não-supervisionada, que classifica
padrões de entrada sem criar conexões entre os neurônios-vizinhos [75, 236]. A rede utiliza
séries de vetores-protótipos para classes particulares de entrada.

Caso nenhum dos vetores existentes, cada um dos quais representa um cluster, é suficien-
temente próximo ao valor de entrada avaliado, uma nova classe é criada e inicializada com e o
valor de entrada atual. Com isso, não existem conexões entre os clusters, e os protótipos não
são modificados após serem criados. Uma abordagem similar e' empregada na familia de redes
neurais ART (AdaptiveResonance Theory), apresentada na seção 4.3.10.

4.3.8 ContextualLayeredAssociative Memory
Uma abordagem diferente é proposta por Thacker e Mayhew [37, 220, 219], introduzindo a
rede neural CLAM (Contextual Loyered Associatíve memory). A rede é composta por uma
série de camadas interconectadas com um mecanismo de ressonância dentro de cada, utilizado
para detectar similaridades entre os padrões de entrada,

Diferentemente de outras redes, que utilizam a abordagem wínner-takes-all para escolher
um único vencedor, CLAMclassifica os padrões entre diversos grupos de neurônios, efetiva—
mente cobrindo o espaço amostral dos padrões de entrada. Neurônios adicionais são acres-
centados na rede quando a mesma detecta que uma região de entrada apresenta uma baixa
densidade de neurônios.

4.3.9 Growing WhenRequired
A rede neural Growing When Required (GWR), proposta por Marsland et al. [167], e' uma
rede auto—organizável e auto-expansível, criada com o objetivo de suprir as deficiências das
redes auto-expansiveis existentes, sendo amplamente utilizada para classificação de padrões e
detecção de novidades.

A rede é composta por neurônios interconectados com vetores de pesos conectados com
os seus vizinhos, sendo que os padrões de entrada similares são representados por meio de
agrupamentos de neurônios. Tanto os nós da rede quanto as conexões são criados e destruídos
durante o processo de aprendizagem dinamicamente.
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Diferentemente de CNC e GCS, onde novos neurônios são inseridos na rede a cada A

iterações, GWR permite a criação de novos neurônios a qualquer momento. A rede utiliza
aprendizado Hebbiano competitivo, e para cada padrão de entrada uma conexão entre os dois
neurônios-vencedores é criado. A cada conexão é associado um parâmetro representando a sua
idade, inicializado com zero, sendo que as idades das conexões estabelecidas são incrementa-
das a cada iteração, e as cuja idade excede a constante ama: são removidas. Da mesma forma,
os neurônios sem nenhuma conexão também são removidos, por serem considerados mortos.

Diferentemente de ONG, onde novos neurônios são inseridos de forma a suportar neurônios
commaior taxa de erro acumulada, na rede GWR eles são criados de acordo com a topologia da
rede. Para adicionar um neurônio, a atividade dos neurônio presentes no sistema é calculada,
sendo representada pela distância Euclidiana entre o vetor de pesos de neurônio e atual padrão
de entrada. Neurônios com menor distância são escolhidos como vencedores.

Levando em consideração o fato de que neurônios recém-criados podem não ser treinados
o suficientemente para realizar uma classificação adequada, a rede introduz um mecanismo
para avaliar quantas vezes cada neurônio foi disparado. Geralmente, um contador simples é
utilizado para calcular tal valor, sendo incrementado cada vez que o neurônio for considerado
um vencedor.

Uma outra abordagem consiste na utilização de uma variável que decresce exponencial-
mente de 1 a 0, sendo que os neurônios recém—criados são inicializados com 1 e os neurônios
disparados frequentemente tendem a ter seus valores próximos a 0. Essa abordagem é equi-
valente à anterior, porém possibilita a modificação das variáveis dos neurônios-vizinhos do
vencedor, levando em consideração a distância entre eles. Além disso, o número de vezes que
um neurônio foi disparado também pode ser levado em consideração durante o processo de
aprendizagem, de uma forma que os disparados com maior frequência são treinados menos do
que os que raramente ativados. Com isso, e' possível otimizar a convergência da rede, evitando
super-utilização de alguns neurônios a custo de outros, o que pode levar a uma classificação
imprecisa.

Dessa forma, quando um novo padrão de entrada é processado pela rede, a atividade de
todos os neurônios e' calculada, escolhendo um vencedor. Se o valor que representa a sua
atividade é próximo a 1, a rede considera que ele representa o padrão de entrada de forma
adequada. Caso contrário, se a atividade da rede é inferior ao valor mínimo estabelecido,
determinado por cw, isso pode significar que o neurônio foi inserido na rede recentemente ou
que nenhum elemento da rede representa o padrão de entrada adequadamente.

Se o neurônio foi criado recentemente, ele e' treinado. Caso contrário, um novo neurônio é
criado entre o vencedor e o padrão de entrada considerado, tendo seus pesos inicializados com
valores médios dos pesos do neurônio-vencedor e o atual padrão de entrada.

Com isso, o comportamento da rede pode ser configurado por meio do parâmer (17, sendo
que quando aT é próximo a 1, a fase de treinamento cria um número maior de neurônios,
resultando em classificação mais detalhada. Por outro lado, quando o valor de aT é baixo, a
rede resulta em uma classificação mais generalizada.

O algoritmo da rede GWR e' descrito a seguir:

1. Considerando A o conjunto de neurônios presentes na rede, O & AwA o conjunto das
conexões entre eles, a),, o vetor de pesos do neurônio n e 5 os valores de entrada, cujo
espaço amostral é representado por p(f ), a rede e' inicializada com dois neurônios nl e
“2, escolhidos aleatoriamente de p(€);
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2. Para cada iteração do algoritmo:

(3) Escolher um padrão de entrada 5 ;

(b) Para cada neurônio i da rede, calcular a distância Euclidiana dele para o padrão de
entrada atual "5 — wil |;

(0) Selecionar os dois neurônios—vencedores, representados por s,t E A, de acordo
com as equações 4.21 e 4.22, onde tu,, e' o vetor de pesos do neurônio n;

5 : arg minneAllg — (null (4.21)

t = aTy minneA/(slllâ - wnll (422)

(d) Caso não exista conexão entre 3 e t, a conexão é criada entre eles, tendo a sua idade
inicializada com 0. Caso contrário, a idade da conexão é zerada;

(e) A atividade do neurônio-vencedor é calculada através da equação 4.23;

a = eleê — wall) (423)

(O Caso o valor da atividade & seja inferior ao valor de corte aT, e o contador de
disparos do neurônio seja inferior ao valor de corte hT, um novo neurônio r e in-
serido entre os dois neurônios-vencedores (s e t), tendo o seu vetor de pesos wr
inicializado de acordo com a equação 4.24.

ww = (“ºs + 8/2 (4.24)

Após isso, conexões entre r e 3 são criadas, e conexão entre 5 e i é removida da
rede;

(g) Caso a criação de um novo neurônio não for necessária, as posições do neurônio-
vencedor e dos seus vizinhos i são ajustadas de acordo com as equações 4.25 e 4.26,
considerando 0 < en < e;, < 1 e h, como sendo o valor de corte de contagem de
disparos para o neurônio s;

6% = e,, >< h, >< (& —— wª) (4.25)

õwi = e" x hz- >< (& —wi) (4.26)

(11) A idade das conexões que levam a s é incrementada de acordo com a equação 4.27,
sendo ª(s,i) a idade da conexão entre os neurônios s e i;

am) = a(syi) + 1 (4,27)

(i) O contador de disparos do neurônio-vencedor s e' decrementado, de acordo com a
equação 4.28; e o dos seus vizinhos de acordo com a equação 4.29, sendo que h,;(t)
representa o valor do contador de disparos do neurônio i, ho e' o valor inicial do
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contador, S (t) representa a constante de estimulação, geralmente sendo igual a 1,

a", e ºu» 9” e 91, são parâmetros que controlam o comportamento da equação;

h,(t) : hº _ ªo _ e('ªlphªªº/ºª)) (4.28)
b

h,(t) = hº _ ªu _ e<'ªiºhªbª/ºª>) (4.29)
b

(j) Após isso, existência de neurônios e conexões a serem removidos da rede é verifi-
cada. Os neurônios são removidos quando eles não são conectados a nenhum outro
elemento da rede (i.e., são considerados neurônios mortos). As conexões, por sua
vez, são removidos quando a sua idade excede a idade máxima pré-estabelecida;

(k) O algoritmo é executado até atingir um critério da parada pré-estabelecido.

A rede GWR é caracterizada por se adaptar rapidamente às mudanças no padrão de entrada,
sendo amplamente utilizada para detecção de novidades e classificação de padrões.

4.3.10 Adaptive Resonance Theory
ART(AdaptíveResonance Theory) é uma família de arquiteturas de redes neurais desenvolvida
por Grossberg [40], caracterizadas por adotarem o modelo não-supervisionado de aprendizado
e serem compostas por camadas de comparação e reconhecimento de padrões, um parâmetro
de vigilância e um módulo de reset.

A camada de comparação e reconhecimento de padrões são responsáveis pela determinação
de semelhanças entre os elementos do vetor de entrada e sua classificação. O parâmetro de
vigilância e' diretamente responsável pela precisão da rede neural — quanto maior for o valor
desse parâmetro, maior é a precisão da classificação, ao custo de generalização. Em outras
palavras, quanto maior for o valor do parâmetro, mais clusters, ou classes, independentes serão
encontrados pelo algoritmo durante o processo de classificação de dados. Finalmente, o módulo
de reset é utilizado para controlar o algoritmo, verificando a precisão de classificação em função
do parâmetro de vigilância.

Um exemplo de classificação feita por ARTpode ser visto na iigura 4.7 [166]. Como pode-
se ver na figura, os dados foram classificados em 5 clusters independentes, cada um com seu
conjunto de características. A distância média entre clusters independentes é denominada dis—

tância inter—clusters, e a distância média entre os elementos de ummesmo cluster é denominada
distância intra-cluster [172]. Esses parâmetros determinam o grau de independência entre os
dados classificados.

A classificação de dados é feita de acordo com o algoritmo a seguir:

1. A camada de comparação recebe um vetor de entrada e o transmite para a camada de
reconhecimento, onde o neurônio mais similar (i.e., cujo conjunto de pesos e mais pró-
ximo ao vetor de entrada) é encontrado. Cada neurônio da camada de reconhecimento
alimenta um sinal negativo, proporcional à semelhança do neurônio encontrado com o pa-
drão de entrada, para outros neurônios da camada de reconhecimento, consequentemente
inibindo a sua saída. Dessa forma, a camada de reconhecimento apresenta inibição late-
ral, permitindo com que os seus neurônios representem diversas categorias nas quais os
dados de entrada são classificados;

34



cluster "

cluster3M.. .

0.4

0.2

&“ (fu; (M (3.5 a). !

Figura 4.7: ART: classificação de dados

2. Após a classificação do vetor de entrada, o módulo de reinício (reset) compara o valor
do padrão reconhecido ao parâmetro de vigilância. Caso o parâmetro de vigilância for
satisfeito, o treinamento é iniciado. Caso contrário, o neurônio reconhecido e' inibido até
o processamento do próximo vetor de entrada. Nesse caso, treinamento começa somente
após completar o procedimento de busca;

3. No procedimento de busca, os neurônios da camada de reconhecimento são desabilitados
um por um, até satisfazer o parâmetro de vigilância. Caso nenhum neurônio reconhecido
satisfaça o parâmetro de vigilância, um novo neurônio é criado para o padrão de en-
trada atual. Esse neurônio é considerado satisfatório e e' ajustado em direção ao vetor de
entrada.

Existem dois principais métodos de treinamento de redes neurais ART— lento e rápido. No
método lento, o nivel de treinamento do neurônio de reconhecimento e ajustado em direção ao
vetor de entrada através de funções diferenciais e, consequentemente, seu desempenho depende
do tamanho do vetor de entrada. No método de treinamento rápido, são utilizadas equações
matemáticas para calcular os ajustes de pesos dos neurônios, utilizando valores binários.

A familia ART e' composta de várias redes. A versão mais simples da rede e' conhecida
como ART-1 [39], sendo que o seu funcionamento é limitado pelo fato de somente aceitar
valores binários no vetor de entrada.

Uma extensão da rede ART-l e' conhecida como ART—2 [40], caracterizada pela capacidade
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de suportar valores de entrada contínuos. Entretanto, devido ao baixo desempenho dessa rede,
uma modificação foi proposta, conhecida comoART-ZA [112, 172], descrita de forma detalhada
& seguir.

Visando estender a rede ART—2, a rede ART-3 foi proposta [41]. Essa rede é caracterizada
pela possibilidade de inibição parcial de neurônios, através de um mecanismo de regulação
neuro—transmitida.

Com o objetivo de melhorar a generalização da rede, foi criada uma modificação deno-
minada de Fuzzy ART [44]. A rede emprega lógica ji/zzy no algoritmo de reconhecimento de
padrões para reduzir o número de clusters criados no processo de classificação.

Rede ARTMAP [43], também conhecida como Predictive ART, combina as redes ART-1 e
ART—2 em uma estrutura de aprendizagem supervisionada. Nesse caso, os dados reconhecidos
são utilizados para adaptar o parâmetro de vigilância de maneira recorrente. Uma extensão
dessa rede e' conhecida como FuzzyARTMAP [42], que introduz a utilização na lógica jizzzy na
rede ARTMAP.

Para ilustrar o funcionamento das família de redes ART, é possível usar a rede neural
ART 2A.

A arquitetura da rede ART 2A e composta por dois componentes principais: o sistema
de atenuação e sistema de orientação, conforme a figura 4.8 [172]. O sistema de atenuação é
composto por uma camada de pré-processamento Fg, uma camada de representação de entradas
F1 e uma camada de representação FZ. A camada de entrada e representação estão conectados
por uma série de pesos adaptativos chamados bottom-up (Fl —» F2) e top-down (FZ —> Fl).

O caminho do i-ésimo neurônio da camada F1 para o j-e'simo neurônio da camada F2
é representado por Wii. Da mesma forma, j-e'simo neurônio da camada F2 é conectado ao i-
e'sirno neurônio da camada F; pelo peso adaptativo ul,-i. Esses pesos são usados para multiplicar
os sinais enviados entre as camadas e são responsáveis pelo armazenamento do conhecimento
obtido pela rede. As interações entre as camadas F1 e F2 são controladas pelo sistema de
orientação, que emprega o parâmetro de vigilância p. O caminho utilizado para atualizar os
neurônios é determinado pelo algoritmo de treinamento.

A dinâmica do funcionamento da rede ART-ZA e' determinada pelo parâmetro de vigilância
p E [O, 1], e a taxa de aprendizado e' controlada pelo parâmetro B e [0,1]. Inicialmente, a
camada de saída Fg não tem nenhuma classe definida, e a camada de entrada e' composta pelo
conjunto de atributos a serem classificados.

O algoritmo de treinamento da rede ART-ZA é composto dos seguintes estágios:

. Pré—processamento: essa fase normaliza os dados de entrada lª:

1 = N(F0(N(Vtº))) (4.30)

Na equação 4.30, os parâmetros N e F0 descrevem as seguintes operações:

RUE) E M E 2, Fo(z) = (431)Ele Zi

Essas operações exercem a normalização Euclidiana e filtragem de ruído sobre os dados
de entrada. O processo de remoção de ruído, controlado pelo parâmetro 6', somente
fornece resultados adequados quando as principais características do padrão de entrada

O caso contrário
1 íz sez>0
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Figura 4.8: Arquitetura da rede ART ZA

(responsáveis pela criação de classes diferentes) estão presentes, exclusivamente, pelos
valores mais altos do componente de entrada;

Ativação: essa fase é responsável por enviar os sinais de entrada para os neurônios da
camada de representação Fg, onde Tj corresponde à ativação do neurônio j na camada
F2.

T lwij se j indica um protótipo satisfatório
(4 32)i = , . 'a Z]. 1]- caso contrario

Inicialmente, todos os neurônios estão marcados como insatisfatórios, e somente passar
para satisfatórios quando os seus pesos são adaptados para aprender um determinado
padrão de entrada.
O parâmetro de escolha a define o nívelmáximo da profundidade de busca por um cluster
adequado. Utilizando o valor oz : 0, todos os protótipos marcados como satisfatórios são
checadas antes de escolher um protótipo não—satisfatório como vencedor;

Busca: Essa fase do algoritmo é responsável pela busca do neurônio candidato a arma-
zenar o padrão atual.
O aprendizado competitivo da rede determina o neurônio—candidato em função do nú-
mero de ativações do neurônio para o padrão atual, conforme a equação 4.33;

TJ = mas: (T]- : para todos Fz nodes) (4.33)

Verificação de re—inicialização: após selecionar o neurônio mais adequado, a condição
de re-inicialização é testada:
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211 > ;) (4.34)

O neurônio candidato é selecionado para armazenar o padrão atual se a equação for ver-
dadeira. Nesse caso, a fase de adaptação é iniciada. Caso contrário, o neurônio vencedor
é inibido e a fase de busca e' re-inicializada;

. Adaptação: essa etapa determina como o padrão será tratado pela rede, que consiste
na atualização dos pesos do neurônio vencedor J , que é marcado como satisfatório de
acordo com a equação 4.35.

new M&M! + (1 « Mingª-d) se j representa um protótipo satisfatório
w“ = , , (4.35)

1 caso contrano

na- ª lll se Wªld > ?
. (4.36)

0 caso contrano

A tabela 4.1 ilustra todos os parâmetros utilizados pela rede ART-ZA.

Tabela 4.1: Principais parâmetros de ART-ZA
Parâmetro Descrição Exemplo

m número de entradas 7

n número máximo de unidades de representação (clusters) 15
0 parâmetro de filtragem de ruídos 0 : lm

B taxa de aprendizagem ,6 = 0.7
;) parâmetro de vigilância p = 0.9

O parâmetro de vigilância p define o número de classes criadas pela rede. O parâmetro p
define um intervalo de decisão com o raio de 3/2(1 — p) em tomo do vetor de pesos de cada
categoria [112]. Para p = 0, todos os padrões de entrada são agrupados na mesma classe.
Tendo p = 1, e' criada uma classe para cada padrão de entrada da rede. A taxa de aprendizado
6 define a velocidade de adaptação dos protótipos em relação aos padrões de entrada. O uso de
[3 % 1 não é recomendado para a rede ART—ZA,uma vez que neste caso os protótipos tendem a
migrar entre os padrões associados a uma classe no lugar de convergir para o valor médio dos
padrões.

Cada neurônio satisfatório da camada Fg define um grupo de padrões similares. Dessa
forma, os neurônios definem a classificação gerada pela rede para os valores submetidos.

Um dos principais desafios da rede ART—ZA é a necessidade de encontrar um valor de
vigilância adequado, uma vez que valores altos tendem a criar um número excessivo de clusters,
e valores baixos não classificam os dados de maneira adequada. Uma das técnicas utilizadas
para esse fim consiste no cálculo de distâncias inter e intra-clusters [172]. Essa abordagem
permite determinar um valor ideal do p para cada caso de aplicação.
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4.3.11 Rede neural SONDE
A rede neural SONDE foi proposta por Albertini e Mello [6] para detecção de novidades. En-
tretanto, ela também pode ser aplicada para classiiicação de padrões.

A rede é inspirada nas redes neurais SOM, ART e GWR, descritas anteriormente, sendo
que ela é utilizada de forma não—supervisionada e on-líne. O objetivo da rede é a detecção de
padrões não-esperados e desconhecidos, resultando em criação de novos neurônios caso tais
padrões sejam encontrados, tomando-a adequada para classificação de padrões.

A rede SONDE e' composta por três camadas: a camada de entrada e pré-processamento,
onde os padrões podem ser normalizados caso necessário; a camada de competição, onde os
neurônios para cada padrão de entrada são ativados; e a camada de escolha do neurônio mais
adequado, onde o neurônio cujo valor de ativação é maior e ajustado, visando representar de
melhor forma o padrão da entrada atual.

SONDE visa representar padrões de entrada por meio de neurônios adaptativos. Novos
neurônios são criados quando novos padrões são detectados, sendo que cada neurônio (: é deli—

nido pelo valor de centróide médio dos seus padrões de entrada wc, um raio médio de distância
entre tais padrões Tada e um grau de semelhança ac, empregado para reconhecer novos pa—

drões.
Os padrões de entrada lt, sendo t a instante de tempo no qual o padrão é processado, são

normalizados por meio da equação 4.37 caso for necessário. Para cada padrão de entrada It,
0 valor de ativação de cada neurônio ac é calculado através da equação 4.38. Caso nenhum
neurônio existente na rede satisfazer a equação 4.39, um novo neurônio é criado, tendo seu
centróide www inicializado com os valores dos padrões de entrada correspondentes, de forma
que am,, : 1, seu valor de similaridade ane", inicializado de acordo com o valor de similari-
dade pré-deíinido ao e seu raio inicial igual a radnew : — ln(ag).

It[ =— (4.37)É

HÍtll

ac : exp(—HL _ Well) (438)

at < aº, Vc (4.39)

Quando a equação 4.39 é satisfeita, o neurônio—vencedor é escolhido por meio da equação
4.40, sendo Ill — well 5 —ln aº.

BMU : argmazáexp—HI — well) (4.40)
Os parâmetros do neurônio são adaptados através das equações 4.41 e 4.42, onde 25 repre-

senta o intervalo de tempo e 7 e o.) definem a influência dos padrões anteriores na situação
atual.

WBMUg : WBMUH * (1 * 'Y) + It * 7 (4—41)

radBMUt : radBMUt ,] * (1 — w) + ||It — WBMU,.1||* a) (4.42)
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Dessa forma, o centróide e raio do neurônio representa uma média móvel exponencial pon-
derada dos seus padrões de entrada. Os parâmetros 7 e na influenciam na capacidade de es-
quecimento da rede, ou seja, quanto maior for o valor deles, mais rápido a rede esquece dos
padrões de entrada passados.

Após atualizar o neurônio-vencedor, o seu parâmetro de semelhança ac é modificado para
melhor representar padrões de entrada similares nas próximas ativações do neurônio.

A especialização da rede, isto é, a sua capacidade de detectar padrões de entrada diferentes,
é controlada pelo grau de modiiicação p, conforme a equação 4.43.

TªdBMU, —— radBMUH
Ii

maz(radBMUt, rodªm/h,) (4.43)p=|l
Sendo que o valor de ativação do neurônio-vencedor e' calculado por meio da equação 4.44.

ªBMUe = mi"((1 + P) * aBMvc-rvezp(—rndEMut;(1+P))) (4-44)

Dessa forma, a rede SONDE permite uma classificação adaptativa e on-line para padrões
de entrada heterogêneos, podendo ser aplicada tanto para classificação de padrões quanto para
detecção de novidades.

4.3.12 RadialBasis Function
Rede RBF (Radial Basis Function) e' uma rede neural amplamente utilizada para classificação
de padrões e previsões de séries temporais [28, 27, 234, 63, 26]. A rede visa calcular uma
função de regressão, que representa os padrões detectados através de um conjunto de funções
gaussianas, conforme a figura 4.9, onde a função resultante é calculada a partir de 5 funções
auxiliares.

A rede RBF e' composta por três camadas: uma camada de entrada, urna escondida com
função não-linear de ativação de RBF, e uma de saida, conforme apresentado na figura 4.10.

O valor de saida da rede é calculado através da equação 4.45, sendo N o número de neurô-
nios na camada escondida, c,— o valor de centróide para neurônio i, e a,— representando os pesos
do neurônio de saída. O valor das funções gaussianas p é calculado por meio da equação 4.46,
sendo que ,B e' uma constante de peso pré-determinada.

N
aª(x) = E arp(l|w — c,“) (445)

P(llªº'ºill) =exp(—B|l$*cz-Ilº) (4.46)
A rede RBF é aplicada em diversas áreas, sendo utilizada para classificação de padrões,

predição de séries temporais e detecção de novidades [28, 27, 234, 63, 26].

4.3.13 Redes neurais separadoras
As técnicas de classificação e clusterização, apresentadas anteriormente, visam agrupar padrões
de entrada em diversos clusters, em função da semelhança entre eles. Entretanto, tais redes não
permitem fazer o processo inverso, ou seja, extrair padrões individuais a partir de uma entrada
composta.
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Figura 4.10: Arquitetura da redeREF

Para solucionar esse problema, e' possível empregar técnicas de separação e classificação
de sinais independentes, extraindo uma série de sinais aditivos a partir de um sinal composto,
conforme a ngra 4.11 [225].

Supondo que o sinal composto apresentado na figura 4.1 1 representa um sinal composto, é
possível determinar e classificar os processos independentes de maneira automática através de
um método conhecido como Blind Signal Separatíon (BSS). Corno & aplicação desse método
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Figura 4.11: ICA: decomposição de sinais

pode-se citar redes neurais ICA [189, 109, 80].
As redes neurais ICA (Independent ComponentAnalysis) são utilizadas para a separação de

um sinal composto por diversos fatores ou fontes em seus sub-componentes aditivos. Supondo
uma independência estatística mútua entre os sinais originais, a sua extração do sinal com-
posto é possível por meio de maximização da independência estatística entre os componentes
estimados, que representam os sinais individuais.

Representando os dados de um sinal composto por meio de um vetor z = (321, ...,;rm)T,
é possível representa-lo por meio de uma soma de componentes independentes sk, onde k =
1, ..., n, conforme a equação 4.47.

E,- = 04.131 + + 04.158); + + 04,718" (4.47)

Dessa forma, o modelo pode ser escrito em forma vetorial conforme a equação 4.48, onde
o vetor observado z é representado por vetores-base ak = (aug, ..., am_k)T.

T|-

1= E aksk (4.48)
k=1

Representando os vetores—base ak como as colunas de matriz de composição A =
(al,...,a,,), pode-se escrever a formula de composição de sinais como z = As, sendo
_ T8 — (Su...,sn) -

Tendo os dados do vetor composto :c (zl, ..., am), a tarefa consiste em determinar os sinais
independentes 5 (sl, ..., Sn) e amatriz de composição A. Dessa forma, para determinar os sinais
independentes e' suticiente multiplicar o vetor a; pela matriz A inversa, obtida da equação 4.49.

W = A—1 (4.49)

A matriz resultante W e' conhecida como a matriz de decomposição de dimensão n * n,
utilizada para calcular os n sinais independentes s a partir do sinal composto z.

Como aplicações de ICA e' possivel mencionar o reconhecimento de voz, separação de
múltiplas fontes de dados, processamento de imagens e aplicações biomédicas [189]. Como
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principais implementações do algoritmo ICA pode-se citar infomax [21, 49], FastICA [123] e
MF-ICA [119].

4.4 Considerações finais
Neste capítulo foram apresentadas diversas abordagens de classificação de padrões, com ênfase
em classificação do comportamento de aplicações.

As técnicas apresentadas foram classificadas de acordo com a abordagem utilizada em téc—

nicas estocásticas e as baseadas em redes neurais.
Entre as técnicas estocásticas foram abordados os modelos de clusterização iterativa, re—

presentado por técnicas de k-médias, c-médias e abordagem de quality threshold (seção 4.2 e
técnica de classificação linear, representada por Support Vector Machines (seção 4.2.4). Estas
abordagem possibilitam realizar a classificação de acordo com as diferenças diferenças obser—

vadas, agrupando padrões similares em classes independentes de acordo com os parâmetros de
classificação pré-definidos.

Entre as técnicas baseadas em redes neurais, foi apresentada a técnica de agrupamento SOM
na seção 4.3.1, junto com diversas abordagens auto-expansíveis (seção 4.3.2) e redes voltadas
para detecção de novidades, como GWR (seção 4.3.9) e SONDE 4.3.11. Também foram apre-
sentadas abordagens para classificação de acordo com a ressonância entre os padrões, com a
redeART (seção 4.3.10); abordagem baseada em representação de padrões por meio de funções
radiais (rede RBF, apresentada na seção 4312).

Além disso, uma abordagem de classificação para classificação de padrões independentes
embutidos num sinal composto foi abordada, conhecida como Blind Signal Separatíon, sendo
representada por rede ICA (seção 4.3.13)

Cada uma das técnicas abordadas apresenta vantagens para casos específicos, sendo que
nenhuma dela e' adequada para ser utilizada como uma solução única para todos os casos.
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Capítulo 5

Predição do comportamento de processos

5.1 Considerações iniciais
A predição do comportamento de processos é essencial para o entendimento do funcionamento
de um sistema distribuindo, possibilitando a aplicação do conhecimento predito a partir das
observações passadas para melhorias nas técnicas de leitura antecipada de dados, acesso à
memória distribuida e balanceamento de carga e escalonamento distribuidos [72, 65, 99, 209,
9, 205, 202, 200, 171].

Ende as diversas técnicas estatísticas utilizadas para a predição, é possível mencionar as
baseadas no estado atual do processo, tais como cadeias de Markov e modelo escondido de
Markov com suas extensões, apresentadas na Seção 52; modelos que representam o compor-
tamento por meio de uma equação é utilizada pelas técnicas auto-regressivas (seção 5.3); e a
técnica de filtro de Kalman, que visa realizar predições de tendências do comportamento em
sistemas com ruídos, descrito na seção 5.4.

Diversas redes neurais voltadas para predição de comportamento são apresentadas nas se-
ções 5.5, apresentando as redes recorrentes e rede neural LSTM, rede de Hopíield e máquinas
de Boltzmarm; 5.6, descrevendo diversas redes neurais que utilizam aprendizado competitivo
para realizar predições; e 5.7, descrevendo a família de redes neurais baseadas em atrasos no
tempo.

Técnicas baseadas no aprendizado Bayesiano, por sua vez, são apresentadas na seção 5.10,
e conceitos de teoria de informação e entropia são introduzidos na seção 5.11. Abordagens
utilizadas nas técnicas conhecidas como Reservoir Computing são apresentadas na seção 5.8, e
seção 5.12 descreve os conceitos de algoritmos genéticos e computação evolutiva. Finalmente,
a seção 5.13 sumariza as técnicas abordadas e conclui este capítulo.

5.2 Técnicas baseadas no estado atual
As técnicas de predição baseadas no estado atual do processo são caracterizadas por avaliar
somente o atual momento de execução, sem considerar o histórico de comportamentos. Dessa
forma, assume-se que existe somente um fluxo de execução através do qual e' possível chegar
no estado de execução corrente.



Tabela 5.1: Exemplo de matriz de incidência
Estado original Novo estado Probabilidade

Execução 1/0 30%
Execução Espera 20%
Execução Execução 50%

1/0 Espera 30%
1/0 1/0 70%

Espera 1/0 40%
Espera Execução 60%

5.2.1 Cadeias de Markov
Entre diversosmodelos analíticos utilizados para a determinação e predição de comportamento
de aplicações pode-se citar Cadeias de Markov [27].

Uma cadeia de Markov de tempo discreto e' um processo estocástico que apresenta a propri-
edade de Markov [27], demonstrada na equação 5.l, no qual a predição de um próximo estado
e' feita considerando somente o estado atual de execução do processo.

Pr(Xn+1 : z|X0,X1,X2, ..) = PT(XTL + 1 = len) (5.1)

Uma cadeia de Markov é definida por uma sequênciaX1, Xg, X3, de variáveis aleatórias,
sendo que o seu escopo é denominado de espaço de estados e X" denota o estado do processo
na instante n. Caso a distribuição de probabilidade condicionalXu“ for determinada somente
em função do seu valor no estado anterior X", têm-se a equação 5.1 satisfeita, onde ac representa
o estado atual do sistema e m + 1 o próximo estado.

Uma das técnicas de visualização de uma cadeia de Markov consiste em sua representação
por meio de uma máquina de estados finitos. Se o processo encontre-se no estado y no tempo
n, a probabilidade da sua transição para o estado as no tempo n + 1 é independente do tempo
n, sendo determinada somente em função do seu estado atual y. Dessa forma, em qualquer
instante n, uma cadeia de Markov finita pode ser caracterizada por uma matriz de incidência
cujo elemento (1, y) é independente do tempo n, e e' calculado pela equação 5.2.

PT(Xn+1 : ZIXn : y) (5-2)

Cadeias de Markov também podem ser descritas por meio de grafos dirigidos, cujos nós
representam os estados de execução e as arestas são rotuladas com a probabilidade de transição
entre eles.

As cadeias de Markov podem ser aplicadas para predizer o comportamento de aplicações,
determinando seus estados de execução e probabilidades de transições entre eles. Por exemplo,
considerando uma aplicação produtor—consumidor no estado de execução, com probabilidades
de 30% de transição para o estado de transmissão de dados, de 20% para o estado de espera
e de 50% de permanecer no estado atual, a matriz de incidência completa desse caso pode ser
vista na tabela 5.1 e a cadeia de Markov correspondente, na figura 5.1. Com esses valores,
pode-se predizer as ações a serem tomadas, baseando-se somente no estado atual de execução
e desconsiderando o histórico de comportamentos.
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Figura 5.1: Exemplo de cadeia de Markov

Diversas extensões e aplicações ao modelo de cadeias de Markov foram propostas, sendo
apresentadas a seguir.

5.2.2 Modelo Markov escondido
O Modelo Markov Escondido (Hidden Markov Model, ou HMM) e' um modelo estatístico no
qual o sistema e' visto como um processo de Markov com parâmetros desconhecidos, represen-
tando os estados de execução do processo; e parâmetros observáveis, visíveis para o observador.
O objetivo deste modelo é determinar os parâmetros desconhecidos a partir dos observáveis
[173,174,188,191].

Diferentemente do modelo de Markov tradicional, onde o estado é visível ao observador
e as probabilidades de transições entre os estados são os únicos parâmetros do sistema, no
HMM o estado não é diretamente acessado, ao contrário das variáveis inHueneiadaspor ele. A
distribuição de probabilidade de cada estado é calculada indiretamente avaliando a sequência
de simbolos de observação gerados pelo sistema.

A arquitetura de HMM é composta por uma cadeia Markov escondida e não observável,
com um número finito de estados, um estado de transição, matriz de probabilidade de transições
e um estado inicial; e um conjunto de funções de probabilidade associadas a cada estado.
Formalmente, o modelo e' composto por seguintes elementos:

1. Um conjunto de estados S = 81,82, .., SN, sendo N o número de estados no modelo.
O estado do modelo no tempo t e' dado por Qt & S, sendo que 1 5 t 5 T, sendo T o
tamanho da sequência de observação;

2. O conjunto de diferentes símbolos de observação V = 711, v2, .., 'UM, sendo M o número
de diferentes símbolos no modelo;
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Figura 5.2: Exemplo de HMM

ªº
3. Matriz de probabilidade de transição entre os estados A = aij, sendo az,-J- : P[qi =
87-qu = sitcom 5 m' 5 Me 5%- s szilatj = lei 5 i 5 N;

4. Símbolo de observação da matriz de probabilidade B : bJ-(k), onde bj(k) = p[0t :
vqut = Sj], com 1 5 j 5 N e 1 5 k 5 M. O símbolo de observação no tempo t é
representado por O:;

5. Uma distribuição de estado 7r inicial, 7r : m, sendo que m- = P[q1 : Si] com1 g i 5 N.

Dessa forma, um HMM A pode ser formalmente representado pela equação 5.3.

A = (A,B,7r) (5.3)
Um exemplo de HMM é apresentado na figura 5.2, sendo que x(t) representa o estado

escondido no intervalo de observação t, e g(t) é a observação ocorrida no mesmo intervalo,
sendo que as Hechas representam as dependências entre as transições de estados. Dessa forma,
é possível ver que a transição do estado x(t) para x(t + 1) depende somente do valor de 3305).

Da mesma forma, os valores da variável observada g(t) no instante t dependem somente do
valor resultante no estado x(t), Avaliando a sequência de observações y(1, .., N) é possível
determinar a sequência de estados de execução correspondentes, e as probabilidade de transição
entre eles.

O modelo HMMé amplamente utilizado para predição do comportamento de processos. Di-
ferentemente do modelo de Markov tradicional, que permite predizer somente uma transição de
estado, o HMM possibilita realizar predição de sequências de transições de estados, conforme
a equação 5.4, sendo que a probabilidade de observar sequência Y : g(O), y(1)7 .., y(L — 1) de
tamanho L é representada pelo valor de P(Y), considerando que X : m(0),z(1), .., I(L = 1)
representa todas as possíveis seqííências de transições entre os estados escondidos.

W) = 2P<YIX>P<X> (5.4)
X

5.2.3 ModeloHMM Hierárquico
0 modelo HMMHierárquico (HHMA/í) é uma extensão do HMM, que considera que estado de
execução como sendo um modelo probabilístico auto-contido [86]. A arquitetura do modelo
pode ser vista na figura 5.3.

A principal vantagem deste modelo em relação ao HMM é o fato de que cada estado do
HHMM é composto por um modelo independente. Desta forma, os estados podem emitir sé-
ries de símbolos para cada transição, ao invés de símbolos independentes como acontece com
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Figura 5.3: Exemplo de HHMM

HMM. Isso possibilita detectar sub-sequências nos padrões observados, e resulta em uma maior
eficiência de predição.

5.2.4 ModeloHMM em níveis
O modelo HMM em níveis (Layered Hidden MarkovModel, LHMM) é um modelo estatístico,
derivado do HMM, que é composto por N níveis de HMMS', sendo que os estados presentes
no nível i + 1 correspondem aos símbolos de observação, ou geradores de probabilidades, do
estado i. Desta forma, cada nível do modelo consiste de Kz- HMMs executados em paralelo [2].
A arquitetura do modelo é apresentada na figura 5.4.

Para cada nível L do modelo LHMM, a sequência de símbolos OL = 01,02, .., OTL pode
ser empregada para classificar o padrão de entrada em uma das KL classes, sendo que cada
classe corresponde a uma das KL LHMMS do nível L. Tal classificação pode ser utilizada para
gerar uma nova observação para o nível L — 1, sendo que no nível mais baixo N, somente
simbolos básicos Op : 01, 02, .., Or,, serão gerados a partir das observações realizadas.Além disso, cada nível de LHMM superior ao nível L + 1 pode ser utilizado como gerador
de probabilidades para o próximo nivel, propagando a distribuição de probabilidade completa
do seu nível. Dessa forma, o modelo, ao invés de gerar apenas uma saída para cada estado,
como acontece com o modelo winner-take-all, pode operar sobre as probabilidades de cada um
dos seus sub—estadosrecursivamente.

A principal vantagem desse modelo é a possibilidade de realizar uma generalização mais
controlada, uma vez que cada nível do LHMMpode empregar urna granularidade diferente.

5.3 Técnicas auto-regressivas
A técnica de auto-regressão visa a representação matemática do comportamento do processo
através de um modelo, que pode ser utilizado para predizer o seu comportamento futuro [128,
233, 30].

A representação do comportamento de uma aplicação por meio de uma série temporal, ou
um modelo auto-regressivo, permite realizar predições por meio de técnicas estatisticas. Entre
alguns dos métodos mais conhecidos e' possivel mencionar os modelos auto-regressivos não-
lineares, para detecção de padrões mais complexos; e a técnica de auto-correlação para detectar
periodicidades em uma série temporal.
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Figura 5.4: Exemplo de LHMM

5.3.1 Auto-regressão linear
A técnica conhecida como auto-regressão linear, ou simplesmente regressão, é uma das técnicas
mais utilizadas para representação do comportamento [237, 125], e visa descreve-lo por meio
de um modelo matemático, conforme equação 5.5.

T
g(k) = E a(n)y(k — n) + e(k) = Wc) + a(k) (5.5)

n=1

O modelo representa g(k) como a soma ponderada dos valores dos elementos anteriores
na seqííência, sendo que a predição do próximo elemento da seqúência é calculada por g(k).
O erro da predição e' determinado através de g(k) : g(k) — g(k), e é geralmente considerado
como ruído.

Modelos mais avançados estendem a técnica de regressão para não—linear, onde N é o
resultado de uma rede neural calculado em função de T valores g(k — 1), ..., u(k — T) prévios
que representam os estados anteriores, conforme a equação 5.6.

3106) = 1309) + 609) = N[y(k — 1),y(k — 2), “a?/(k — T)] + 606) (5-6)
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5.3.2 Modelos não-lineares
Enquanto o modelo auto-regressivo possibilita definir o comportamento de um processo de
forma linear, frequentemente isso não representa precisamente o comportamento dele. Para
isso, algumas técnicas foram propostas, como o modelo SVCA.

A abordagem utilizada pelo modelo Sínusaidally Varyíng CoeãcientsAutoregressiveModel
(SVCA) [182] emprega técnica de auto-regressão não-linear para construir uma representação
do comportamento do processo. O modelo utiliza a equação 5.7 para predizer o próximo estado
de execução do processo y,, sendo ui calculado por meio da equação 5.8, N o número de
estados anteriores avaliados, e, uma variável aleatória com média 0 e variância xf V t, e função
7 definida pela equação 5.9, onde os coeficientes a e b da equação 5.9 determinam o quanto o
valor atual de ut é iniluenciado pelas observações anteriores.

y, = tH + u,- (5.7)

u.- = me) +2WWW + et (5.8)
r=1

%(t) : a,,sinhrt _ aº”) + bmcos(7rt _ bz") (5.9)
043,1“ b&,r

Outros modelos não—lineares de auto—regressão também são utilizados frequentemente,
como 0 modelos Non-Linear Auta-Regressiva Exageneous Model (NARA? [30] e Auto-
RegressiveMovingAverage Model with Exogeneous Inputs (ARMADO [30], voltados para pre-
dição de séries com variáveis independentes.

O modelo NARX é definido pela equação 5.10, onde yt é o estado predito na instante de
observação t, u uma variável auxiliar e eta o erro residual. Nesse caso, uma vez que as variáveis
da série são independentes, as informações contidas em u são utilizadas na predição do próximo
estado da sequência. Por exemplo, y pode representar a temperatura média diária, e u 0 dia de
ano. A função F geralmente é uma função polinomial ou uma rede neural.

y: = F(yt71)yt—2vyt—3y --,Ut-1,Ut-2,Uz-3» ..) + ªt (5—10)

0 modelo ARMAX, por sua vez, pode ser descrito formalmente como sendo
ARMAX (p, q,b), definindo o modelo com p termos auto-regressivos, q termos que repre-
sentam a média móvel e b entradas independentes (ou axogêneas). Dessa forma, a predição
do estado Xt no intervalo de observação 75 é realizada pela equação 5.11, sendo m, .., 771, os
parâmetros independentes da entrada d,, «51, .., d),, os parâmetros do modelo auto—regressivo e
01, .., B., os valores da média móvel de erro.

17 q !:

Xt : fc +E (EX:—.“ + Zºictfi +z Thdzfi (5-11)
i=1 i=1 i=1

Os modelos de auto-regressão não-linear são particulamente eficazes em casos onde os
padrões de entrada não apresentam nenhuma co—relação facilmente observada.
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5.3.3 Auto-correlação
Técnicas de auto-correlação visam detectar padrões repetitivos em sinais através de correlação
do processo com ele mesmo, porém deslocado no tempo [128]. Dessa forma, considerando o
processo Xt um processo estocástico discreto com média #, a função de auto—correlação pode
ser descrita conforme a equação 5.12, onde E representa o valor esperado, k é o deslocamento
no tempo (também conhecido como lag) e 02 e' uma constante de normalização.

R(k) :W (5.12)

Dessa maneira, o domínio da função encontra-se no intervalo [—1, 1], sendo que o valor de
1 indica uma correlação perfeita e —1 significa a existência de uma anti-correlação perfeita.

Da mesma forma, uma auto-correlação contínua de um sinal f (x) pode ser encontrada por
meio de uma correlação contínua do f (1) com ele mesmo, após um deslocamento de T, con-
forme a equação 5.13, onde f * representa o conjugado complexo e 0 representa a convolução
entre as duas funções.

inf inf

mta) = f*(—º)ºf(ª) = f(t + º)f*(t)dt = f(t)f*(t = um (5.13)
— inf - inf

Formalmente, uma auto-correlação discreta R com lag ]” para um sinal ac,, é dada pela
equação 5.14, onde m é o valor esperado de mn.

Ro“) = Em — mmm = m) (5.14)
n

Uma vez que os sinais podem ser compostos por vetores multi-dimensionais, a função de
auto-correlação pode ser adaptada de maneira correspondente. Por exemplo, para um sinal
tridimensional, a auto-correlação é definida pela equação 5.15.

Ro, k, z) = Em,, — m)(zn_j,q_k,_z — m) (5.15)
"11117

Além disso, a técnica de auto—correlação pode ser aplicada para determinar o intervalo no
qual as mudanças de comportamento aconteceram, e ajustar o mecanismo de predição adequa—
damente [72].

5.4 Filtro de Kalman
O filtro de Kalman [13 l , 67, 186, 230, 23, 142, 180] é uma técnica de predição que atua sobre
sistemas dinâmicos discretos ao longo do tempo determinando o estado verdadeiro do processo
num sistema com ruídos.

O estado atual do sistema é representado por um vetor de números reais, sendo que, a
cada incremento do tempo, um operador linear e' aplicado para determinar o próximo estado do
sistema.

O modelo é bastante similar ao modelo HMM [173, 174, 188, 191], com a diferença de que,
enquanto este opera sobre variáveis discretas, o filtro de Kalman utiliza variáveis continuas.
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Figura 5.5: Exemplo de filtro de Kalman

Ao utilizar o filtro de Kalman para avaliar o estado interno do processo a partir de uma
sequência de amostras com ruido presente, e' necessário modelar o processo de acordo com o
framework de Kalman, apresentado na figura 5.5, sendo que círculos representam os vetores;
quadrados as matrizes, e estrelas representam ruído gaussiano com a matriz de co-variância as-
sociada. Desta forma, para cada intervalo de observação k, é necessária a definição de matrizes
Fk, Hk, Qk e, em alguns casos, Bk, conforme descrito a seguir.

O filtro de Kalman assume que o estado verdadeiro do processo x(k) no intervalo lc é uma
evolução a partir do seu estado no intervalo k — 1 de acordo com a equação 5.16, sendo que:

Ele = szk—l + Bkuk—l + wie—l (5-16)

]. Fk é o modelo de transição de estados, aplicado ao estado anterior (13,64;

2. Bk é o modelo de controle de entrada, aplicado ao vetor de controle uk;

3. wk representa o ruído do processo, sendo uma distribuição normal multi-variada com
(:o—variância Qk, definida por wk N(0, Qk).

Num intervalo de observação k, o estado z,: é representado por zk, conforme a equação
5.17, sendo queHk define o modelo de observação que mapeia o estado verdadeiro do processo
no espaço de observação, e wc é o ruido de observação, que é considerado um ruído branco
gaussiano com co-variância Rk, sendo que me N (0, Rh).

Zk : Hk'wk + Uk (5.17)
No modelo, o estado inicial e os vetores de ruído xo, wl, ..,wk, vl, .., vk são mutualmente

independentes.
O iimcionarnento das técnicas de predição baseadas no filtro de Kalman e' recursiva, ou

seja, para predizer um próximo estado a partir do atual, somente & seqíiência de estados ime-
diatamente anteriores é avaliada, desconsiderando o histórico de comportamento passados. O
estado do filtro no intervalo de observação Ic é representado por duas variáveis: im, sendo o
valor estimado do estado; e PM, que corresponde à matriz de co-variância de erro, utilizada
para avaliar a precisão da predição.

O filtro emprega duas fases de funcionamento: a de predição, e a de atualização. Durante
a fase de predição, o as informações do estado atual são utilizadas para predizer o próximo.
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Na fase de atualização, 0 erro de predição é calculado, adaptando o Hltro. A notação riu,,"
representa o valor estimado do estado e no intervalo 1», a partir de m observações passadas.

Dessa forma, durante a fase de predição o valor do próximo estado e' estimado a partir da
equação 5.18, e o erro é calculado por meio da equação 5.19.

Íkuc-i = Fkâk=1]k—l+ Bkuk (5-18)

Pka-l = FkPkfllkAlFlgi + Qk (519)
Na fase de atualização, 0 modelo e' adaptado às novidades observadas no sistema, possibi-

litando o cálculo de:

1. Inovação, ou resíduo da amostra:
191: = Zk — HkÍka—li

2. Co-variância residual:
Sk = HkPklk—IHICT+ Rh;

3. Ganho ótimo:

K:: = Pktk—iHZSÇI;

4. Próximo estado estimado atualizado:

Éklk = Íklk—l + KkÍÚkÃ

5. Co—variânciaestimada atualizada:
Pkllc = (I _ Kich)Pk1k—1-

O filtro de Kalman é amplamente utilizado para predição de tendências do comportamento
em ambientes com ruídos ou perdas de dados.

5.4.1 Modelo de Kalman suavizado: Kalman Smoother
A técnica de predição denominada de Kalman Smoother [52, 79, 194, 77] estende o filtro de
Kalman, suavizando a distribuição das distribuições de estados recursivamente.

Para isso, a equação 5.20 é aplicada sobre as equações do filtro de Kalrnan 5.18 e 5.19.

Axum) = N(zklmlkª, PS) (5.20)
Desta forma1 a distribuição de resultados é suavizada, confmando os resultados ao plano

ylzT, enquanto os resultados originais são calculados somente em relação aos resultados obtidos
ate' o intervalo de amostragem k, ou seja, pertencentes a yhk. Tal distribuição pode ser calculada
a partir dos resultados do filtro de Kalman, aplicando recursivarneute as equações 5.21, 5.22,
5.23, 5.24, iniciando-se no intervalo amostral T, com mâ— = ma e PS : PT.

P;“ = AkPkAf + Qk (5.21)

ck : PkAqu—Hrl (5.22)
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mf =m + ck[mf+1 — Akmk] (5.23)

PE = Pk + GAPE“ — Palla? (5.24)

Para melhorar a eticiência da predição de curto alcance, a técnica introduz um modelo auto-
regressivo com pesos variáveis de acordo com o modelo aleatório Guassíano, conforme pode
ser visto nas equações 5.25 e 5.26, sendo que o ruído do processo 112” tem média de 0 e co-
variância Q = qªl] . O vetor de pesos w é calculado a partir das amostras conhecidas, e o
ruído de amostragem tem distribuição Gaussíana rg” N (0, Já).

wk = nik—1 + 'I)? (5.25)

ele =z wiJcek—l + T;? (5-26)

Tendo estimado o modelo de auto-regressão a partir dos dados originais, a estimação final é
obtida das equações 5.27 e 5.28, sendo rf 6 N (07 aº), e o ruído de processo of tem a variância
de (;P .

dk : Zwi,jdk_1 + 11,1: (5.27)

ek = dk + rf (5.28)
A estimativa final do sinal é calculada como sendo & = fik + (fk, sendo 5: o resultado de

predição realizado pelo filtro de Kalman suavizado, e (ik calculado pelo modelo de predição de
curto alcance.

Dessa forma, duas abordagens diferentes são aplicadas para realizar predições de curto e
longo alcance:

]. A previsão de longo alcance e realizada em duas etapas:

(a) O filtro de Kalman é aplicado sobre a sequência de dados de entrada, armazenando
os valores da predição realizada e da co-variância. As amostras faltantes são predi-
tas;

(b) O suavizador é executado sobre os resultados estimados no passo anterior, resul-
tando em uma nova série temporal com os valores preditos.

2. A previsão de curto alcance, por sua vez, consiste de quatro etapas:

(a) O filtro de Kalman é executado sobre os resultados da predição realizada pelo mo-
delo de predição de curto alcance, apresentado nas equações 5.25 e 5.26, determi-
nando os vetores auto-regressivos de pesos. Os pesos das amostras faltantes são
preditos;

(b) O suavizador e' aplicado sobre os resultados estimados no passo anterior, resultando
em uma série temporal suavizada com os valores preditos;
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(c) O filtro de Kalman é aplicado sobre a sequência residual, calculada nas equações
5.27 e 5.28, determinando a periodicidades nos padrões de curto alcance. Tal peri—
odicidade também e' predita para as amostras faltantes;

(d) O suavizador é aplicado sobre os resultados estimados no passo anterior, resultando
em uma série temporal suavizada, contendo os valores preditos.

Dessa forma, o modelo permite predição eiiciente tanto de curto quanto de longo alcance
[77].

5.4.2 Filtro de Kalman estendido
Filtro estendido de Kalman e' uma evolução do modelo de Kalman, que visa a utilização de
funções derivadas no lugar de lineares, como no modelo de Kalman original [217].

As equações 5.29 e 5.30 são utilizadas para o cálculo de predições de estados, sendo que a
função f é utilizada para predizer próximo estado a partir do último estado predito; e função h
retorna o estado previsto na etapa anterior a partir do estado atual.

ªºk = f(zk=17uk1wl) (5.29)

Zk = 110% 'the) (530)
No lugar de aplicar as funções f e h diretamente na co-variância, uma matriz Jacobiana

de derivadas parciais é calculada, sendo re—avaliada para cada nova amostra. Introduzindo a
matriz no filtro de Kalman original, as seguintes equações são obtidas:

. Fase de predição:

Íka—l : f(Ík-chmO) (5.31)

Pka—l = FkPk—ilk-leT + QI: (5.32)

. Fase de atualização:
1. Inovação, ou resíduo da amostra:

2,71: = Zk _ Mim-1, 0)
2. Co-variância residual:

Sk = HkPk|k-1H;,T+ Rh;

3. Ganho ótimo:
Kk = Pka—IHZSÃI;

4. Próximo estado estimado atualizado:
âklk = imc-1 + Kkíâk;

5. Co-variância estimada atualizada:
Pklk = (I - chHk)Pk|k—1-
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Figura 5.6: Exemplo de uma rede neural recorrente

Sendo que as matrizes de transição e observação são definidas por meio das equações
5.33 e 5.34.

afFlº : alimkamxk (5-33)

ôh
Hic = Éliª“ (534)

Como um dos criticismos do modelo estendido do filtro de Kalman é possível mencionar
o fato de que o modelo não resulta em um resultado ótimo, podendo se limitar a um mínimo
local. Além disso, caso a predição inicial não for precisa, o filtro pode se divergir rapidamente.
O modelo também prediz as tendências & partir dos resultados mais recentes, 0 que nem sempre
representa o comportamento corretamente.

Atualmente, o modelo estendido do Eltro de Kalman é bastante utilizado em casos onde é
necessário realizar predições sobre tendências no meio de ruidos, tais como sistemas de nave-
gação e GPS [137, 190, 66].

Entre outras extensões do modelo é possível citar Weighted Bidirectianal Multi-stream Ex-
tendedKalman Filter, que utiliza técnicas de back-propagation e separação de dados de entrada
em múltiplos Huxos distintos [121].

5.5 Redes neurais recorrentes
Redes recorrentes compõem uma família de redes neurais que apresentam conexões entre as
unidades em forma de um grafo cíclico direcionado, conforme a figura 5.6 [153, 78, 216, 162,
239].

As redes neurais recorrentes são caracterizadas pela utilização de conexões para armazena-
mento de eventos recentes, em forma de memória de curto prazo (short—termmemory).
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Figura 5.7: Rede neural de Elman

Como exemplo de rede neural recorrente, cita—se a rede de Elman [153, 216], caracterizada
por introduzir uma camada especial de cópia, denominada de contexto, conectada à camada
escondida e utilizada para manter o conhecimento sobre o estado anterior da rede. Diversas
camadas de cópia podem ser utilizadas, possibilitando representar um número arbitrário de
estados anteriores. A arquitetura desta rede e' apresentada na figura 5.7

A cada nova entrada, os valores de ativação são propagados para uma das camadas de cópia,
atualizando-a com o atual padrão de entrada. De forma similar, outras camadas são atualizadas
com valores anteriores, efetivamente treinando a memória da rede.

Dessa forma, após o treinamento, a rede pode ser utilizada para reconhecer até N padrões
de entrada usando as camadas escondidas p(n), sendo n 5 N.

5.5.1 Rede LSTM
Uma vez que as redes neurais recorrentes convencionais utilizam o conceito de memória de
curto prazo, a eficiência de tais redes para predições de eventos ocorridos num intervalo de
tempo maior frequentemente é baixa. Para solucionar esse problema, uma nova rede foi pro-
posta, conhecida comoLong-Short TermMemorynetwork (LSTM [118, 95, 96, 108, 192, 184].

A rede LSTM combina memória de curto prazo, similar à oferecida por redes recorrentes
tradicionais, com mecanismos para predição de longoprazo, visando predizer eventos ocorridos
dentro de intervalos maiores, mesmo sobre séries temporais com ruído. A rede combina um
algoritmo baseado em gradientes com unidades internas específicas, conhecidas como células
de memória, para reforçar fluxo constante de erros [118].

Em redes neurais convencionais, o fluxo de erros não é constante, variando ao longo do
tempo. Geralmente, o fluxo é calculado por meio da equação 5.35, sendo que o valor do
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neurônio de saída 19 no intervalo de tempo t é representado por dk(t), o seu sinal de erro por
Bk (t), e o valor de ativação do neurônio intermediário i é calculado usando a equação 5.36,
sendo que sua função de ativação é fij.

Mt) = fllc("ºtk(t))(dk(t) " f(t)) (5-35)

f(t) = fi(neti(t)) (5-36)

0 valor de entrada do neurônio i é calculado por meio da equação 5.37, considerando que
ul,—j representa o peso da conexão entre os neurônios i e j.

netz-(t) = Erva-yºu — 1) (5.37)
J'

Para os neurônios intermediários j, o sinal de erro retomado (backprapagatederror signal)
é calculado através da equação 5.38.

(ej—(t) = f;(netj(t)) Zur-jam + 1) (5.38)

A contribuição correspondente ao valor total de peso de in,-]- é calculada como sendo
oz9j(t)yl (t — 1), onde a a taxa de aprendizado e I é um neurônio arbitrário conectado a j.

Considerando uma rede com 1..n neurônios intermediários, e possivel calcular & propaga-
ção do erro entre eles. Observando uma conexão entre dois neurônios inter—conectados u e v,
0 erro observado no instante de tempo t no neurônio u é propagado inversamente (back into
time) por q intervalos de tempo, para o neurônio 1). Com isso, o valor de erro é dimensionado
de acordo com a equação 5.39

6011“ * Q) _ f£("€tu(t—1))wuu q =1
me) _ fL<netv(t — q)) 21; ªªa—ºw q > 1

Considerando [Q = 1) e lo = u, a equação 539 pode ser representada como 540 [118].

_ n 71 q% = E... 2 H f;m(net,m(t-m))wlmlm=, (5.40)
11=1 lq=1=1m=1

(5.39)

A soma de nº?—1 termos an=1 fl'm (nem)",(t — 'rn))wlmlm=1 determina o Huxo de erro inverso
total.

Nos casos em que | f[m(netlm (t — m)wlmlm=l | > 1 para todos os valores de m, o erro cresce
de forma exponencial com a variação de q, resultando em oscilação de pesos e aprendizado
instável.

Por outro lado, quando | fl'm (netlm (t — m)wlmlm=1| < 1, o erro decresce de forma exponen-
cial. Com isso, a taxa de aprendizado tende a zero e a rede não tem capacidade de aprendizagem
eficiente.

Isso torna o método convencional de aprendizado, baseado em back-propagation de erros,
sensível & distrações. Para solucionar este problema, LSTMmantem o Huxo de erro constante,
considerando que o fluxo de erro do neurônio j no intervalo de tempo t é igual a «?]-(t) :
f;(netj(t))6j(t + Um,-j e satisfazendo a equação 5.41:
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Figura 5.8: Célula de memória de LSTM
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f;("€tj(i))wjj = 1 (5-41)

Integrando a equação 5.41, é possível ver que jª,-(mat,- (t)) = ªí:—'). Ou seja, 0 valor de
fj tem que ser linear, e a ativação do neurônio j constante, conforme a equação 5.42. Essa
equação é denominada de circulação constante de erro (constant error carrousel, ou CEC),
sendo a principal propriedade da rede LSTM [1 18].

%(t “H) = fj("€tj(t + l)) : fj(wjjllj(t)) : 1/05) (5-42)

Entretanto, uma vez que os neurônios podem ser modificados ao longo do tempo, e' neces-
sário prover mecanismos para prevenir a modificação de pesos por valores de entrada inade—

quados, e prevenir predições falsas resultantes de coniiitos entre as memórias de curto e longo
prazo. Para isso, LSTM introduz mecanismos adicionais na rede:

1. Unidade multiplexadora de proteção de entrada (input gate unit), utilizada para proteger a
memória armazenada no neurônio j das modificações causadas por entradas indesejáveis;

2. Unidade multiplexadora de proteção de saída (output gate unit), utilizada para proteger
outras unidades da rede das perturbações que podem ser causadas pelo conteúdo arma-
zenado no neurônio j , quando tal conteúdo e' irrelevante para elas.

Com isso, o neurônio resultante torna-se mais complexo, e passa a ser denominado de célula
de memória, sendo apresentado na figura 5.8.

Conforme pode ser visto na figura 5.8, a j-e'sima célula de memória é denominada de Cj.
Cada célula de memória é construída em torno de uma unidade central linear auto-conectada
e fixa (e.g., CEC). Além de netcj, c]— recebe os valores de entrada da unidade de proteção
de entrada inj, e da unidade de proteção de saida outj. A ativação de inj na instante de
tempo t é representada por ymf (t); e a de Wtj por yª'ªºí (t), sendo que yºuª1(t) = fmtj(t)) e
yin] (t) =f (net,—n,.(t».

Os valores de netmj (t), net,-"At) e newcj (t) são calculados por meio das equações 5.43,
5.44 e 5.45, sendo que o índice somatório u pode representar células de memória, unidades de
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proteção de entrada e de saída ou até neurônios convencionais, uma vez que todos eles podem
trazer infomações relevantes sobre o estado atual da rede.

netmjú) =z wmjuy"(t — 1) (5.43)

net,", (t) =Ewmjuyªu - 1) (5.44)

netcj (t) =z wcjuyªúf — 1) (5.45)

No intervalo de tempo t, o valor de saída yº] (t) de cj é calculado através da equação 5.46,
com o estado interno 561.05) determinado pela equação 5.47.

3/6105) : yºu” (t)h(sºj(t)) (5.46)

0 t = 0
Sºf“) : i s,].(t - 1) + yª"ª(t)g(netcj(t)) 15 > o (547)

A função diferencial g e utilizada para exprimir netc_j, e a função h visa expandir os valores
de saida da célula de memória Cj, calculado a partir do estado interno scj.

A rede LSTMutiliza as unidades de proteção de entrada e de saida para controlar quando o
conteúdo da célula de memória deve ser modificado. A unidade de proteção de entrada inj é
utilizada para decidir se a rede deve modificar ou manter o conteúdo da célula c,»; e a de proteção
de saidaWii é empregada para determinar se outras células podem utilizar o conteúdo de cj.

Enquanto os sinais de erro, armazenados dentro da célula por meio de CEC, não devem
ser modificados, os que a célula recebe por meio da sua unidade de proteção de saída podem
ser considerados. Para isso, a unidade de proteção de saída é treinada para aprender quais são
os erros que devem ser passados para CEC, e como eles devem ser escalonados. Da mesma
forma, a unidade de proteção de entrada deve ser treinada para aprender quais erros devem ser
ignorados. De forma geral, as unidades de proteção são utilizadas para abrir e fechar acesso ao
fluxo de erros calculado por CEC.

Topologicamente, uma rede LSTMgeralmente é composta por uma camada de entrada, uma
de saida e uma escondida. As células de memória e suas unidades de proteção são localizadas
na camada escondida, sendo que ela também pode ter neurônios convencionais conectados
tanto às células quanto às unidades de proteção. Todos os neurônios de uma camada, com
a exceção das unidades de proteção, são conectados diretamente aos neurônios da camada
superior, servindo de entrada para eles.

Além de células de memória, a rede LSTM também pode ter blocos de memória. Tais
blocos são compostos por células que compartilham amesma unidade de proteção de entrada e
de saida. Dessa forma, S células que compartilham as mesmas unidades de proteção de entrada
e de saída formam um bloco de memória de tamanho S . Tais blocos são utilizados para facilitar
na troca de informações entre células adjacentes.

Um exemplo da topologia de rede neural LSTM e' apresentado na figura 5.9 [98].
O processo de aprendizado da rede LSTM é similar ao das redes convencionais, com a

diferença de que os erros recebidos por back-propagation não são propagados para fora das
células de memória que os receberam. No lugar disso, tais valores são utilizados pelas unidades
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Figura 5.9: Exemplo de LSTM

de proteção para determinar se os pesos das conexões da célula devem ser modificados ou
mantidos. Da mesma forma, o erro calculado pela célula e' utilizado para modificar o seu valor
de saida correspondente.

Redes LSTM apresentam uma baixa complexidade computacional [1 18, 96] e taxa de apren-
dizado significativamente mais rápida de que redes recorrentes convencionais. Além disso,
LSTM possibilita a realização de predições eficientes com distâncias superiores às redes con—
vencionais.

Como uma extensão à rede LSTMé possível citar o trabalho de Ortiz et al [184], que utiliza
o filtro de Kalman para melhorar o processo de aprendizado da rede. A rede proposta resulta em
uma maior eficiência e custo computacional menor. Além disso, o novo algoritmo resulta em
uma predição mais precisa em ambientes com ruído. Outras extensões são de autoria de Gers
et al, introduzindo módulos de esquecimento de dados irrelevantes por meio de “forget gates”
[98] e inter-conexões entre células independentes (“peephole connections”) [97], resultando
em aprendizado mais preciso de diferenças entre sequências de padrões conhecidos.

5.5.2 Rede neural de Hopjíeld
A rede neural artificial de Hopfleld [120] também pertence à família de redes neurais recor—

rentes, e foi proposta como memória associativa entre dados de entrada e saída. A associação
é realizada com base em uma função de energia de Lyapunov [120], que é aplicada em teoria
de sistemas dinâmicos para provar a existência de estados estáveis. Nesses sistemas busca-se
provar que a mudança no estado de variáveis de comportamento do sistema dinâmico resulta
na queda do valor da ftmção, até que seja atingido um mínimo. O uso dessa função de energia
motivou a adoção da rede de Hoplield para a solução de problemas de otimização, nos quais
pretende-se obter o mínimo global da função de energia, que representa a melhor solução para
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Tabela 5.2: Representação do problema de caixeiro-viajante

01
0 0
1 (]

OHO

certa situação. A superficie da função de energia é armazenada nos pesos dos neurônios da
rede.

A função de saída adotada para Hopfield [89] e' definida na equação 5.48, onde 7 é uma
constante denominada parâmetro de ganho e u, é a entrada da rede (net,-) para o neurônio i.
Para 7 = 1 a função é linear de derivada positiva. Conforme o valor de 'y aumenta a função
comporta-se como uma função passo.

1),- : gihui) = %(1 + tan/Zhu,» (5.48)

Antes de utilizar a rede de Hopfield, é necessário definir uma &mção de energia a ser apli-
cada sobre uma matriz que representa uma solução do sistema. Como um exemplo e' possível
utilizar o problema do Caixeiro-viajante [89], onde se pretende visitar uma série de cidades
com as restrições de: percorrer o menor caminho, não visitar mais que uma vez uma cidade e
que todas as cidades devem ser visitadas. Cada solução para o problema e' expressa em uma
matriz aonde as linhas representam as cidades e as colunas a ordem de visita. Por exemplo, a
linha Tg representa a cidade A, a rl a cidade E e assim sucessivamente. Da mesma forma, cº
representa a primeira cidade a ser visitada, cl a segunda e assim sucessivamente.

A figura 5.5.2 apresenta um exemplo de solução para o problema do Caixeiro-viajante. O
valor 1 significa a visita a uma cidade, sendo que uma cidade não está sendo visitada mais que
uma vez e que todas estão sendo visitadas ao menos uma vez. A primeira visita ocorre à cidade
T2, depois à ro e finalmente a rl.

Sobre a matriz que representa uma solução para o problema é aplicada a função de energia,
visando desfavorecer estados não desejados, Por exemplo, para desfavorecer mais de uma
visita a uma cidade deve-se realizar um somatório de produtos dos valores contidos na matriz
para cada cidade de acordo com a equação 5.49, onde X representa uma cidade (linha), i
e j índices para percorrer as colunas, 71x,- e vxj os valores contidos na matriz na linha X,
colunas i e j, respectivamente. Em um estado estável e atingindo omínimo global, essa equação
deve retornar zero, pois cada cidade e' visitada somente uma vez. Se uma cidade for visitada
mais vezes, essa equação retoma um valor positivo, o qual deve ser utilizado para decrescer
os valores de saída dos neurônios da rede neural. Quando os neurônios oferecem uma saida
(matriz tal como apresentada na figura 5.5.2) que satisfaz todas as equações que compõem a
função de energia, o sistema finaliza a execução, gerando os resultados da ordem de visita das
cidades e distância percorrida.

22 E vamu (5.49)
x=1 i=l j=1,j;£1'

A equação 5.49 trata somente de uma das restrições para a solução, sendo que outros termos
da função de energia devem ser formulados. A equação 5.50 apresenta o segundo termo que
garante que a solução somente será válida se uma cidade for visitada por vez, uma vez que
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duas cidades não podem ser visitadas simultaneamente pelo mesmo viajante. Da mesma forma,
caso uma coluna da matriz acumule um valor de somatório de produtos igual a zero, a solução
proposta satisfaz esse termo da função de energia. Caso o valor seja maior que zero, duas
ou mais cidades podem ter sido visitadas simultaneamente pelo mesmo viajante, o que não é
permitido e deve ser concluído como solução inválida.

22 Z mw.- (5.50)
r=1 X=1 Y=1,Y#X

0 terceiro termo da função de energia é apresentado na equação 5.51. Esse termo garante
que o número de visitas às cidades deve ser igual ao número de cidades (n). Caso seja diferente
será computado um valor para diminuir o valor de entrada dos neurônios, gerando, portanto,
saídas de menor valor.

n TL

(22%-—n)ª (5.51)
X=1 í=1

0 quarto e último termo, apresentado na equação 5.52, visa minimizar a distância entre
cidades, onde dxy representa a distância entre as cidades X e Y armazenada em outra matriz.
Esse termo busca computar e gerar o custo total do caminho passando por todas as cidades e
retornando à primeira.

2 E ZdXYUXi(UY,i+1+vKi—l) (5—52)

X=I Y=1,Y;£X i=1

Os termos apresentados nas equações 5.49, 5.50, 5.51 e 5.52 compõem a função de energia
5.53 que deve ser minimizada, onde A, B, C e D representam a relevância do termo para a
equação.

" n "“”E E ZdXYUXi(UY.i+1+W,i—1) (5.53)
x:]Y:],Yiéx i=1

A rede neural de Hopneld aplica a função de energia sobre uma solução, decresce os va—

lores de entrada dos neurônios, que apresentam uma nova solução a ser avaliada. Esse ciclo é
executado até que seja obtida uma solução que não contrarie nenhum dos termos da função de
energia.

Por oferecer mecanismos de memória associativa, também pode-se aplicar a rede neural de
Hopfield para detectar e predizer mudanças no comportamento de aplicações.
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5.5.3 Técnica de Simulated annealing
Uma das desvantagens da rede neural de Hopiield é o fato de que a solução encontrada pode
tender a um mínimo local, que nem sempre representa uma solução aceitável. A técnica de
SímulatedAnnealing, por sua vez, funciona de maneira muito similar à rede de Hopfield, porém
com o objetivo de encontrar uma solução global para o problema [140]. O nome da técnica foi
proposto como uma analogia à técnica de annealing em metalurgia, uma técnica que consiste
em aquecimento e resfriação controlada de materiais com o obj etivo de reduzir os seus defeitos.

A técnica introduz o conceito de temperatura do sistema para encontrar mínimos globais.
Para isso, a cada iteração do algoritmo, o mecanismo considera os estados vizinhos ao atual 5,
denominados s' . Durante essa avaliação, e' determinada a probabilidade de transição do estado
atual para um novo, tendendo para estados com energia menor. A vizinhança 6 especificada de
maneira explicita, podendo apresentar variações para cada problema específico.

A probabilidade de transição de estado é calculada por meio da função P(e, e', T), onde e
e e' representam as energias E(s) e E(s/) dos estados correspondentes s e s', e o parâmetro T
representa a temperatura global do sistema, alterada com o tempo.

A propriedade essencial desta função e' o fato de que a probabilidade de transição P deve ser
diferente de zero, com e' > e indicando uma transição para um estado pior (i.e., que apresenta
maior energia). Essa característica do sistema é utilizada para evitar a estabilização do sistema
num mínimo local.

Por outro lado, quando a temperatura T do sistema é próxima a zero, a função de probabi-
lidade deve tender a zero caso e' > e, retornando um valor positivo caso contrário. Isso garante
que, para valores pequenos de T, o sistema apresentará a tendência de encontrar as soluções
commenor energia com o passar de tempo.

Dessa maneira, a técnica de simulated annealing pode ser utilizada para determinar mu-
danças do comportamento de forma similar à rede de Hopiield, oferecendo uma solução ótima
global para o problema. Para aplicar essa técnica, entretanto, conhecimentos sobre o funcio-
namento do sistema são necessários para determinar as variações de temperatura em busca do
mínimo global.

5.5.4 Máquinas de Boltzmann
Sob o nome de máquinas de Boltzmann entende-se uma familia de redes neurais estocásticas
recorrentes, baseadas na técnica de simulated annealing [90, 207, 206, 106].

Asmáquinas de Boltzmann são similares à rede neural de Hopfield, compostas por uma rede
de neurônios utilizados para determinar a função de energia do sistema. A principal diferença
com a rede de Hopâeld é o fato das máquinas de Boltzmann utilizarem neurônios estocásticos
no lugar de discretos, usados na técnica de Hopiield.

A função de energia global E e' determinada por meio da equação 5.54, onde tu,-,- e' o peso
da conexão entre os neurônios i e j, Sj € 0, 1 representa o estado do neurônio i e 0, e' o valor
de corte (threshold) para o neurônio i.

E = —E wúsisj +E as, (5.54)
i<j i

As conexões utilizadas pelas máquinas de Boltzmann são simétricas, e os neurônios não
podem ser auto-conectados, satisfazendo w,,- = 0, Vi e a),-j = wji, Vi, j. Dessa forma, é pos-
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sível determinar a diferença na energia global do sistema AE, ocorrida quando um neurônio i
passa de 0 a 1 por meio da equação 5.55.

AE,- : Em,-js,- - 9,- (5.55)
J'

As máquinas de Boltzrnann são compostas por neurônios estocásticos. A probabilidade 11,-

do neurônio i estar ativo é determinada pela equação 5.56, sendo queT representa a temperatura
do sistema, introduzida pela técnica de simulated annealing.

].

_ 1 + emm—%AEi)

A arquitetura de máquinas de Boltzrnann consiste de neurônios visíveis, que recebem as
entradas, e escondidos, utilizados para o calculo da função de energia. Durante o processo de
aprendizagem, os neurônios visíveis processam os valores de entrada e atualizam a temperatura
global do sistema. Os escondidos, por sua vez, são atualizados em função dos valores dos
neurônios visíveis, visando manter um equilíbrio térmico no sistema.

No processo de aprendizagem, onde V representa o conjunto de entradas no sistema rna—

peado sobre os neurônios visíveis por meio da função de distribuição P+(V), a rede calcula
uma função de distribuição resultante P“(V). O objetivo de treinamento e' minimizar a dis-
tância G entre P+(V) e P'(V), calculada por meio da função de Kullback-Leibler, conforme
demonstrado na equação 5.57, sendo 1) E V.

p,- (5.56)

G :E P + (7017111333 (5.57)

O treinamento consiste de duas fases alternadas. A primeira fase, conhecida como fase
positiva, consiste em treinamento dos neurônios visíveis pelos padrões de entrada. Na segunda
fase, conhecida como negativa, os valores de entrada não são processados, fazendo com que
a rede se adapte aos padrões processados anteriormente. Uma vez que na segunda fase de
treinamento a rede funciona de forma automática, como uma maquina, e a energia do sistema
é calculada por meio da distribuição de Boltzmann [90, 176], a rede foi nomeada de máquina
de Boltzmann.

Entretanto, a rede funciona adequadamente somente para padrões mais simples. Para en-
tradas mais complexas, o tempo necessário para a estabilização da energia da rede e a comple-
xidade das suas conexões aumentam exponencialmente. Além disso, a presença do ruído nas
entradas da rede resulta em aprendizado caótico, uma vez que o processo de treinamento não
consegme diferenciar o ruído observado das entradas desejadas.

5.6 Redes Associativas Competitivas
A família de redes neurais competitivas é caracterizada pela abordagem de winner-takes-all
[133], sendo utilizada amplamente para a classificação e predição de padrões.

Como visto na seção 4, é possível classificar o comportamento de aplicações agrupme
estados com comportamento semelhante. No modelo SOM, () conceito de vizinhança e' utili-
zado para determinar os estados funcionais de aplicações caracterizadas pelo comportamento
similar. Uma vez que a classificação é feita de maneira estática, isso não permite predizer o
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comportamento futuro de tais aplicações. Para solucionar esse desafio, diversas técnicas foram
propostas [17, 16, 157, 144, 224], tais como as descritas a seguir.

5.6.1 Modelo SOMtemporal
Uma extensão para o modelo SOM foi proposta em [46], denominada Mapas de Kohonen
Temporais, ou TKM (Temporal Kohonen Maps), com o objetivo de separar diversos padrões
de entrada de acordo com a sua ordem e contexto de processamento. Dessa forma, além de
agrupar e classificar os padrões de entrada de acordo com a vizinhança, pode-se classificar os
diversos padrões em limção do tempo.

Para isso, o modelo SOM foi modificado com o objetivo de introduzir o conceito de me-
mória de curto prazo, ou STM (Short Term Memory), utilizada para armazenar o histórico de
comportamento para cada elemento do mapa.

0 modelo proposto funciona de maneira análoga ao modelo SOM original, sendo que a
única diferença consiste na camada de saída. Enquanto o modelo SOM original zera os valores
de neurônios da camada de saida após encontrar o neurônio vencedor, o modelo TKMajusta
os valores dos neurônios gradativamente. Para isso, é utilizado o processo de deterioração,
demonstrado na equação 5.58, onde a representa uma constante de tempo, Vi(n) é o valor de
ativação do neurônio i no instante n, wi(n) referencia o vetor de pesos da unidade i e x(n) e' o
padrão de entrada.

Va(n) = ª VÁ" - 1) - (1/2)llx(n) - wi(n)llº (5.58)
Dessa forma, o modelo permite classificar os padrões de entrada em função de mudanças

no seu comportamento. Entretanto, essa abordagem é limitada, uma vez que não existe nenhum
mecanismo recorrente de propagação de erros (backpropagatíon), sendo eficiente apenas para
padrões de entrada simples.

Para aumentar a eficiência do modelo TKM, a técnica denominada de RSOM (Recurrent
Self-Organizing Map) foi proposta [144], introduzindo uma avaliação recorrente da rede. O
modelo possibilita ajustar os valores de entrada em função da classiHcação da rede, calculando
as diferenças para cada elemento da rede através da equação 5.59, onde alpha é coeficiente
temporal, análogo ao a do modelo TKM descrito acima e yi(n) representa a diferença vetorial
para cada nó do mapa, e os valores de x(n) e ui,-(n) são análogos ao modelo TKM.

M") = (1 - ant-(n — 1) + 049601) — 1tit-(n)) (559)
Para a = 1, o modelo RSOM se comporta de maneira análoga ao modelo SOM convencio-

nal. Tendo a = 0, todas as unidades do mapa convergem para os valores médios dos padrões
de entrada.

5.6.2 Modelo SOMauto-regressivo
Em [157], um método para classificação não-supervisionada é proposto para processamento de
sinais, que consiste na utilização de um mapa auto-organizado de neurônios, sendo que cada
nó do mapa é representado por vetor auto-regressivo x(n + 1), sendo que x(k), k = 0, 1, é
uma série temporal discreta de ordem M, representada pela regressão 5.60.
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:o(n + 1) : w0z(n) + num(n — 1) + + wM_1z(n — (M —1))+ e(n) (5.60)

Dessa forma, e' possível representar o vetor de pesos com W, e o histórico temporal do
vetor de entrada x(z + 1) com X (n), conforme a equação 5.61

X(n) : x(n), x(n — 1), ..,z(n — (M — I)) (5.61)
Considerando que as colunas das matrizesW e X são compostos por vetores de dimensão

M, pode-se predizer o próximo elemento a partir deM elementos anteriores através da equação
5.62.

x(n + 1) : W(n)TW (5.62)
O mapa é auto-organizado de maneira não-supervisionada durante a fase de treinamento

de maneira similar ao modelo SOM tradicional, sendo que cada nó do mapa mantem o seu
histórico que pode ser utilizado para predizer as futuras transições, conforme a equação 5.62.

5.6.3 Rede neural VQTAM
Em [17], foi proposta uma extensão ao modelo SOM denominado VQTAM (Vector-Quantized
TemporalAssociative Memory), que consiste na utilização de memória associativa aliada à clas—
sificação vetorial de dados feita pela rede SOM. A utilização de memória associativa permite
realizar a classificação de dados em função dos resultados esperados, possibilitando uma predi-
ção de ações futuras por meio de mapeamento de vetores de entrada com os valores esperados
de saída.

A memória associativa e' introduzida ao modelo SOMpor meio de modificação do vetor de
entrada x(t), transformando—o em vetores a: e tu, conforme a equação 5.63, onde xi” representa
os dados de entrada, anº“” os dados de saída esperados, wi" é o vetor de pesos relacionado aos
dados de entrada e w?“ sendo o vetor de pesos correspondente aos de saida esperados.

; ªª(t) _ wí“(t)ªº“) _ (me) ' “ª“) “ (mama) “'“)
Durante a fase de treinamento, o neurônio vencedor é determinado somente em função dos

dados de entrada zi", conforme a equação 5.64.

f(t) : argmini E A[||ari"(t) — wf"(t)||] (5.64)
Para atualizar os pesos, tanto zi" (t) quanto mm” (t) são empregados, conforme as equações

5.65 e 5.66, onde a(t) representa a taxa de aprendizado.

Awí"(t) = a(t)h(i*, i; t)[z""(t) - wi"(t)l (5.65)

M?ªe) = ae)/zw, i; tnzºªºo) — w;”“(tn (5.66)

Uri(t) — n-«(ÚllZ
h(i*, i; t) = ezp(—

214120)
) (5.67)
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Nas equações 5.65 e 5.66, h(i*, t; t) e a função Gaussiana de vizinhança, apresentada na
equação 5.67, sendo que n-(t) e ri.(t) representando as localizações dos neurônios i e 2“ no
vetor de saída. Os parâmetros a(t) e w(t) decrescem de exponencialmente em função do tempo,
conforme as equações 5.68 e 5.69, sendo que ao e wc representam os seus valores iniciais e aT
e a)»; os valores finais, após T iterações.

Ot(t) = ao(Z—ZY” (5.68)

wlt) = um:—í)“ (5.69)

Com a rede treinada, pode-se predizer o valor de saida estimado de maneira eficiente a
partir do sub-vetor w?“ do vetor de entrada, de acordo com a equação 5.70.

g(t + 1) = wfªª(t) (5.70)

5.7 Predição por meio de atrasos no tempo: TDNN
Um grupo de redes neurais inicialmente introduzido por Waibel [229] e conhecido como TDNN
(Time-DelayNeuralNetworks) é caracterizado pela utilização de urna topologia especial, vol-
tada à reconhecimento de sub-padrões independentes dentro de um padrão de entrada contínuo.

Originalmente, a rede TDNN foram propostas para reconhecimento de som. Para o projeto
da rede, as seguintes considerações foram feitos:

1. A rede é composta por múltiplas camadas e conexões, e é focada em aprendizado não-
linear;

2. A rede deve ser capaz de representar relacionamentos entre eventos em tempo;

3. O número de pesos na rede deve ser suficientemente pequeno comparando com a quanti-
dade de dados treinados. Dessa forma, a rede é forçada a codificar os dados observados,
extraindo regularidades e comportamentos repetitivos.

A técnica TDNN consiste na introdução de atrasos nos padrões de entrada da rede, sendo
geralmente composta por uma camada de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma
camada de saída, conforme a figura 5.10. Um procedimento de aprendizado recurrente (back-
propagation) é adotado, utilizando o cálculo de soma média de erros para a determinação do
erro.

Em redes neurais convencionais, um neurônio e' responsável por calcular uma soma pon-
derada de todas as suas entradas e, após isso, a propaga-la por meio de uma função não-linear
(geralmente função de corte ou sigmóide) para as próximas unidades. Na rede TDNN, as entra-
das são modiiicadas para introduzir n atrasos à entrada de dados. Dessa maneira, uma camada
de entrada composta por y elementos gera z = y - (n + 1) entradas para a rede. Dessa forma, a
rede necessita de 2 pesos para y entradas.

Enquanto em redes neurais convencionais cada neurônio geralmente conecta-se somente
uma vez com outro da camada sucessora, no modelo TDNN são realizadas diversas conexões
com pesos independentes. Antes do cálculo do peso de cada conexão, os dados sofrem um

68



. . . Camada de saída

Camada
Escondida

.

. l. . Entrada

: t+At t+2At Tempo

Figura 5.10: Rede TDNN

atraso que os elimina do cálculo da soma de pesos. Uma vez que cada conexão é associada com
um atraso correspondente, as conexões atuam como o mecanismo de memória de curto prazo,
possibilitando relatar e comparar o vetor de entrada atual aos dados observados anteriormente.

As saídas de cada camada são computadas e utilizadas como valores de entrada para as
camadas sucessoras, até chegar na camada de saida. Os valores de saída são comparados aos
valores esperados, calculando o erro, que é propagado pela rede, atualizando os pesos e, con—
seqíientemente, decrementando o erro global. O procedimento é repetido até a rede convergir
para a saída desejada. Dessa maneira, uma predição eficiente somente e' possível após o treina—

mento repetitivo da rede.
Entre as extensões ao modelo TDNN pode-se citar a rede ATNN (Adaptive Time-Delay

Neural Network), que possibilita adaptar os lags da rede dinamicamente [62].

5.8 Aprendizado supervisionado: Reservoir computing
A família de técnicas conhecidas como Reservoir Computing foi introduzida recentemente
[222, 126], sendo representada por técnicas como Echo State Networks (ESN) [222, 126],
Liquid-state machines [126, 223] e técnica de Backpropagatíon-decorrelation [126].
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Figura 5.11: Arquitetura de Reservoir Computing

A ideia principal compartilhada entre essas abordagens e' a existência de um sistema dinâ-
mico recurrente, conhecido como reservatório (reservoir), e composto por um número alto de
nós interconectados com conteúdo aleatório. Uma função de supervisão e' utilizada para treinar
o sistema, mapeando os resultados desejados de acordo com a dinâmica interna do reservatório,
conforme pode ser visto na figura 5.11.

Conforme pode ser visto na figure 5.11, o mecanismo de treinamento visa mapear N
padrões de entrada u(t) de acordo com a saída esperada g(t) em uma sequência D =
[(u(1), y(1)), .,, (a(N), y(N))]. Para representar a correlação do padrão de entrada u(n) com o
estado interno do reservatório x(n) são utilizados estados estendidos z(n) = [m(n); u(n)].

Durante a execução do reservatório com N unidades, K entradas e L saídas, a atualização
dos estados internos é controlada pela equação 5.71, sendo x(n) o estado N-dimensional do
reservatório, f uma função sigmóide, W é amatriz de pesos do reservatório de dimensão N*N,
Wm a matriz de entradas K *N-dimensional, u(n) é o padrão de entrada K-dimensional, Wfb
e' a matriz de pesos da função de saída com dimensão L * N e g(n) e' o sinal de saída L-
dimensional no intervalo de tempo n.

g(n + 1) : f(Wz(n) + Wmu(n + 1) + Wfby(n)) (5.71)

Após o treinamento, a execução do sistema e' feita por meio da equação 5,72, sendo WW,
e' matriz dos pesos de saída de dimensão (K + N) * L, g a função de ativação e z(n) o estado
estendido do sistema no intervalo n.

g(n) = g(Wm * Z(n)) (5.72)

Como pode ser visto a partir das equações 5.71 e 5.72, durante o treinamento inicial o
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sistema é fomentado pela sequência de entrada u(1), .., u(N ), resultando em sequência de es-
tados estendidos a(l), .., z(N). Caso a função de supervisão e utilizada, os valores de saída
esperados d(n) são propagados para as unidades de saída, efetivamente treinando o sistema. A
matriz de estados estendidos resultante é transformada em uma matriz de transições de estados
S de dimensão N * (N + K), e os valores de saída desejados são armazenados na matriz de
supervisão D, que e N * L-dimensional.

Os pesos correspondentes aos valores de saída desejados WW, são calculados por meio de
regressão linear dos valores de saída d(n) sobre os estados estendidos z(n). Considerando
R : S'S como sendo a matriz de correlação dos estados estendidos, e P = S'D a matriz
de co-correlação dos estados com as saídas desejadas, os valores de WM são calculados por
meio de equações 5.73 ou 5.74, onde St é a matriz pseudo-inversa de S. Enquanto ambos os
métodos podem ser aplicados, a equação 5.73 requer tempo de execução significativamente
menor, e 5.74 apresenta resultados estáveis.

WW, : R-IP (5.73)

WM : (S'D)' (5.74)
A maior desvantagem do modelo de Reservoir Computing e' a complexidade espacial da

abordagem, que cresce exponencialmente em função do número de padrões avaliados [126].

5.9 Aprendizado controlado: SRNN
SRNN é uma rede neural recurrente proposta recentemente [94] COM O objetivo de predição
de padrões on-line ehciente, avaliando o comportamento atual do sistema. A estrutura de rede
é similar à utilizada pelas técnicas de Reservoir Computing, com a diferença de que uma rede
neural recurrente completamente interconectada e' utilizada no lugar do reservatório. A técnica
evita problemas de estabilidade, observados nas técnicas de Reservoir Computing parametri-
zando os pesos da camada escondida da rede de forma a limitar o espectro dos eígenvalues dos
seus pesos.

A camada escondida da rede SRNN é composta por neurônios interconectados circular-
mente, conforme pode ser visto na figura 5.12, sendo que todos os neurônios-vizinhos compar-
tilham o mesmo peso 01; os vizinhos—dos—vizinhoscompartilham o peso ,62 e assim por diante.
Dessa maneira, a matriz de pesos resultante e' organizada conforme a equação 5.75.

0 Úlvfi «- UN
51 O .. ..
" “_ () [fw-1 (5.75)

[ªw-1 -. 61 0

Para padrões de entrada d—dimensionais, a camada escondida é replicada d vezes, sendo que
todos os neurônios de entrada e de saida são conectados a todos os elementos escondidos.

O funcionamento da rede é similar ao Reservoir Computing sendo controlado pelas equa-
ções 5.76 e 5.77, sendo bl e bz vetores de controle, Wma, W," e Wªnt as matrizes de intercone-
xões entre as camadas, g e h as fimções de ativação e s, e cc, os vetores de camada escondida e
de entrada no intervalo de tempo t.
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Estrutura da camada umndidl “.me d. SRNN trI-dimemlonll

Figura 5.12: Spiral Recurrent Neural Network

St = g(WhidSt—l + Win + bl) (5.76)

me = MWM! + bz) (5.77)
Sendo parametrizados dessa forma, a rede SRNN e' composta por uma matriz de pesos

treináveis num espectro limitado, () que resulta em predição estável e precisa com rápida con-
vergência [94].

5.10 Aprendizado Bayesiano
O modelo estatístico de Bayes é definido no Teorema de Bayes [20], que relaciona as proba-
bilidades condicionais e marginais da distribuição de variáveis aleatórias, com o objetivo de
definir a maneira mais adequada de atualizar os conhecimentos em função de novas evidências.
O teorema é demonstrado na equação 5.78, onde:

Pr(B]A)Pr(AP'r(A|B) = PMB)
)aL(A|B)Pr(A) (5.78)

. L(AlB) é a semelhança entre A e B, dado valor de B;

. Pr(A) é a probabilidade anterior, ou marginal, do evento A. Essa probabilidade e' deno-
minada anteriºr uma vez que ela não leva em consideração nenhuma informação sobre
o evento B;

. Pr(A|B) é a probabilidade condicional do A, dado B. Essa probabilidade também é
conhecida como probabilidade posterior, uma vez que ela é derivada ou depende do
valor do evento B;

. Pr(B|A) é a probabilidade de B, dado A;
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. PNB ) é a probabilidade anterior do eventoB, que atua como uma constante de norma—
lização;

- oz é a constante de normalização.

Dessa maneira, o teorema pode ser re-escrito de maneira informal, conforme a equação
5.79, onde P representa a probabilidade posterior, S a semelhança entre a probabilidade atual
e a anterior, A a probabilidade anterior e C a constante de normalização.

S * A
C

Em outras palavras, é possível definir a probabilidade posterior como sendo proporcional à
sua semelhança à probabilidade anterior.

Além disso, a relação Pr(B|A) /Pr(B) pode ser denominada de semelhança padronizada.
Dessa forma, o teorema pode ser re-formulado conforme a equação 580, onde P representa a
probabilidade posterior, S a semelhança normalizada entre probabilidade anterior e a atual e A
a probabilidade anterior.

P = (5.79)

P = S * A (5.80)
A probabilidade do acontecimento de eventos é utilizado no modelo de Redes Bayesianas

(Bayesian network, ou Bayesian BeliefNetwork), sendo um modelo probabilístico gráfico que
representa as independências probabilisticas entre um conjunto de variáveis [29, 48, 238, 114,
160, 105]. As variáveis podem ser independentes ou compostas por sequências continuas,
como, por exemplo, sinais de voz ou sequências de proteínas [165]. Neste caso, a rede é
conhecida como rede Bayesiana dinâmica [136, 183].

Formalmente, redes Bayesianas são representados por grafos aciclicos, cujos nós represen-
tam as variáveis e arestas codificam a sua independência condicional, conforme mostrado na
figura 5.13, que apresenta uma rede Bayesiana composta pelos estados A e B, sendo que a
relação entre eles é determinada pela sua conexão. Caso o arco que os interconecta parte do
estado A, tal estado é definido como estado-pai, sendo B o estado-filho de A. Dessa forma,
um conjunto de estados que levam a um estado X, é descrito como sendo parents(Xi). Um
grafo acíclico direcionado e' considerado uma rede Bayesiana relativa a um conjunto de variá-
veis, quando a distribuição conjunta dos seus estados pode ser descrita por meio do produto da
distribuições locais dos estados e seus respectivos estados-pais, conforme mostrado na equação
5.81.

1!

P(x1, x,.) = [] P(Xilparents(X,-)) (5.81)
i=l

Quando um estado X,- não tem nenhum estado-pai, & sua distribuição de probabilidade e
considerada incondicional. Caso contrário, ela e' considerada condicional.

Para representar relações indiretas entre os estados de uma rede Bayesiana, geralmente
é utilizado o modelo de árvore de Chow—Liu [14], 122], que calcula a probabilidade apro»
ximada de distribuição conjunta P(X1,X2, ..,X") como um produto das distribuições con-
dicionais e marginais de segunda ordem. Por exemplo, uma distribuição da 6a dimensão
P(X1,X2,X3,X4,X5,X6), representada por meio a árvore apresentada na figura 5.14, pode
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Figura 5.13: Exemplo de rede Bayesiana

Figura 5.14: Exemplo de árvore de dependências da Za ordem

ser aproximada conforme a equação 5.82, onde cada termo do produto introduz uma novª va-
riável.

P'(X1,X2,X3,X4,X5,X6) =
P(X6|X5)P(X5|X2)P(X4|X2)P(X3|X2)P(X2|X1)P(X1) (5-82)

De forma geral, a probabilidade de distribuição conjunta de variáveis independentes e dis—

cretasX e Y pode ser calculado através da equação 5.83, sendo que as suas variáveis satisfazem
a equação 5.84.

P(X = 90,3” = y) = P(Y = yIX = T)P(X = E) = P(X = le ='y)P(Y =y) (5-83)
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ZZP(X=z,Y=y)=1 (5.84)
2 9

Redes Bayesianas são amplamente utilizadas para classificação e predição do comporta—
mento de processos [183, 165, 136].

5.11 Teoria de informação e entropia
A teoria da informação e' um ramo da teoria da probabilidade e da matemática estatistica que
visa estimar a capacidade de um sistema gerar nova informação (ou bits de informação) [89].
Para quantificar os bits de informação produzidos por um sistema, foi introduzido o conceito de
entropia (equação 5.85, onde H(S) representa a entropia do sistema S, composto por conjunto
de eventos shi = 1..q, sendo que P(si) representa a probabilidade do evento i acontecer).

H (S) = —Z P(si)l092P(Si) (5.85)

A entropia representa a probabilidade de ocorrência de eventos inesperados. Um sistema
com entropia igual a zero representa um sistema deterministico, onde as probabilidades de
ocorrência de todos os eventos podem ser preditas. Da mesma forma, um sistema com alta
entropia significa que diversos eventos imprevistos podem ocorrer.

Por exemplo, supondo que o sistema S e' composto pelo evento 51, com a probabilidade
P(sl) = 1 (isto é, o evento 51 ocorre com a probabilidade de 100%), é possível calcular a
entropia do sistema através da equação 5.86.

1

H(S) = -z P(si)logQP(S,-) = - 2119510920) = o (5.86)
i=1 i=1

Nesse caso, a entropia do sistema é igual a zero, ou seja, o sistema é completamente deter—

ministico.
Da mesma forma, se o sistema S for composto por estados 51 e sº, com probabilidades

P(s,) = 0.1 e P(Sg) : 0.2, a entropia do sistema é calculada pela equação 5.87.

H(S) = —É: P(si)loggP(s,-) =

—((P(51)*1092P(31))+(P(52)*1092P(32)))=
—((0.9 * lag2(0.9) + (0.1 * logg(0.1)) = 0.469 (5.87)

Dessa forma, a entropia do sistema S passa a ser igual a 0.469.
A entropia pode ser utilizada para determinar variações no comportamento de processos.

Considerando, por exemplo, o processo apresentado pela cadeia de Markov na figura 5.15.a, é
possível definir a entropia do sistema (equação 5.89) como a soma das probabilidades de tran-
sições entre estados, de acordo com a equação 5.85, onde P(si) é a probabilidade de transição
de estados.
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(a) Instante to (b) Instante tl

Figna 5.15: Cadeia de Markov para cálculo de entropia

H(S) = —ZP(si)logzP(si) = (5.88)

—((0.9 * lng(0.9)) + (0.1 * logg(0.1)) + (0.2 * logz(0.2)) +
(0.8 * log;(0.8)) + (0.1 * logg(0.1)) + (0.9 * log2(0.9))) =

-(-0.14 — 0.33 - 0.46 — 0.36 - 0.33 - 0.14) = 1.76

Nesse caso, a entropia do sistema e' igual a 1.76. Considere, agora, que no decorrer da
execução do sistema, a transição do estado Sl para Sg foi alterada conforme figura 5.15.b.
Nesse caso a entropia do sistema passa a ser representada pela equação 5.90, que e' igual a 2.73.

6

H(S> = +Z P(sozogzmso = (5.89)

—((0.7 * lng(0.7)) + (0.3 * logg(0.3)) + (0.3 * logz(0.3)) +
(0.7 * l092(0.7)) + (0.6 * lng(0.6)) + (0.4 * logg(0.4))) =

—(—0.36 -— 0.52 — 0.52 — 0.36 — 0.44 — 0.53) : 2.73

A alteração de entropia do sistema do instante to para tl é igual a 0.97, o que conlirma que o
sistema tornou—se mais propício para a ocorrência de eventos inesperados. Pode-se concluir que
quanto maior é a probabilidade de predizer futuras transições entre estados, menor é a entropia
do sistema.
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5.12 Computação bio-inspirada: algoritmos genéticos
A técnica conhecida como Algoritmos Genéticos representa um sub-conjunto da classe de al—

goritmos combinatórios, e tem como objetivo a utilização dos conceitos de evolução natural
[11]. Dessa forma, um objetivo a ser alcançado é estabelecido (conhecido como funçãojit-
ness), e diversas operações sucessivas são aplicadas sobre uma solução arbitrária (conhecida
como cromossomo) tentando chegar numa solução ideal.

Uma solução é codificada como uma sequência de parâmetros que podem ser alterados ou
recombinados. Por exemplo, no caso de uma aplicação sendo executada em ambiente distri-
buído, os parâmetros podem representar o tamanho de memória necessário para o seu funcio-
namento, uso de recursos computacionais, largura de banda necessária, etc. Um determinado
conjunto desses atributos forma um “cromossomo”, ou “individuo”. Um conjunto de cromosso-
mos é conhecido como uma “geração”, sendo que cada alteração nos seus componentes forma
novas gerações—descendentes. Cada geração é formada por uma população com um número
iinito de indivíduos.

Para cada geração é determinada a aproximação dela à flmção jitness procurada, sendo
que os melhores indivíduos da população são utilizados para gerar as gerações sucessivas e os
piores são descartados.

Para gerar uma próxima geração, pode-se aplicar operações como:

Tabela 5.3: Operação de cruzamento
X1X2|X3X4X5X6 XIXZD/SY4Y5Y6
YlY2|Y3Y4Y5Y6 Y1Y2|X3X4X5X6

(a) Antes do cruzamento (b) Depois do cruzamento

. Cruzamento (cross-over): nessa operação, os atributos dos cromossomos são permuta-
dos, formando novos indivíduos. Um exemplo dessa operação é mostrado na figura 5.12.

. Mutação (mutation): essa operação altera de maneira aleatória alguns dos atributos dos
indivíduos com o objetivo de procurar novos caminhos ate' a solução. Ela pode ser ex—

tremamente relevante caso todos os indivíduos apresentam parâmetros semelhantes, ou a
solução atual se estabeleceu num mínimo local.

. Predação, níchíng, crowdíng: essas operações são utilizados para remover indivíduos
da população e criar sub-populações, visando localizar novos caminhos ate' o resultado
esperado.

. entre outras.

Como as vantagens dos algoritmos genéticos e' possível citar a facilidade de implementação
e uso, sua eficácia, sendo possível alcançar uma solução ideal durante a execução do algoritmo,
e aplicabilidade na maioria de tarefas computacionais. Como desvantagens, entretanto, é ne—

cessário nomear alto custo operacional decorrente da necessidade de re-combinação contínua
de diversos indivíduos em larga escala.

Dessa forma, mesmo com a possibilidade de prover resultados ótimos, os algoritmos ge-
néticos frequentemente não são utilizados devido a um alto tempo necessário para chegar no
resultado.
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5.13 Considerações finais
Neste capítulo foram apresentadas diversas técnicas de predição do comportamento de proces-
sos, descrevendo abordagens tanto estatísticas quanto as baseadas em técnicas de inteligência
artificial.

Entre as técnicas estatísticas, técnicas baseadas no modelo de cadeias de Markov, aborda-
gens de auto-regressão linear e não-linear e técnicas que empregam a teoria de Bayes foram
apresentadas. Estas técnicas, embora sejam eficientes para alguns casos, não são adequados
para ambientes com ruído. Uma solução para ambientes com ruídos, filtro de Kalman, também
foi apresentada.

Como uma das formas de medir a eficiência da predição e representação do comportamento
de processo foi apresentada, discutindo a teoria de informação e entropia.

Além disso, redes neurais preditoras, tais como redes recorrentes, rede de Hopfield, má-
quinas de Boltzmann e rede TDNN, voltadas para predições a curto prazo. Um modelo para
predição tanto de curto quanto de longo alcance também foi apresentado, sendo introduzido
pela rede LSTM.

Técnicas mais modernas, como Reservoir Computing e Spiral NeuralNetwork, também
foram abordadas, junto com métodos baseados na computação evolutiva.
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Capítulo 6

Conclusões

Neste documento foram abordadas diversas técnicas de extração, classificação e predição do
comportamento de processos, enfatizando ambientes e sistemas distribuídos.

O objetivo deste documento não foi providenciar uma descrição completa e detalhada das
técnicas, mas abordar as suas principais características, vantagens, desvantagens e possíveis
casos de uso. Enquanto o nosso foco foi voltado à processos distribuidos, todas os métodos
abordados podem ser utilizados em mais diversas áreas computacionais.

A área de descrição e predição do comportamento de processos encontra—se em constante
evolução no decorrer das últimas décadas, como é possível ver pelos trabalhos estudados, e no—

vas abordagens são introduzidas constantemente. Com isso, enquanto é possível notar que tais
técnicas se tornam cada vez mais avançadas e eficientes, não tem nenhuma solução universal
que se aplicaria a todos os problemas.

A escolha da técnica mais adequada, portanto, tem que levar em consideração um estudo
sobre o comportamento esperado, uma vez que abordagens distintas pode ser mais eficiente em
casos específicos.

Em função disso, o nosso objetivo é a atualização constante deste documento, incluindo
novas técnicas, abordagens e métodos na medida do possível.
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