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“Those who control the past, control the future”
George C. Orwell




Resumo

A area de predigdo do comportamento de processos tém despertado ateng@o nas tultimas
décadas, resultando em novas abordagens, técnicas e aplicagdes.

Este relatério 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
operagdes futuras.

Enquanto este material é voltado a predigdo do comportamento de processos em sistemas
distribuidos, as técnicas estudadas podem ser aplicadas em diversas areas computacionais.
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Capitulo 1

Introducio

A disponibilidade de microprocessadores de baixo custo e a evolugéo das redes de compu-
tadores motivou o desenvolvimento de sistemas distribuidos, possibilitando a realizagdo de
um mesmo trabalho computacional sobre elementos de processamento (£Ps), interconectados
por meio de uma rede computacional [35]. Diversos conceitos de sistemas distribuidos tém
sido adotadas desde a década de 1980 para a resolugdo de tais problemas, uma vez que este
tipo de sistemas pode oferecer alto desempenho a um custo menor, quando comparado com
super-computadores ou maquinas paralelas. Com isso, novas técnicas voltadas para a execugio
eficiente de aplicagdes distribuidas foram concebidas, tais como mecanismos de distribui¢do
eficiente de tarefas pela rede (balanceamento de carga e migrag¢do de processos) [18, 50, 15],
acesso eficiente a dados distribuidos (protocolos de baixa laténcia e dispositivos de hardware
especificos) [68, 101, 124] e mecanismos de otimizagdo de trafego (pré-busca e mecanismos
de caching) [12, 68].

Entretanto, a necessidade da adaptagdo de aplicagdes paralelas a arquiteturas, bibliotecas
ou ambientes especificos tém sido um dos maiores problemas para a utilizagdo de aplicagdes
legadas em tais ambientes de forma eficiente. Para isso, a tecnologia conhecida como imagem
unica do sistema (SS7 — Single System Image) foi introduzida, que visa representar um sistema
distribuido como sendo um local, deixando a distribui¢cdo de dados e execug@o transparente
para as aplica¢des do usuario [15].

Com isso, a possibilidade da utilizagdo de ambientes distribuidos para aplicagdes conven-
cionais tornou-se mais viavel, uma vez que o sistema, de forma transparente, pode distribuir
e realizar as tarefas computacionais dos usuarios automaticamente. Ambientes de balancea-
mento de carga e migra¢do de processos, tais como PBS [18], Cosmic [50], TUI [208] e Mo-
six[15], e sistemas de memoria compartilhada distribuida (DSM - Distributed Shared Memory)
[22, 134, 8, 88] possibilitam a execugdo e comunicagdo transparente de aplicagdes sobre um
ambiente distribuido, geralmente composto por maquinas homogéneas e pré-configuradas para
a execugdo das aplicagdes especificas dos usuarios.

Diversos fatores influenciam na utilizag@o eficiente desses ambientes, tais como as politi-
cas de escalonamento e balanceamento de carga [169, 93, 199], protocolos de baixa laténcia
[64, 73] e mecanismos de entrada e saida [104, 68], mencionados anteriormente. A dependén-
cia desses fatores das caracteristicas especificas de cada aplicag@o, como utilizagdo de recursos
computacionais, memoria, acessos a disco e rede, motivou estudos para distribuir e predizer o
comportamento de aplicagdes [199, 198, 110, 32, 179, 203]. Esses estudos demonstraram que
a predigdo do comportamento futuro das aplicagdes tem um grande potencial para a otimiza-



¢do do desempenho do sistema, tendo aplicagdes em todas as areas de computagio distribuida
mencionados acima [72, 71].

Diversas técnicas foram propostas para predizer o comportamento futuro de aplicagdes,
variando entre abordagens estatisticas, modelos matematicos, redes neurais e computagéo bio-
inspirada.

Este trabalho tem como o objetivo a descrigdo de principais conceitos e técnicas que podem
ser utilizadas para extrair, classificar e predizer o comportamento de aplicagdes, e € organizado
da seguinte forma: capitulo 2 apresenta alguns dos trabalhos relacionados a 4rea de predigéo do
comportamento de processos e suas aplicagdes em ambientes distribuidos. As principais abor-
dagens de extragdo do comportamento de processos sdo apresentadas no capitulo 3. Técnicas
de classificagdo e predi¢do do comportamento séo apresentadas nos capitulos 4 ¢ 5. Finalmente,
capitulo 6 conclui este trabalho.



Capitulo 2

Estado da arte e trabalhos relacionados

2.1 Consideracdes iniciais

A predig@o do comportamento de aplicagdes tem o potencial de aumentar significativamente o
desempenho de diversas areas de computag@o [72, 71, 101], podendo auxiliar no balanceamento
de carga, escalonamento de processos e leitura antecipada de dados, resultando em elaboragéo
de diversos trabalhos, abordando as mais variaveis taticas de predig@o.

Este capitulo visa apresentar alguns dos trabalhos relacionados a classificagéo e predigdo do
comportamento de processos em ambientes distribuidos, ilustrando os diversos caminhos e de-
cisdes tomadas pelos seus autores, demonstrando as suas aplicagdes, avaliagdes e comparagdes
com as abordagens atuais.

O capitulo ¢ organizado em seguintes seg¢des. A se¢do 2.2 aborda os trabalhos que avaliam o
comportamento de processos distribuidos para realizagdo de tarefas computacionais. Trabalhos
referentes a avaliagdes e comparagdes entre diversas técnicas de classificagdo e predi¢do sdo
apresentados na se¢@o 2.3. E, finalmente, algumas aplica¢Ges praticas de técnicas de predig@o
do comportamento sdo apresentados na segdo 2.4.

2.2 Avalia¢do do comportamento de processos distribuidos

Diversos trabalhos tem sido desenvolvidos com o objetivo de determinar e predizer futuras
agdes de processos com base na avaliagdo estatistica do seu comportamento.

Estudos sobre as caracteristicas de acesso ao sistema de arquivos em sistemas multipro-
cessados sdo apresentados em [150, 181]. Nesses trabalhos, sdo avaliados as caracteristicas
de acessos a dados por todos os processos no sistema durante um periodo 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 freqiiéncia e
taxa de acessos a dados. Com isso, o trabalho demonstra que a utilizagdo de um mecanismo de
predig¢do conjunto com sistema de caching pode otimizar significativamente o desempenho do
sistema [150].

Diversos trabalhos relacionados a predi¢@o de acessos sdo de autoria de Cortes et al [60,
58, 59, 56, 55, 57]. Os trabalhos utilizam um sistema de arquivos paralelo PAF'S [60, 57],
aplicando diversas técnicas de predigdo de acessos em técnicas de cache e prefetching. No
sistema, 0s mecanismos de cache sdo organizados em dois niveis — uma série de caches locais



para cada elemento de processamento do sistema, e um cache global que consiste de um espago
de memoria inico e compartilhado. A consisténcia de caches ¢ mantida utilizando tokens
repassados entre caches distintos.

Cortes et al. estendem a discussdo do PAFS em [58], avaliando diferentes tipos de acesso
ao cache — local cache hit, remote cache hit e global cache hit. A utilizagdo de servidores
dedicados para cache (cache servers) é apresentada e discutida no trabalho. Visando manter a
consisténcia entre diversos caches e diminuir a comunicagio entre servidores, ¢ introduzido um
mecanismo de hashing para determinar de maneira unica a localizagdo de um bloco de dados
em diversos servidores de cache. No sistema, a predi¢do de acessos € feita por meio de técnica
de cadeias de Markov, avaliando a taxa e freqiiéncia de acessos a diversos caches para arquivos
independentes.

Uma outra avaliagdo do modelo estocastico de Markov € apresentada em [204]. Diferente-
mente de outros trabalhos, o trabalho visa predizer a ordem de acessos a arquivos independen-
tes, e ndo aos blocos de dados dentro de um mesmo arquivo. Os autores introduzem apresentam
quatro abordagens para a determinag@o do padrdo de acesso a arquivos — First Successor, Last
Successor, Stable Successor e Best-k-out-of-m. O objetivo das técnicas estudadas € o agrupa-
mento de arquivos acessados concorrentemente. Como resultado das avaliagdes, os autores
afirmam que ¢ possivel antecipar até 80% de todos o0s acessos a arquivos.

Um estudo de predigdo de acessos em bases de dados distribuidas € realizado em [232],
apresentando um modelo analitico para a predigdo de acessos a buffers por meio de avaliagdes
estocasticas. Como conclusdes do trabalho, os autores afirmam que a predigdo de acesso a
buffers pode aumentar significativamente a quantidade de transagdes por segundo realizados.

Entre os trabalhos relacionados a predigdo de comportamento de processos por meio da
avaliagdo do histérico de operagdes passadas € possivel destacar os trabalhos de Kots ef al.,
que tratam da avaliagdo e predigdo do comportamento de aplicagdes em sistemas distribuidos,
com o objetivo de extrair diversos padrdes de acesso [147, 146, 149, 151, 145, 152, 150, 181].

Diversas técnicas de reconhecimento de padrdes seqiienciais de acesso sdo apresentados
em [146, 147], apresentando padrdes de acesso tais como one-block look-ahead, infinite-block
look-ahead e portion recognition. O algoritmo predictor ¢ introduzido pelo trabalho com o
objetivo de detectar automaticamente do tipo de acesso atual da aplicag@o.

Tratando-se da predicdo e antecipac@o de acessos a dados, ¢ de grande importancia o traba-
lho de Cao et al. [38], que discute as possiveis implementagdes dos mecanismos de predigio,
avaliando os algoritmos de prefetching agressivo e passivo, apresentando as vantagens e des-
vantagens de cada abordagem. Nesse trabalho, as principais abordagens para a implementagéo
de um mecanismo de prefetching sdo discutidas, definindo as regras basicas para um meca-
nismo de leitura antecipada eficiente — Optimal Prefetching, Optimal Replacement, Do No
Harm e First Opportunity [38, 68].

Toépicos de grande relevancia para a area de antecipag¢@o de acessos a dados sdo apresen-
tados em [227, 138, 139]. Os trabalhos introduzem o termo prefetching, definindo-o como
mecanismo para a redugdo do tempo ocioso por meio de predi¢do e antecipagdo de acessos,
e avaliam diversos algoritmos de predi¢éo e leitura antecipada de dados, tais como forestall,
fixed horizon, aggressive e reverse aggressive. De acordo com os experimentos realizados, a
predi¢do e antecipagdo de acessos aos dados possibilitam aumentar significativamente o de-
sempenho do sistema, diminuindo a laténcia dos acessos. Os trabalhos introduzem um sistema
de predi¢do e antecipagdo de acessos para memoria global PGMS (Prefetching Global Memory
System) —um sistema que integra os caches locais de cada servidor em um cache global, visivel



para todos os servidores, facilitando a troca de informagdes entre os EPs.

De acordo com Soloviev ef al. [211], é possivel utilizar a predi¢do de acessos para me-
lhorar o desempenho de discos rigidos, analisando e re-organizando os acessos paralelos de
acordo com a estrutura fisica do disco. Abordagem similar ¢ aplicada em sistemas de arquivos
paralelos por Aranachalam et el. [10].

Barve et al. [19] avalia dois mecanismos de predi¢do de acessos por meio de prefetching
— NOM e GREED. O algoritmo NOM avalia constantemente o /ook-ahead global do sistema
distribuido enquanto o GREED utiliza o look-ahead local para determinar os préximos blocos
da seqiiéncia a serem lidos. De acordo com a previsdo do algoritmo, a seqii€ncia de acessos a
blocos ¢ re-ordenada, diminuindo o niimero de requisi¢des e melhorando a laténcia de acessos
aos dados.

Um outro algoritmo de otimizag@o de acessos aos dados ¢ apresentado em [130], que fun-
ciona associando prioridades diferentes para todas as requisi¢des de leitura de dados previstas,
resultando em melhor desempenho das operagdes de entrada e saida por meio de reorganizagédo
das requisigdes.

A aplicag@o de mecanismos de predigdo em sistemas de meméria distribuida € discutida em
[24, 25]. Os trabalhos apresentam os algoritmos de predi¢do B+ e Adaptive++, que utilizam o
histérico de acessos a memoria e as invalidagdes dos blocos em cache para determinar a lista
de blocos a serem requisitados no futuro.

Consideragdes sobre otimizagdes de acesso aos dados por meio de predigdes de acessos
seqiienciais e continuos sdo apresentados em [212, 158, 68], sendo aplicados a um sistema
de arquivos paralelo e distribuido NPFS [104]. Otimizac¢des para a laténcia de operagdes de
entrada e saida sdo propostas em [212], visando adaptar de forma dindmica os timeouts de
mensagens aos pardmetros do meio de comunicag?o utilizado, e sdo avaliadas por um sistema
de video sob demanda distribuido [158)]. Estudos sobre predigdo de acessos em sistemas de
arquivos paralelos sdo realizados em [68], apresentando um sistema de cache e prefetching
adaptativo e auto-configuravel. No trabalho, dois novos algoritmos de prefetching — limited
aggressive e prefetch-on-empty — sdo propostos e avaliados junto com algoritmos aggressive e
passive tradicionais. O trabalho também introduz o algoritmo de predi¢@o de acessos seqiien-
ciais CPS.

2.3 Avaliacoes e comparacdes entre as técnicas

Diversos trabalhos foram desenvolvidos para detectar padrdes de acessos de forma automatica,
tais como os de Sakr et al. [193], que avaliam e comparam trés métodos de detecgdo do padréo
de acesso —um baseado em abordagem estocastica de Cadeias de Markov; um baseado em pre-
digfo linear e um método que utiliza redes neurais (ZDNN). O trabalho comparou a eficiéncia
dos mecanismos para a predigdo de acessos a curto prazo (one-step-ahead prediction).

O trabalho conclui que diferentes abordagens sdo mais apropriadas para diversos tipos de
aplicagdes. Por exemplo, enquanto em um caso a predi¢do baseada em cadeias de Markov e
predigdo linear conseguiram eliminar 95% de predi¢des 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 conclusdo final, os autores afirmam que, enquanto todas as técnicas apresentam uma



eficiéncia compativel para padrdes de acesso simples, com o aumento do grau de complexidade
de acessos os modelos simples passam a se tornar ineficientes, € o0 modelo baseado em redes
neurais (TDNN) oferece a melhor eficiéncia.

A predigdo de comportamento de processos em ambiente multi-processado € avaliada em
[193]. No trabalho, rede TDNN ¢ utilizada para predizer seqiiéncias de acessos @ memoria em
processadores independentes. Trés aplicagdes diferentes sdo utilizadas como estudo de caso —
temperature propagation/2D relaxation, multiplicagdo de matrizes e transformada de Fourier.
De acordo com os autores, a rede neural 7DNN possibilitou diminuir em até 3.28 vezes o
numero de acessos & memoria desnecessarios, antecipando-os.

Pesquisas realizadas por Kroeger ef al. [154] demonstraram que a maioria de acessos a
dados em de sistemas distribuidos ocorre de forma seqiiencial, sendo que a predi¢do de acessos
futuros baseando-se no histérico de acessos seqiienciais passados pode ser feita com a precisdo
de aproximadamente 70 — 80%. O trabalho apresenta trés mecanismos de predigdo de acessos
a arquivos independentes, comparando a sua eficiéncia.

Um estudo sobre predigdo de acessos em sistemas distribuidos € apresentado em [36], fo-
cando em predigdo de acessos a dados por aplicagdes baseadas em MPI e apresentando um
modelo para a predi¢@o de acessos baseado em padrdes de funcionamento de aplicagdes distri-
buidas. O modelo proposto possibilita predizer 80 — 90% de todos os acessos, otimizando a
laténcia de acessos a memoria.

Finalmente, ¢ de grande relevancia as competigdes entre diversas técnicas de predigdo apli-
cados a séries temporais realizadas em [231, 77, 45, 218], avaliando diversas técnicas de predi-
¢do com o objetivo de determinar a mais adequada para as predigdes de curto e longo prazo.

2.4 Aplicagdes

A evolugdo constante e rapida de arquiteturas de processadores torna ineficientes os métodos
convencionais de acesso aos dados, limitados pelas configuragdes do meio de comunicagéo
utilizado. Visando solucionar esse problema, diversas estratégias t€ém sido propostas, abordadas
a seguir.

Mecanismos de prefetching, também conhecidos como leitura antecipada ou redugdo de
tempo ocioso do sistema [227], procuram antecipar o acesso a dados, pré-carregando-os num
espago de armazenamento, tal como a memoria principal ou cache. A utilizagdo conjunta
desses mecanismos possibilita diminuir a laténcia de acesso a dados, antecipando requisi¢des
ao meio de armazenamento. Entretanto, a eficiéncia dos mecanismos de prefetching ¢ limitada
pela necessidade de determinar de forma correta o comportamento, ou padrdes de acesso, das
aplicagdes.

Uma arquitetura de meméria compartilhada distribuida voltada para jogos multi-usuério é
apresentada em [195], utilizando o sistema operacional Plurix OS, baseado na plataforma Java
com sistema de enderegamento de memdria global. O mecanismo de meméria compartilhada
utilizado € baseado no conceito de transagdes atdmicas para manter a consisténcia de dados.

Nesse sistema, a memoria compartilhada € utilizada para armazenar as informagdes sobre o
ambiente distribuido de maneira consistente. Cada participante de ambiente requisita informa-
¢des atualizadas sobre o ambiente da memoria compartilhada periodicamente, atualizando os
seus dados locais, e variando a periodicidade destas requisi¢cdes de acordo com a capacidade de
processamento de cada EP. Dessa forma, pode-se diminuir a taxa de atualizagdes de dados nos



computadores com menor poder de processamento, a0 mesmo tempo mantendo uma visdo 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 predi¢do de tais eventos € essencial para a utilizagdo eficiente do
sistema.

Um mecanismo de memory ushering, que visa a utilizagdo da meméria de processadores
distintos através de migrag@o de processos ou swapping, ¢ introduzido em [14]. A principal di-
ferenga com os modelos tradicionais de DSM consiste na utilizagdo ndo-uniforme da memdria,
sendo que o algoritmo de distribuigdo de acessos 4 memoria visa colocar um niimero maximo
de processos ativos no mesmo cluster, evitando thrashing ou swapping. Um algoritmo de ba-
lanceamento de carga convencional € utilizando enquanto a memdria livre de um processador
ndo ultrapassa um pré-determinado valor. Nesse caso, um algoritmo diferente € ativado, mi-
grando o processo para um elemento de processamento com memdria disponivel. O trabalho
demonstrou que a predi¢do de acessos as paginas de memoria € essencial para o desempenho
do sistema.

Martin et al. [168] adotam o conceito de conjuntos de destino para otimizar a consisténcia
de dados. Um conjunto de destino ¢ definido como um conjunto de elementos de processa-
mento que recebem uma mesma requisi¢do para garantir consisténcia de memoria. O trabalho
propde a adogdo de duas técnicas: a primeira baseada em protocolos snoopy que visa enviar
as requisi¢des de consisténcia de memoria para um conjunto maximo de EPs, permitindo di-
minuir a laténcia de sharing misses ao custo de uma largura de banda maior. A segunda é
baseada na utilizagdo de um servigo de diretério centralizado que envia requisi¢des para um
conjunto minimo de EPs para diminuir a largura de banda necesséria. A predigdo de acessos a
memoria compartilhada possibilita diminuir significativamente a laténcia e a largura de banda
necessarios. ‘

Finalmente, estudos sobre aplicagdes de técnicas de predigdo de acessos a dados distri-
buidos em mecanismos de leitura antecipada e balanceamento de carga sdo apresentados em
[72, 71], propondo um modelo para predi¢do do comportamento de processos por meio de
classificag@o e predi¢@o de seus acessos. O trabalho separa o processo de predi¢do de acessos
em trés estagios: o de extragdo do comportamento de acessos, o de classificagdo e agrupamento
de acessos similares e o de predi¢@o. Diversas técnicas podem ser utilizadas em cada um dos
estagios, variando entre abordagens estatisticas e baseadas em redes neurais. Em [72], redes
neurais ART2A e TDNN s@o avaliadas, avaliando a sua eficiéncia sobre o NPB (NAS Parallel
Benchmark).
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Capitulo 3

Extracdo do comportamento de aplicacoes

3.1 Consideracdes iniciais

Diversas pesquisas demonstraram que a previsdo de comportamento de um processo tem o
potencial de melhorar significativamente a eficiéncia de execugdo de processos em ambien-
tes distribuido [72, 170, 71]. A determinago correta do comportamento de um processo ¢,
portanto, essencial para a predi¢do das suas agGes futuras, podendo ser utilizada por diversas
técnicas de otimizagdo do desempenho e eficiéncia do sistema.

Para isso, ¢ necessario avaliar o comportamento do processo, detectando seus padrdes de
execugdo e acesso a dados. Tratando-se de acessos seqiienciais, o padrdo de acesso pode ser
determinado de maneira simples [148]. Entretanto, a determinagdo de um padrido de acesso
ndo-seqiiencial necessita de técnicas ou ferramentas especiais [72, 71].

Este capitulo apresenta as técnicas que podem ser aplicadas para a extragdo e representag@o
desse comportamento.

3.2 Organizacgio e representacido do comportamento de pro-
cessos

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

O nivel global tem como o objetivo o agrupamento de todas as informagdes sobre as aplica-
¢des em execugdo no sistema, tendo como as caracteristicas comuns o seu tempo de execugdo
e sua relagdo com a carga total do sistema. Estes parametros podem ser utilizados para ma-
pear o tempo de execugdo de uma aplicagdo especifica em fungédo de quantidade de recursos
consumidos por ela, quantificando tais recursos de forma previsivel.

Essas caracteristicas podem ser organizadas em classes, por exemplo, agrupando-as pelo
nome do usudrio ou da aplicagdo. Esta abordagem ¢ amplamente utilizada em ambientes de
grades, sendo a base de diversos modelos de grid economy [1].

O nivel isolado, por sua vez, representa o comportamento da aplicagdo em fung@o das
tarefas especificas exercidas por ela, tais como a interagdo com usuérios e utilizagdo de recursos
computacionais.
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Figura 3.1: Organizagdo do comportamento dos processos

O comportamento de aplicagdes em relagdo a interagdo com usuario pode ser classificado
como interativo, para aplicagdes que precisam de interagdo com o usudrio; e ndo-iterativas,
também conhecido como processamento em lote, para as que n3o necessitam de interagdo
explicita.

O padrio de utilizagdo de recursos permite classificar as aplicagdes em seguintes classes: as
orientadas a processamento (CPU-Bound), representando as aplicagdes voltadas para célculos
e processamento de dados; as orientadas a Entrada e Saida (/O-Bound), agrupando aplicagdes
com predominancia de transferéncias e acessos a dados; e as voltadas para comunicagéo (Com-
munication Intensive), que abrange processos caracterizados por troca excessiva de mensagens
com outros elementos de processamento.

Além disso, € possivel classificar as aplicagdes de acordo com o grau de paralelismo, de-
terminando a capacidade da utilizagdo de mais de um elemento de processamento em paralelo.
Neste contexto, o grau de paralelismo representa o nimero de EPs que maximiza a eficién-
cia da execugdo da aplicagdo. Da mesma forma, o grau de paralelismo minimo determina a
quantidade minima de EPs no sistema para a execug@o da aplicagdo; e o paralelismo maximo
representa o numero maximo de elementos de processamento que podem ser utilizados pela
aplicagdo de forma eficiente.

A classificagdo de aplicagdes de acordo com a flexibilidade determina a capacidade de
adaptag@o a ambientes varidveis, representando a sua eficiéncia em relagdo as decisdes toma-
das pelo escalonador do sistema na atribui¢do de recursos do sistema [85]. Uma aplicagdo
inflexivel, neste contexto, sempre necessita de uma configuragido de ambiente pré-determinada,
sendo que sua execugdo em um sistema diferente € inviavel ou dificil. Aplicagdes flexiveis, por
sua vez, podem ser classificadas em moldaveis e maleaveis.

As aplicagdes maldaveis sfio caracterizadas pela possivel adaptagdo ao ambiente somente
no inicio da execugdo. As maleédveis, entretanto, permitem uma flexibilidade ainda maior,
adaptando-se a configuragdo do ambiente durante a execugdo. As aplicagdes flexiveis geral-
mente sdo construidas utilizando o modelo de paralelismo de dados.
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3.2.1 Técnicas de extracio de comportamento

A extra¢do de comportamento de aplicagdes pode ser realizada de duas maneiras. A primeira
abordagem consiste na avaliagdo estatica, onde a aplicagdo ¢ analisada de maneira empirica,
sem a necessidade de execug¢@o. A segunda, também conhecida como avaliagdo dindmica,
consiste na extracdo de comportamento durante execu¢do, sem utilizagdo do conhecimento
prévio.

A abordagem de avaliagdo estatica ¢ uma das técnicas mais antigas, sendo concebida na
década de 1930 por Church e Turing [87]. Originalmente, a técnica foi aplicada as maquinas
de estados finitos e méaquinas de Turing [87], com o objetivo de determinar possiveis falhas que
podem levar a um estado de empasse, finalizando a execugdo de maneira imprevista.

Com a evolugdo de sistemas computacionais, novas técnicas de avaliagdo estatica foram
propostas. Atualmente, entre tais técnicas pode-se citar o método de verificagdo de modelo
[177, 76, 100, 111], que consiste na redug@o da aplicagdo para uma representa¢do formal atra-
vés de um autdmato; e o método de interpretagdo abstrata [S1, 115, 164, 228], que consiste na
avaliacdo do sistema modelando-o na forma de uma méaquina de estados abstrata, representando
cada declarag@o por um estado.

A técnica de avaliagdo dindmica, por sua vez, permite investigar o comportamento da apli-
cagdo durante a sua execugdo, geralmente com o auxilio de ferramentas de monitoramento ou
depuragio. E possivel dividir as técnicas de avaliagio dindmica nas de monitoramento continuo
¢ baseadas em eventos [128].

Técnicas de monitoramento continuo consistem na avalia¢do periddica do estado de aplica-
¢Oes em execugdo, permitindo extrair as variagdes do comportamento. Essa técnica geralmente
¢ mais simples de ser utilizada, uma vez que nfo necessita de alteragdes em aplicagdes. Con-
tudo, sua desvantagem est4 relacionada ao fato de que o monitoramento ocorre continuamente,
introduzindo um overhead na execugdo. Outra desvantagem dessa abordagem esta relacionada
ao fato de ndo possibilitar a extragdo do comportamento de aplicagdes em estados de execugdo
especificos.

A técnica baseada em eventos avalia o estado de execugdo de aplicagdes em estados pré-
definidos, permitindo uma melhor extragdo de comportamento, uma vez que apenas agdes em
etapas relevantes sdo capturadas para posterior analise. Geralmente, esta técnica apresenta
maior complexidade para adog&o, necessitando de conhecimento prévio sobre o funcionamento
das aplicagdes avaliadas. Além disso, a necessidade de adaptar aplicagdes para o processo de
interceptag@o de eventos (através de instrumentagdo ou interceptagdo de chamadas) torna essa
técnica mais complicada para uso.

Como vantagem dessa abordagem pode-se citar a determinagdo do comportamento de apli-
cagdes em periodos de execugdo especificos (por exemplo, nos pontos de sincronizagdo entre
processos distribuidos). Além disso, o overhead introduzido na execugdo ¢ menor, uma vez
que a avaliagdo do comportamento néo € continua.

3.2.2 Representagdo do comportamento de processos

A avaliagdo do comportamento histérico de uma aplicagdo permite predizer suas proximas
operagdes. Para isso deve-se analisar as mudangas de comportamento e freqiiéncia dessas alte-
ragoes.

Geralmente, o comportamento de processos ao longo do tempo é representado por meio
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de séries temporais, um conjunto de observagdes feitas seqiiencialmente ao longo do tempo.
Enquanto em modelos de regressdo linear a ordem das observagdes € irrelevante para a analise
[136], tal ordem € fundamental para anélise de séries temporais, uma vez que as observagdes
vizinhas geralmente sdo inter-dependentes. Desse modo, uma série temporal pode ser utili-
zada para analisar ¢ modelar o comportamento de um processo, avaliando a dependéncia entre
observagdes subseqiientes e possibilitando a previsdo de acontecimentos futuros.

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

Por exemplo, o comportamento de um processo pode ser representado por meio de uma
série de transi¢des entre estados em execugéio € ocioso ao longo de tempo. Representado
o estado em execu¢do como 1, e estado ocioso como 0, a série temporal que representaria o
comportamento de tal processo durante n = 10 intervalos de amostragem pode ser representada
como X = [X1, Xs,.., X,] =1[0,1,0,1,..,1].

Dessa forma, uma série temporal representa o conjunto seqiiencial de eventos, podendo ser
reduzida para uma equagdo obtida por meio de uma regressao linear ou ndo-linear.

3.2.3 Ferramentas para extracio do comportamento

Umas das tarefas mais comuns na avaliagdo do comportamento de aplica¢des € a analise do seu
codigo fonte. As abordagens mais comum consistem na avaliagdo manual de c6digo, utilizando
ferramentas como grep, find e sed [69].

A utilizag@o de aplicagdes para indexagdo de codigo fonte, como LXR, Doxygen e JavaDoc,
possibilita visualizagdo mais eficiente do comportamento, possibilitando observar as interagdes
entre classes, fungdes e trocas de mensagens. Enquanto algumas dessas ferramentas necessitam
de uma instrumentag@o especifica de codigo fonte por meio de comentarios, como JavaDoc e
Doxygen, ferramentas como LXR realizam indexag@o automaticamente.

A avaliagd@o dos problemas presentes nas aplicagdes pode ser feita de maneira automatica,
utilizando ferramentas como Lint, Blast e Valgrind, que permitem identificar falhas mais co-
muns em aplicagdes, tais como uso incorreto de memoria, casting incorreto de parametros,
etc. Uma outra abordagem consiste em adaptagdo automatica do cédigo fonte de aplicagdes,
determinando, analisando e modificando seus pontos criticos. Um modelo semi-automatico de
transposigdo e avaliagdo de codigo fonte foi proposto por Quadrado [187], com o objetivo de
auxiliar na avaliagdo e transformacdo de aplicagdes seqiienciais em paralelas.

Para avaliar o comportamento de aplicagdes de maneira dindmica, varias técnicas podem ser
empregadas. Dentre elas estéd a de tracing, baseada em visualizagdo da seqiiéncia das chamadas
do sistema feitas pela aplicagdo. Essa técnica € utilizada nas ferramentas strace e GridBox [74].

Nessa abordagem ¢ utilizada uma chamada do sistema especifica — ptrace [69] — que indica
ao nucleo do sistema operacional que um processo estd em depuragdo. Dessa maneira, o sis-
tema passa a controlar a execugéo do processo, rastreando chamadas de sistema, e permitindo
executar operagdes arbitrarias a cada chamada interceptada. E possivel, além de monitorar,
interferir no funcionamento dos processo, por exemplo, interceptando as fungdes de abertura
de arquivo e, caso o acesso ndo seja autorizado, abortar a operagao.

Uma vez que o funcionamento do ptrace ocorre no nivel do nicleo do sistema, ndo € possi-
vel interceptar fungdes de alto nivel. Quando a interceptag@o de fungdes de diversas bibliotecas
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¢ necessaria, os recursos do carregador dindmico de bibliotecas do sistema — /d.so — podem ser
empregadas. Utilizando variaveis de ambiente LD _PRELOAD e LD_LIBRARY PATH, pode-se
interceptar as chamadas de fungdes de bibliotecas compartilhadas de maneira transparente, mo-
nitorando ou alterando o seu funcionamento [69]. Como exemplo dessa abordagem, ¢ possivel
citar o GridBox [74] para ambientes Linux.

Outra abordagem de monitoramento e controle da execugdo de aplicagdes consiste na utili-
zagAo de um depurador, como, por exemplo, gdb, presente nos ambientes UNIX. Com a ajuda
da ferramenta, é possivel monitorar diversos breakpoints na execugdo de aplicagdes, observar
o comportamento de fungdes, analisar o conteudo da pilha e registradores.

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

3.2.4 Ferramentas para avaliacio de aplica¢des MP/

Um dos mecanismos mais comuns para programagdo paralela € a tecnologia de passagem de
mensagens — Message Passing Intreface (MPI) [33, 214]. Esse mecanismo oferece recursos
de troca de mensagens entre diversos computadores do sistema, possibilitando transmissdo
sincrona e assincrona de dados entre os EPs.

Entre diversas implementa¢des de MPI, pode-se citar MPICH [102, 103] e LAM-MPI
[33, 214], ambas amplamente utilizadas e disponiveis livremente. Como exemplo de imple-
mentagdo proprietaria de MPI pode-se citar Intel MPI Library (anteriormente denominado
Vampir) [178].

Inicialmente, MPI foi concebido para ser utilizado em ambientes de cluster, com configu-
ragdes homogéneas e sem suporte as possiveis falhas nos EPs. Entretanto, com o crescimento
do uso de ambientes distribuidos, isso tornou-se uma desvantagem clara. Dessa maneira, novas
versdes de MPI foram projetadas, oferecendo suporte para ambientes heterogéneos distribui-
dos, tais como grids computacionais [235].

Uma vez que a tecnologia MPI ¢ implementada na forma de uma biblioteca de fun¢des, as
opgdes de depuragdo e monitoramento das aplicagdes sdo limitadas, sendo necessaria a utiliza-
¢do de ferramentas ou bibliotecas especificas.

Uma das ferramentas para monitoramento, depuragéo e analise de aplicagGes paralelas am-
plamente utilizada ¢ Intel Trace Tools (originalmente Vampir) [178], a qual permite tanto uma
avaliagdo continua de aplicagdes MPI quanto baseada em eventos. A ferramenta oferece su-
porte para execugdo controlada, fracing da aplicagdes, controle de fluxo e visualizagdo dos
pardmetros de comunicagdo entre os EPs durante a execugdo, sendo que € dividida em duas
aplicagdes: Intel Trace Collector, utilizado para a coleta on-l/ine das informagdes referentes a
execugdo da aplicagdo e Intel Trace Analyser que analisa as informagdes adquiridas.

O monitoramento e extragdo do comportamento de aplicagdes sdo realizados por meio de
uma biblioteca compartilhada, dinamicamente ligada a uma aplicagdo MPI. Os dados adquiri-
dos sdo armazenados em formato STF (Structured Trace Format). A anélise de dados pode ser
feita com a utilizagdo do Intel Trace Analyser, utilizando uma interface grafica para identificar
pontos criticos, visualizar a seqiiéncia e o fluxo de dados, e observar o comportamento de apli-
cagdes em diversos EPs. Além disso, € possivel instrumentar o coédigo fonte de uma aplicag@o
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MPI utilizando fungdes especificas da ferramenta, as quais definem, de maneira precisa, os
dados a serem capturados.

Uma abordagem similar € utilizada no sistema MPE (Multi Processing Environment), com-
posto por um conjunto de bibliotecas, aplicagdes e ferramentas graficas para anélise de desem-
penho de aplicagdes MPI. O sistema utiliza abordagem baseada em eventos, oferecendo um
conjunto de bibliotecas para fracing de eventos MPI, similares ao Intel Trace Tools, junto com
um visualizador gréafico de eventos. O ambiente € disponivel livremente.

Uma outra biblioteca que oferece funcionalidades para instrumentagdo de cédigo MPI é
MPICL. Essa biblioteca oferece fungdes de instrumentagdo de aplicagdes MPI e encontra-se
disponivel para diversas arquiteturas paralelas. Entretanto, € necessaria instrumenta¢ao manual
de cédigo fonte.

Outra ferramenta que permite avaliar aplicagdes MPI é a mpiP. Ela é composta por uma
biblioteca de analise estatistica de eventos de aplicagdes distribuidas (profiling).

Além disso, pode-se citar a aplicacdo Xmpi que permite visualizar eventos e fluxo de dados
entre os EPs para aplicagdes MPI. Aplicagdes devem utilizar arquivos .frace, gerados automa-
ticamente em sua execugao.

Entretanto, a grande maioria das ferramentas de avaliagdo de MPI existentes ¢ limitada,
pois ndo oferecem suporte completo para avaliagdo automatica de aplicagdes sem a necessi-
dade de alteragdo e instrumentacdo de codigo fonte. Para isso, uma nova técnica de avaliagdo
on-line transparente de aplicagdes distribuidas foi proposta em [72], utilizando o conceito de
interceptag@o dindmica de chamadas do sistema e baseado no pelo projeto GridBox [74].

3.3 Aplicacdes

O comportamento extraido de processos pode ser classificado e analisado segundo técnicas
estatisticas [65, 85], historico de execugdes [99, 209], algoritmos de avaliagdo on-/ine de com-
portamento [9, 205], extragdo e classificagdo do comportamento para predizer futuras agdes das
aplicagdes [198, 199].

Em [65], uma abordagem estatistica € proposta para predizer os requisitos de CPU, entrada
e saida e memoria de aplicagGes, através da utilizagdo de agrupamento (clustering) estatistico
(utilizando o algoritmo de k-médias) e modelo de cadeias de Markov para identificar regides
de aplicagdes com maior uso de recursos.

Uma abordagem similar € utilizada em [85], onde os autores executam repetidamente uma
mesma aplicagfio e analisam variagdes de seu comportamento. Uma baixa variag@o entre exe-
cugdes sucessivas € observada no trabalho, o que permitiu utilizar as caracteristicas funcionais
de aplicagdes para determinar seus comportamentos sem a necessidade de cooperagdo explicita
do usuério.

Outros trabalhos [99, 209] classificam de maneira estatica o comportamento de processos
segundo seus historicos de execugdes, determinando valores médios de uso de CPU, memo-
ria e mecanismos de entrada e saida para cada grupo. Os valores derivados sdo utilizados,
posteriormente, para predizer o comportamento de aplicagdes.

Estratégias de predi¢do on-line do comportamento de processos utilizando o modelo de
Bayes [20] e légica fuzzy sdo apresentadas em [205]. Uma abordagem similar € utilizada em
[9] e [54], onde informagdes coletadas durante a execugdo sdo utilizadas para controlar o me-
canismo de balanceamento de carga.
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Uma abordagem que utiliza técnicas de inteligéncia artificial para classificac@o e predi¢do
do comportamento € apresentada em [198, 199, 172]. Nesses trabalhos o comportamento de
aplicagdes é automaticamente extraido e classificado, por meio de redes neurais, de acordo com
autiliza¢@o de recursos computacionais. A avaliagdo do comportamento histdrico de aplica¢des
¢ utilizada pelos autores para otimizar as politicas de balanceamento de carga [200, 201, 202,
171].

Uma ferramenta para analise dos padrSes de acesso nos mecanismos de memoria compar-
tilhada distribuida € proposta em [82]. A ferramenta permite a geragdo de traces e visualizagdo
do funcionamento da memoria compartilhada distribuida, identificando acessos, possiveis pro-
blemas de desempenho e fluxo de comunicag@o entre elementos de processamento. O sistema
utiliza a plataforma Java com espago global de enderecamento distribuido, baseado em um
sistema proprio de memoria compartilhada, utilizando recursos da plataforma Java e ofere-
cendo objetos com suporte a escrita multipla. A ferramenta permite identificar sincronizagdes
de acesso a memoria compartilhada, leituras e escritas em objetos distribuidos e migragdes de
objetos. Experimentos comprovam uma queda de desempenho em torno de 2% causada pela
coleta de informagdes (tracing).

Uma abordagem que utiliza as técnicas de classificag@o e predi¢do do comportamento de
processos em sistemas distribuidos € apresentada em [72]. No trabalho, NAS Benchmark ¢
avaliado utilizando redes neurais e modelos estatisticos, demonstrando que as abordagem que
misturam estas técnicas apresentam uma eficiéncia maior de que as abordagens individuais.

3.4 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais técnicas de extragio de comportamento de apli-
cacdes. O comportamento pode ser extraido através da avaliagdo do cddigo fonte dos mesmos
ou utilizando uma das técnicas de extragdo on-line do comportamento. Ferramentas para ambas
as abordagens foram apresentadas.
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Capitulo 4

Classificacao de padroes

4.1 Consideracdes iniciais

Classificagdo de padrdes é um processo estatistico que visa agrupar padrdes similares em di-
versas classes, ou clusters, de acordo com as suas caracteristicas.

Enquanto € possivel utilizar dados extraidos do comportamento de processos sem o pro-
cesso de classificag@o, tal abordagem resulta em uma grande quantidade de variaveis repeti-
tivas ou similares, o que dificulta a sua anélise. Neste caso, ¢ possivel empregar técnicas de
classificagdo ou agrupamento com o objetivo de reduzir a dimensionalidade de dados. Dessa
maneira, ¢ possivel agrupar comportamentos similares e realizar predi¢des sobre os pontos
mais relevantes.

Diversas técnicas de classificagdo podem ser empregadas para a classificagdo de padrdes,
como as abordagens estatisticas e baseadas em redes neurais.

Entre as abordagens estatisticas, pode-se citar o modelo de k-médias, c-médias, clusteriza-
¢do QT e Support Vector Machines. As baseadas em redes neurais sdo mais variadas, incluindo
mapas de Kohonen (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 ICA.

O objetivo deste capitulo € a apresentagdo e discussdo das principais técnicas de classifi-
cagdo de padrdes descritas na literatura. Enquanto o foco do trabalho € a sua aplicagdo em
classificagdo do comportamento de processos distribuidos, tais técnicas podem ser aplicadas
em outras areas de computacéo.

As técnicas apresentadas sdo classificadas de acordo com a abordagem utilizada, sendo que
as baseadas em modelos estatisticos e estocasticos sdo apresentados na se¢do 4.2, e as baseadas
em redes neurais na se¢do 4.3. A secdo 4.4 sumariza as técnicas apresentadas e conclui este
capitulo.

4.2 Técnicas estocasticas
Entre diversas técnicas utilizadas para classificar o comportamento de processos € possivel
destacar alguns modelos estatisticos, tais como os modelos de k-médias e SVM.

Esta se¢@o0 tem como o objetivo descrever tais técnicas e suas aplicagdes para a classificag@o
do comportamento de processos.
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4.2.1 Modelo de k-médias

O modelo de k-médias é um modelo de clusterizagdo iterativa, que visa agrupar os objetos em k
parti¢des [31, 84, 196, 4, 53]. O modelo tem como o objetivo a minimizagao do erro quadratico
médio, ou a varidncia total intra-cluster, conforme a equagdo 4.1, onde existem k clusters S;,
sendo i = 1,2, .., k, e p; representando o centréide, ou a média central de todos os padrdes de

entradaz; € S; .

k
V=)_> lo-wl (4.1)
i=1 z;€S;
Diversos algoritmos foram propostos para a classificagdo de acordo com o modelo, sendo
mais conhecido o de Lloyd [132], descrito a seguir:

1. Particionar o espago de entrada em k clusters iniciais. Esse particionamento pode ser
feito tanto da forma aleatéria quanto por meio de utilizagdo de uma heuristica;

2. Para cada amostra:

(a) Encontrar o centréide, ou o ponto médio, mais proximo;
(b) Atribuir a amostra a cluster correspondente;

(c) Recalcular o centréide do cluster;
3. Repetir o algoritmo até os valores dos centroides dos cl/usters permanecerem constantes.

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

O modelo de k-médias encontra 0 minimo local, ndo necessariamente convergindo a uma
solugdo 6tima, sendo que o resultado final ¢ influenciado pela configurag@o inicial dos clusters
e amostras. A grande vantagem desta técnica, entretanto, ¢ o seu baixo custo computacional, o
que possibilita executar o procedimento repetitivamente até conseguir resultado adequado.

4.2.2 Clusterizacio fuzzy de c-médias

A técnica de clusterizagdo fuzzy de c-médias € similar ao modelo de k-médias, com a diferenca
de que, ao invés de pertencer a um Unico cluster, para cada amostra ¢ calculado um grau de
semelhancga a todos os clusters presentes no sistema [163, 127, 185, 161]. Dessa forma, cada
ponto z tem um coeficiente ui(z), que determina o seu grau de semelhanga com o cluster k.
Geralmente, a soma desses coeficientes € igual a 1, conforme a equagdo 4.2, sendo N o0 niimero
de clusters.

> Nug(z) =1 (4.2)
k=1
Neste modelo, o centréide ¢ calculado como sendo a média de todos os pontos presentes no

sistema, de acordo com a sua semelhanga ao cluster atual, conforme demonstrado na equagio
4.3, onde ¢y, € centréide do cluster k e m € constante de normalizago.
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Figura 4.1: Classificagdo de acordo com o modelo de k-médias

o = 2oz Uk(2)"2
el i

O grau de similaridade de uma amostra a cada cluster ¢ determinado através da equag@o
4.4, onde uy(z) representa a semelhanga do ponto = em relagdo ao cluster k.

Uk (iL‘) = W (4-4)

Os coeficientes sdo normalizados, utilizando um coeficiente real m > 1, para satisfazer

as equagdes 4.5 e 4.6, sendo m uma constante fuzzy de normalizagdo e d a distancia entre os
padrdes.

k
Zuk(z) =il (4.5)
J
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_ 1
() = S

d(cj,x)

(4.6)

Para m igual a 2, a equagdo 4.6 resulta numa normalizag#o linear dos coeficientes, onde
a soma resulta em 1. Quando o valor de m aproxima-se a 1, os pontos mais proximos do
centro do cluster recebem pesos maiores, e 0 comportamento do modelo torna-se similar ao de
k-médias.

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

1. Particionar o espago de entrada em k clusters iniciais. Este particionamento pode ser
feito tanto da forma aleatéria quanto por meio de utilizagdo de uma heuristica.

2. Para cada amostra:

(a) Calcular o valor do centréide de cada cluster;

(b) Para cada amostra, calcular os coeficientes correspondentes aos clusters presentes
no sistema;

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

O modelo de c-médias visa minimizar a varidncia intra-clusters. Entretanto, sendo simi-
lar a0 modelo de k-médias, ele encontra minimos locais, nem sempre convergindo para uma
solugdo Otima.

4.2.3 Algoritmo de clusterizacio OT

Algoritmo de clusteriza¢@o QT (Quality Threshold) [116, 129] ¢ um método de agrupamento de
dados alternativo, proposto inicialmente para a clusterizagdo de genes do cromossomo humano.
Enquanto ele requer maior poder computacional para atingir o resultado, o seu funcionamento
ndo depende da pré-determinag@o do numero de clusters, sempre retornando o minimo global
da solugdo.

O algoritmo de clusterizagdo QT ¢ apresentado a seguir:

1. Inicialmente, ¢ necessario escolher o didmetro maximo para cada cluster;

2. Para cada amostra, encontrar o cluster-candidato mais apropriado, considerando a dis-
tancia do ponto atual até o ponto mais proximo do cluster, repetindo esse procedimento
para todos os clusters que estdo dentro do limite pré-estabelecido pelo didmetro do passo
L

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

4. Repetir o algoritmo com o nimero de pontos reduzidos, até que todas as amostras sejam
alocados nos clusters.
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Figura 4.2: SVM — separagdo entre as classes

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

O modelo resulta em uma clusterizagdo mais precisa, uma vez que um numero adequado
de clusters ¢ alocado para cada caso. O custo computacional do modelo, entretanto, ¢ signifi-
cativamente maior de que o do modelo de k-médias e c-médias.

As técnicas de classificagdo iterativa também podem ser utilizadas para a predigdo de pa-
drdes, conforme demonstrado em [65], onde o modelo de k-médias € utilizado para identificar
e predizer diversos estados de execugdo de processos.

4.2.4 Classificagdo linear: SVM (Support Vector Machines)

SVM (Support Vector Machines) ¢ uma técnica de aprendizagem linear supervisionada, voltada
para classificagdo e regressdo de padrdes. Uma caracteristica especial desta familia de técnicas
consiste no fato delas minimizarem o erro empirico de classificagdo, maximizando a0 mesmo
tempo a margem geométrica de erro. Com isso, essas técnicas sdo também conhecidas como
classificadores de margem maxima (maximum margin classifiers) [197, 221, 240, 210].

A técnica consiste em mapeamento de vetores de entrada em um espago amostral com
dimensdo superior, por meio de construgdo do hiper-plano méaximo de separagdo. Para isso,
dois hiper-planos auxiliares sdo construidos, de uma forma que o hiper-plano de separagdo
resultante maximize a distincia entre eles. E assumido que, quanto maior for a margem de
distancia entre os planos, menor € o erro de generalizac¢do do classificador.

A técnica de SVM classifica os padrdes de entrada representados por um vetor de pesos
p-dimensional em diversas classes, com o objetivo de separar tais classes com um hiper-plano
de dimensdo p — 1. Além disso, a técnica visa encontrar um hiper-plano que possibilita a maior
separagdo entre as classes — ou seja, encontrar um cuja distancia até o padrdo atual de entrada
seja maxima, conhecido como hiper-plano de margem maxima (ou maximum-margin hyper-
plane). Como ¢é possivel ver na figura 4.2, enquanto trés hiper-planos podem ser construidos
para os valores de entrada considerados, somente um resulta em separagdo maxima entre as
classes.
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O algoritmo de SVM pode ser descrito da seguinte forma:

Considerando X € Ry C R" os vetores de entrada, y € {—1,+1} os eixos,e ¢ : Ry — F
a fun¢do de mapeamento do espago de entrada para o espago de apresentagdo, o algoritmo visa
encontrar um hiper-plano (w, b) tal que o valor da equag3o 4.7 seja maximo, sendo -y a margem,
vetor w com a mesma dimensdo de F', € b um nimero real.

v = mingi{ (w, $(X3)) — b} 4.7)
A funcdo de decis@o correspondente ¢ demonstrada na equagdo 4.8.

F(X) = sign((w, $(X)) - b) (4.8)

O minimo da fungdo f(X) ocorre quando a equagdo 4.9 € satisfeita, sendo que «; sdo
numeros reais positivos que maximizam a equagdo 4.10 e satisfazem a equacéo 4.11.

w=> ayd(X;) (4.9)
D= Y oy {(9(X0), 6(X,) (4.10)
> awi=0,0i>0 4.11)

Desta forma, € possivel representar a fungéo de decisdo através da equagdo 4.12.
F(X) = sign(}_ aimi($(X:), (X)) — b) (4.12)

A partir da equagdo 4.12 observa-se que «;, associado ao ponto de treinamento X;, expressa
a importancia daquele ponto no resultado final da fungio de decis@o.

E importante observar que somente um sub-conjunto de pontos ¢ associado a o; ndo-nulos.
Tais pontos sdo denominados de vetores de suporte (support vectors, dando nome a técnica de
SVM), e s@o os pontos mais proximos ao hiper-plano de separagéo.

Dessa forma, a técnica possibilita a classificagdo de padrdes de acesso, separando-os de
acordo com os vetores de suporte do hiper-plano determinados. A técnica pode ser utilizada
para predi¢do de padrdes numa seqiiéncia longa, conforme demonstrado em [117].

4.3 Técnicas baseadas em redes neurais

Redes neurais artificiais s@o sistemas computacionais baseados em ligagdes, que visam simular
a estrutura do cérebro humano. Uma rede ¢ composta por um conjunto de elementos de pro-
cessamento ("neurdnios", "nés"ou "unidades"), interligados por meio de conexdes com pesos
associados, que se comunicam através de troca de sinais [155]. O funcionamento da rede neural
¢ relativamente simples, sendo que cada neurdnio ¢ responsavel apenas por receber sinais de
seus vizinhos ou fontes externas, determinar o sinal de saida em fun¢3o dos dados recebidos e
0 propagar para outras unidades de processamento, conforme ilustrado na figura 4.3 [155].
Geralmente, assume-se que cada unidade de processamento oferece uma contribuigéo adi-
tiva para o neurdnio a qual ela ¢ conectada, calculada em fungéo do peso associado a conexdo

entre eles. Dessa forma, o valor total de entrada s, de um neurénio k& pode ser representado
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Figura 4.3: Componentes de uma rede neural

como uma soma ponderada dos valores de saida y; dos neur6nios j ajustada em fun¢do do
peso wjy, associado a conexdo entre neurdnio j e k, mais um valor inicial 6, (¢) do neurdnio k,
conforme a equag@o 4.13.

se(t) = Z w;k ()y; (t) + Ok (t) (4.13)

A contribui¢do de um neurdnio, determinada pelo peso da conexdo w;, pode ser negativa,
utilizada para inibi¢do de um neurdnio, ou positiva, utilizada para a sua excitagdo.

Os pesos das conexdes podem ser ajustados dinamicamente para indicar conexdes 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 € alimen-
tada com valores pré-determinados de entrada e saida para possibilitar reconhecimento de uma
série de padrdes de entrada. Outro tipo de treinamento € conhecido como treinamento néo-
supervisionado, ou auto-organizavel [155], na qual a rede se adapta dinamicamente ao seu
contetido sem nenhum conhecimento prévio sobre os padrdes de entrada.

O aprendizado de rede ¢ 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 conexdo deve ser reforgada,
ajustando o peso dessa conexdo. O ajuste do peso pode ser feito de maneira direta, ajustando o
peso da conexdo de acordo com a equagdo 4.14, onde 7 € uma constante que representa a taxa
de aprendizado da rede (eq. 4.14):

O Wik = T Y;¥Yk (4.14)

Uma outra maneira de ajustar o peso de uma conexdo consiste na técnica de aproximagéo,
que visa adaptar gradativamente a diferenga entre o peso atual da conexdo y;, € o peso desejado
dx, informado explicitamente, conforme a equagdo 4.15.
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Figura 4.4: Fungdes de ativagdo de neurdnios

d wik = T y;(dk — Yx) (4.15)

Outras técnicas de aprendizagem podem ser aplicadas, tais como as de aprendizado com-
petitivo, utilizada pela rede neural SOM (sec¢do 4.3.1), as de aprendizado baseado em memoria,
utilizada pela rede RSOM (segdo 5.6.1), as de aprendizado de Boltzmann, utilizada pela rede
de Hopfield (segdo 5.5.2) entre outras.

Em redes com maultiplas conexdes entre os neurdnios, cada elemento tem um valor de ati-
vagdo yi(t), usado para determinar os neurdnios mais adequados para a propagagio do sinal
calculado pelo neur6nio atual. A escolha do proximo neurdnio yx(t+ 1) € feita por uma fungdo
de ativagdo F},(t) com base no valor total de entrada s (t) do neurénio k (eq. 4.16).

yk(t + 1) = Fk(tk(t), Sk(t)) (4.16)

O valor de ativagio yx do neurénio k ¢ controlado pelo valor de nivel (threshold) s e pode
ser calculado por diversas fungdes, tais como fungdo de corte (sgn) , semi-linear ou sigmoéide
(equagdo 4.17), conforme a figura 4.4 [155].

1

Uma rede neural geralmente ¢ composta por uma série de camadas de neurénios, conforme
afigura 4.5, com uma camada de entrada cujo objetivo é receber dados de entrada, uma camada
de saida e uma série de camadas escondidas utilizadas para o processamento e propagagdo de
sinais.

De acordo com o padrdo de conexdes entre as camadas, ¢ possivel classificar as redes
neurais em redes feed-forward, onde os dados somente sdo propagados da camada de entrada
até a camada de saida, e redes recorrentes, que possibilitam conexdes de feedback para ajustar
dinamicamente a configuragdo da rede. Como exemplos de redes feed-forward ¢ 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 aplicag@o em diversas
areas computacionais. No caso de sistemas distribuidos, é possivel representar um ambiente
distribuido como sendo composto por diversos neurdnios, cada um representando um elemento
de processamento. Nesse caso, os parametros dos neuronios representariam o poder de pro-
cessamento, memdria disponivel, laténcia de acessos, etc. Dessa forma, a rede neural pode
ser utilizada para solucionar diversos problemas, tais como a distribuigdo de dados pelo ambi-

yr = F(si) = 4.17)
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Figura 4.5: Topologia de rede neural

ente em fungdo de parametros de recursos computacionais [170] ou antecipagdo de acessos aos
dados [72].

A seguir, as principais redes neurais usadas para classificagdo de padrdes sdo apresentadas.

4.3.1 Mapas auto-organizaveis — SOM

Os mapas auto-organizaveis (SOM — Self-Organizing Maps) foram introduzidos por Kohonen
[143] com o objetivo de resolver o problema de classificacdo de dados de entrada de acordo
com o nivel de similaridades [133, 143]. SOM utiliza treinamento ndo-supervisionado, onde o
neurdénio que mais se adequa a um determinado padrdo de entrada € utilizado para classificar
padrdes de entrada similares. Um exemplo de classificacdo feita por SOM € 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 caracteristicas similares (por exemplo, uso do processador,
memoria e taxa de transmiss@o) sdo agrupados em clusters com caracteristicas similares.

SOM representa os dados de entrada como pontos, ou nés, em um mapa. Apds o mapea-
mento inicial de dados, o algoritmo SOM ¢ aplicado sobre um vetor de entrada de dimensdes
arbitrarias contendo todos os n6s do mapa com o objetivo de agrupar vetores semelhantes, atra-
vés do processo winner-take-all. Nesse processo, o neurénio com vetor de peso mais similar ao
vetor de entrada € declarado vencedor e tem seu peso ajustado, visando torna-lo mais préoximo
ao vetor de entrada. Além disso, para cada neurénio no mapa ¢ determinada a sua vizinhanga
(conjunto de neurdnios, cujo peso € proximo ao do neurdnio vencedor), ajustando os pesos dos
neurdnios encontrados proporcionalmente a sua distancia do vencedor. O processo € repetido
durante um nimero arbitréario de ciclos.

O algoritmo pode ser descrito da seguinte maneira:

1. Inicializar a rede, representada como um mapa, conforme demonstrado na figura 4.6,

26



i
+*, ‘
s Jﬂ'!“ R -
+ “‘:‘* G, ol
P T g
- b +~;“ o
% !
s i % 3 +
& + % <
art + o F R
* +
; + * 4
+ B % +
0.6 |~ ﬁ, i 4y ‘5_.’_#4. e
. + 4 + &
*4,*}- + & +
+ 3 +?
ran e P , PP -
o * + .t': T
. +
+
+- 4
2
& + .+
e % ¥ 3
o2k N .%«t«%.tf‘.. s 5 ,;fg; -
.{.
+8 5 # 3 i+ :
+ * g
& ;
0 ; {
& s 48 & fd {

Figura 4.6: SOM: agrupamento de dados

com neurdnios aleatorios;

2. Para cada vetor de entrada:

(a) Para cada neurdnio presente no mapa:

1.

ii.

Determinar a distancia Euclidiana Dg entre o neurdnio encontrado g e o vetor
de entrada p para calcular a sua semelhanga por meio da equagéo 4.18, onde p,
representa o z-¢simo elemento do vetor de entrada e g, representa o y-ésimo
elemento do neurdnio atual;

Z(Pi - q)?

i=1
(4.18)
Salvar o neur6nio j com peso w; que apresentou a menor distancia D do padrdo

de entrada z, satisfazendo a equagdo 4.19, o qual ¢ denominado de BMU (Best
Matching Unit).

D=V —q1)2+ @2 — )2+ .+ Pn—ga)2 =

D = argmin|z — w;|| (4.19)

(b) Determinar os neurénios em vizinhanga do BMU;
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(c) Para cada neurdnio k vizinho do BMU:

1. Atualizar os pesos do neurdnio k, aproximando-os aos do BMU, conforme
equacgdo 4.20, onde ¢ representa a iteragdo atual, Wwv representa o vetor de
pesos do neurdnio k, w(t) representa a distdncia entre o neurdnio k e o BMU,
a(t) representa a taxa de aprendizagem e D(t) ¢ a distancia entre o neurénio k&
e 0 BMU.

Wo(t+ 1) = Wo(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 ¢ determinado um neurdnio-vencedor (BMU)
diferente, o algoritmo possibilita agrupar padrdes em um nimero de c/usters com caracteristicas
similares.

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

O SOM apresenta dois modos de operagéo:

1. Durante o processo de freinamento, ¢ construido um mapa, organizando os vetores de
entrada através do processo competitivo winner-take-all.

2. Durante o processo de classificagdo, ou clustering, os vetores de entrada sdo classificados
de acordo com o mapa criado no passo anterior.

Nesse caso, apenas 0 passo 2.a do algoritmo € realizado, determinando o BMU para cada
elemento de entrada. Apos isso, o vetor de entrada ¢ classificado no cluster correspon-
dente ao neurénio BMU encontrado.

Redes SOM sdo aplicadas em diversas areas, onde ¢ evidente a necessidade de classifica-
¢do e organizagdo de grande numero de informagdes. Como exemplos de aplicagdes de redes
SOM ¢ possivel citar organizagdes de bases de dados [143], predi¢do do uso de energia [159],
classificagdo de dados de satélites [175] e processamento de imagens [7].

4.3.2 Redes neurais auto-expansiveis

Enquanto redes neurais classificadoras, tais como SOM, permitem classificagdo automatica e
ndo-supervisionada de dados, elas apresentam limitagdes relacionadas a necessidade de defini-
¢do prévia de configuragdo, topologia, e parametros de treinamento da rede.

Com o objetivo de permitir uma classificagdo mais adaptiva, diversas redes neurais auto-
expansiveis, ou seja, redes que possibilitam a criagdo de novos neurdnios sob demanda, fo-
ram propostas, tais como Cascade-Correlation Learning Architecture (CCLA) [81, 213, 13],
Growing Cell Structure (GCS) [156, 215], Probabilistic GCS [226, 34, 47], Growing Neural
Gas (GNG) [156, 107, 91], Growing Self-Organizing Maps (5, 61], RCE [75, 236], CLAM
[219]. Growing When Required (GWR) [167] e SONDE [6].

A maioria das redes neurais auto-expansiveis sdo similares ao modelo de redes SOM. A
seguir, as principais caracteristicas delas serdo discutidas.
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4.3.3 Cascade-Correlation Learning Architecture

A rede neural CCLA ¢é uma rede neural supervisionada, criada com o objetivo de otimizar o
desempenho do processo de aprendizagem [81, 213, 13]. De maneira similar a outras redes
neurais classificadoras, a CCLA ¢ inicializada com uma estrutura minima, sendo que novos
neurdnios sdo inseridos a medida que for necessério.

A principal diferenga de CCLA em relagdo a outras redes classificadores consiste no fato
dela empregar treinamento supervisionado, adicionando novos neurénios nas camadas escondi-
das da rede somente quando necessario. Novas unidades s@o inseridas na rede quando o erro de
classificagdo ndo € reduzido durante iteragdes consecutivas do processo de treinamento. Neste
caso, o seguinte algoritmo € executado:

1. Um novo neurdnio-candidato € criado;

2. Os pesos do neurdnio sdo treinados, visando maximizar a correlagdo entre a saida do
neurdnio e o erro residual de saida. Ao final do treinamento, este neuronio € adicionado
a rede;

3. Ao ser incluido na rede, os pesos do neurdnio sdo congelados, ndo permitindo modifica-
¢Oes futuras nos seus valores.

Dessa maneira, a rede CCLA visa uma criagéo rapida de rede classificatoria, criando neuro-
nios adicionais dinamicamente.

4.3.4 Growing Cell Structure

A rede GCS (Growing Cell Structure), apresentada por Fritzke [91, 156, 215], foi uma das
primeiras redes neurais auto-expansiveis ndo supervisionadas. A rede ¢ baseada na SOM, sendo
composta por superficies k-dimensionais, sendo que o valor de k ¢ geralmente definido como
sendo k£ = 2. Com isso, as superficies criadas sdo sempre triangulares.

Na rede GCS, um novo neurdnio € inserido a cada ) iteragdes, sendo A uma constante pré-
definida, de forma a suportar o neurénio que acumulou o maior nimero de erros durante as
iteragdes passadas. Esse processo continua até que um critério de parada seja satisfeito, seja
ele um tamanho pré-determinado da rede, ou um valor minimo para o erro acumulado.

Diversas variagdes da rede GCS foram propostas, visando otimizar seu funcionamento.
Em [34], Burzevski ¢ Mohan propuseram um novo mecanismo para tratar as mudangas da
estrutura de rede que podem ocorrer devido a remog@o de neurdnios — uma vez que a rede
¢ composta por uma série de superficies k-dimensionais, a remogdo de um neurénio pode
modificar drasticamente a sua estrutura.

Uma das propriedades fundamentais da rede GCS € o fato dela manter a mesma topologia
durante todo o processo de treinamento, aplicando uma divisdo de neurdnios existentes, criando
novas ligagdes entre eles. Dessa forma, quando um elemento € removido da rede, o neurénio
mais préximo a ele € dividido em dois, visando manter a mesma topologia.

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

Uma extensdo a rede, conhecida como DCS (Dynamic Cell Structures), foi proposta por
Bruske e Sommer [3, 83]. Nessa extensdo, os autores propdem a inser¢do de novos neurdnios
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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 neurdnio.

Uma abordagem diferente € proposta por Vlassis, conhecida como Probabilistic GCS [226,
34, 47]. O modelo proposto visa tornar a rede GCS probabilistica, com o objetivo de melhorar
o mecanismo de tratamento de entradas. Para isso, as entradas da rede sdo avaliadas por meio
de técnicas estocasticas, visando determinar co-relagdes entre elas.

Finalmente, uma outra extensdo para da rede GCS foi proposta por Cheng e Zell [47], alte-
rando a estrutura basica do algoritmo de GCS. No trabalho, a rede foi modificada, permitindo
com que mais de um neurénio pudesse ser adicionado simultaneamente. Dessa forma, depen-
dendo da topologia atual, dois ou mais neurdénios podem ser adicionados a rede simultanea-
mente, dependendo da posi¢do do neurdnio-vencedor atual, resultando em uma convergéncia
mais rapida da rede, ao custo de criagdo de um numero maior de neurdnios.

Tanto a rede original GCS, quanto as suas extensdes, sdo empregados em diversas areas
computacionais, porém a sua eficiéncia varia de acordo com os padrdes de entrada avaliados.

4.3.5 Growing Neural Gas

A rede neural Growing Neural Gas (GNG), também proposta por Fritzke [156, 107, 91], é
similar a GCS. Na rede, os neurdnios sdo adicionados a cada ) itera¢des, de forma similar a
rede GCS, visando suportar o neurdnio com maior erro acumulado. Entretanto, diferentemente
de GCS, a estrutura topoldgica da rede ndo € mantida, sendo que as conexdes sdo criadas entre
dois elementos que apresentaram a maior atividade:para cada padrdo de entrada.

Dessa forma, para cada entrada do sistema sdo selecionados dois neurdnios-vencedores,
cuja distancia Euclidiana do padrdo de entrada ¢ menor. Tais neurdnios sdo conhecidos como
vencedores, uma conexdo entre eles € criada e suas posigdes alteradas de forma com que os
seus pesos sejam mais adequados ao valor de entrada. Além disso, as posi¢des dos neurdénios-
vizinhos dos vencedores também sdo ajustadas.

Visando manter somente as conexdes entre os neurdnios mais significativos, as conexdes
que ndo foram atualizadas por um determinado nimero de iteragdes sd@o removidas. Apds A
iteragdes, o0 neurdnio que acumulou a maior taxa de erros durante as execugdes passadas do
algoritmo € determinado, € um novo elemento € inserido na rede para diminuir a taxa de erros.
O novo neurénio € posicionado entre o que apresentou a maior taxa de erro e o seu vizinho
com a taxa de erros mais proxima. 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 eficiéncia dessas redes varia de acordo com o padréo de entrada avaliado.

Visando melhorar o desempenho da rede GNG para padrdes de entrada ndo-estacionarios,
uma modificagio da rede foi proposta por Fritzke [92], denominada de GNGU (Growing Neural
Gas with Utility). Essa abordagem introduz o conceito da “utilidade” dos neurénios, calculada
por maio da avaliag@o da possivel variagdo do erro global do sistema, caso tal neurdnio for re-
movido. Portanto, para manter somente os dados mais relevantes, os neurdnios que apresentam
baixa utilidade sdo deletados, mantendo somente os mais adequados.
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4.3.6 Growing Self-Organizing Maps

Uma outra abordagem ¢ apresentada por Bauer e Villmann [5, 61], introduzindo uma extensdo
da rede neural SOM conhecida como Growing Self-Organizing Map. O algoritmo de treina-
mento € baseado no algoritmo original de SOM, com a diferenga de que a cada ) iteragdes
novos neurdnios sdo acrescentados na rede. No lugar de inserir somente um elemento por
vez, supondo que as conexdes entre os neurdnios serdo estabelecidas automaticamente durante
o treinamento, o algoritmo proposto adiciona uma série de neurdnios simultaneamente, man-
tendo a topologia da rede.

O algoritmo visa manter a estrutura da rede inserindo um conjunto de neurdnios de uma vez,
de acordo com a topologia atual da rede. Ao adicionar novas entradas na rede, a vizinhanga
entre os neurdnios atuais ¢ mantida, considerando a correspondéncia topolégica entre dados de
entrada e a sua representagdo na rede.

4.3.7 Restricted Coulomb Energy

A rede neural Restricted Coulomb Energy (RCE) é uma rede ndo-supervisionada, que classifica
padrdes de entrada sem criar conexdes entre os neurdnios-vizinhos [75, 236]. A rede utiliza
séries de vetores-protoétipos para classes particulares de entrada.

Caso nenhum dos vetores existentes, cada um dos quais representa um cluster, ¢ suficien-
temente préximo ao valor de entrada avaliado, uma nova classe ¢ criada e inicializada com e o
valor de entrada atual. Com isso, ndo existem conexdes entre os clusters, € os protdtipos ndo
sdo modificados apds serem criados. Uma abordagem similar ¢ empregada na familia de redes
neurais ART (Adaptive Resonance Theory), apresentada na se¢go 4.3.10.

4.3.8 Contextual Layered Associative Memory

Uma abordagem diferente ¢ proposta por Thacker e Mayhew [37, 220, 219], introduzindo a
rede neural CLAM (Contextual Layered Associative memory). A rede ¢ composta por uma
série de camadas interconectadas com um mecanismo de ressonéncia dentro de cada, utilizado
para detectar similaridades entre os padrdes de entrada.

Diferentemente de outras redes, que utilizam a abordagem winner-takes-all para escolher
um unico vencedor, CLAM classifica os padrdes entre diversos grupos de neurdnios, efetiva-
mente cobrindo o espago amostral dos padrdes de entrada. Neurdnios adicionais s@o acres-
centados na rede quando a mesma detecta que uma regido de entrada apresenta uma baixa
densidade de neurdnios.

4.3.9 Growing When Required

A rede neural Growing When Required (GWR), proposta por Marsland et al. [167], é uma
rede auto-organizavel e auto-expansivel, criada com o objetivo de suprir as deficiéncias das
redes auto-expansiveis existentes, sendo amplamente utilizada para classificagdo de padrdes e
detecgdo de novidades.

A rede ¢ composta por neurdnios interconectados com vetores de pesos conectados com
os seus vizinhos, sendo que os padrdes de entrada similares sdo representados por meio de
agrupamentos de neur6nios. Tanto os nds da rede quanto as conexdes sdo criados e destruidos
durante o processo de aprendizagem dinamicamente.
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Diferentemente de GNG e¢ GCS, onde novos neurdnios sdo inseridos na rede a cada )
iteragdes, GWR permite a criagdo de novos neurdnios a qualquer momento. A rede utiliza
aprendizado Hebbiano competitivo, e para cada padrdo de entrada uma conex@o entre os dois
neurdnios-vencedores ¢ criado. A cada conexo é associado um parimetro representando a sua
idade, inicializado com zero, sendo que as idades das conexdes estabelecidas sdo incrementa-
das a cada iterag@o, e as cuja idade excede a constante ., s30 removidas. Da mesma forma,
os neurdnios sem nenhuma conexao também sdo removidos, por serem considerados mortos.

Diferentemente de GNG, onde novos neurdnios sdo inseridos de forma a suportar neurénios
com maior taxa de erro acumulada, na rede GWR eles sdo criados de acordo com a topologia da
rede. Para adicionar um neurdnio, a atividade dos neurdnio presentes no sistema ¢ calculada,
sendo representada pela distdncia Euclidiana entre o vetor de pesos de neurdnio e atual padrdo
de entrada. Neur6nios com menor distancia sdo escolhidos como vencedores.

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

Uma outra abordagem consiste na utilizag@o de uma variavel que decresce exponencial-
mente de 1 a 0, sendo que os neurdnios recém-criados s@o inicializados com 1 e os neur6nios
disparados frequentemente tendem a ter seus valores proximos a 0. Essa abordagem ¢é equi-
valente a anterior, porém possibilita a modificagdo das variaveis dos neurénios-vizinhos do
vencedor, levando em consideragdo a distancia entre eles. Além disso, o nimero de vezes que
um neurdnio foi disparado também pode ser levado em consideragdo durante o processo de
aprendizagem, de uma forma que os disparados com maior freqiiéncia sdo treinados menos do
que os que raramente ativados. Com isso, € possivel otimizar a convergéncia da rede, evitando
super-utilizagdo de alguns neurdnios a custo de outros, o que pode levar a uma classificagdo
imprecisa.

Dessa forma, quando um novo padrdo de entrada € processado pela rede, a atividade de
todos os neurdnios € calculada, escolhendo um vencedor. Se o valor que representa a sua
atividade € préximo a 1, a rede considera que ele representa o padrdo de entrada de forma
adequada. Caso contrério, se a atividade da rede ¢ inferior ao valor minimo estabelecido,
determinado por a7, isso pode significar que o neurdnio foi inserido na rede recentemente ou
que nenhum elemento da rede representa o padrdo de entrada adequadamente.

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

Com isso, o comportamento da rede pode ser configurado por meio do parametro o, sendo
que quando ap € proximo a 1, a fase de treinamento cria um nimero maior de neurdnios,
resultando em classificagdo mais detalhada. Por outro lado, quando o valor de az € baixo, a
rede resulta em uma classificagdo mais generalizada.

O algoritmo da rede GWR ¢ descrito a seguir:

1. Considerando A o conjunto de neurdnios presentes na rede, C € Az A o conjunto das
conexdes entre eles, w, o vetor de pesos do neurdnio n e £ os valores de entrada, cujo
espago amostral é representado por p(&), a rede ¢ inicializada com dois neurdnios n, e
ng, escolhidos aleatoriamente de p(€);
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2. Para cada iteragdo do algoritmo:

(a) Escolher um padrdo de entrada &;

(b) Para cada neurdnio 7 da rede, calcular a distancia Euclidiana dele para o padrédo de
entrada atual ||€ — w;l|;

(c) Selecionar os dois neurdnios-vencedores, representados por s,t € A, de acordo
com as equagdes 4.21 e 4.22, onde w,, é o vetor de pesos do neurdnio n;

s = arg mingeallé — wal| (4.21)

t=arg minneA/{s}”E = wn“ (422)

(d) Caso ndo exista conexdo entre s e t, a conexdo € criada entre eles, tendo a sua idade
inicializada com 0. Caso contrario, a idade da conex@o é zerada;

(e) A atividade do neurdnio-vencedor ¢ calculada através da equag@o 4.23;

a = exp(—[|§ — ws) (4.23)

(f) Caso o valor da atividade « seja inferior ao valor de corte o, € o contador de
disparos do neurdnio seja inferior ao valor de corte hr, um novo neurénio r € in-
serido entre os dois neurdnios-vencedores (s e t), tendo o seu vetor de pesos w;,
inicializado de acordo com a equagéo 4.24.

wr = (s +6)/2 (4.24)

Ap0s isso, conexdes entre r e s sdo criadas, e conexdo entre s e ¢t é removida da
rede;

(g) Caso a criagdo de um novo neurdnio néo for necessaria, as posigdes do neurdnio-
vencedor e dos seus vizinhos ¢ sdo ajustadas de acordo com as equagdes 4.25 € 4.26,
considerando 0 < €, < ¢ < 1 e hy como sendo o valor de corte de contagem de
disparos para o neurénio s;

Sws = € X hs X (£ — ws) (4.25)

dw; = €, X by X (€ —wy) (4.26)

(h) A idade das conexdes que levam a s ¢ incrementada de acordo com a equagdo 4.27,
sendo a(, ;) a idade da conexdo entre 0s neurdnios s € i;

A(si) = Qsi) + 1 (4.27)

(i) O contador de disparos do neurdnio-vencedor s ¢ decrementado, de acordo com a
equagdo 4.28; e o dos seus vizinhos de acordo com a equagdo 4.29, sendo que h;(t)
representa o valor do contador de disparos do neurdnio i, hy € o valor inicial do
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contador, S(t) representa a constante de estimulag@o, geralmente sendo igual a 1,
Qy, € oy, 0, € 0, sdo pardmetros que controlam o comportamento da equago;

S5(t)

h(t) = ho — —=(1 - gl wpaR ] (4.28)
b

hs(t) = ho — %(1 — el-alphast/6s)) (4.29)
b

(j) Apos isso, existéncia de neurdnios e conexdes a serem removidos da rede € verifi-
cada. Os neurdnios sdo removidos quando eles ndo sdo conectados a nenhum outro
elemento da rede (i.e., sdo considerados neurdnios mortos). As conexdes, por sua
vez, sdo removidos quando a sua idade excede a idade maxima pré-estabelecida;

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

A rede GWR é caracterizada por se adaptar rapidamente as mudangas no padro de entrada,
sendo amplamente utilizada para detecgdo de novidades e classificagdo de padrdes.

4.3.10 Adaptive Resonance Theory

ART (Adaptive Resonance Theory) ¢ uma familia de arquiteturas de redes neurais desenvolvida
por Grossberg [40], caracterizadas por adotarem o modelo ndo-supervisionado de aprendizado
e serem compostas por camadas de comparag@o e reconhecimento de padrdes, um parametro
de vigilancia e um modulo de reset.

A camada de comparagédo e reconhecimento de padrdes sdo responséaveis pela determinago
de semelhangas entre os elementos do vetor de entrada e sua classificagdo. O pardmetro de
vigilancia é diretamente responsavel pela precisdo da rede neural — quanto maior for o valor
desse parametro, maior € a precisdo da classificag@o, ao custo de generalizagdo. Em outras
palavras, quanto maior for o valor do parametro, mais clusters, ou classes, independentes serdo
encontrados pelo algoritmo durante o processo de classificagdo de dados. Finalmente, o médulo
de reset é utilizado para controlar o algoritmo, verificando a precisdo de classificagdo em fungéo
do parametro de vigilancia.

Um exemplo de classificagdo feita por ART pode ser visto na figura 4.7 [166]. Como pode-
se ver na figura, os dados foram classificados em 5 clusters independentes, cada um com seu
conjunto de caracteristicas. A distdncia média entre clusters independentes ¢ denominada dis-
tancia inter-clusters, € a distdncia média entre os elementos de um mesmo cluster é denominada
distancia intra-cluster [172]. Esses parametros determinam o grau de independéncia entre os
dados classificados.

A classificagdo de dados € feita de acordo com o algoritmo a seguir:

1. A camada de comparagdo recebe um vetor de entrada e o transmite para a camada de
reconhecimento, onde o neurénio mais similar (i.e., cujo conjunto de pesos ¢ mais pro-
ximo ao vetor de entrada) é encontrado. Cada neurdnio da camada de reconhecimento
alimenta um sinal negativo, proporcional a semelhanga do neurdnio encontrado com o pa-
drio de entrada, para outros neurdnios da camada de reconhecimento, conseqiientemente
inibindo a sua saida. Dessa forma, a camada de reconhecimento apresenta inibigéo late-
ral, permitindo com que os seus neurdnios representem diversas categorias nas quais 0s
dados de entrada sdo classificados;
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Figura 4.7: ART: classificagdo de dados

2. Apos a classificagdo do vetor de entrada, o médulo de reinicio (resef) compara o valor
do padrdo reconhecido ao pardmetro de vigilancia. Caso o parametro de vigilancia for
satisfeito, o treinamento € iniciado. Caso contrario, o neurdnio reconhecido € inibido até
o processamento do préximo vetor de entrada. Nesse caso, treinamento comega somente
ap6s completar o procedimento de busca;

3. No procedimento de busca, os neurdnios da camada de reconhecimento sio desabilitados
um por um, até satisfazer o pardmetro de vigilancia. Caso nenhum neurdnio reconhecido
satisfaga o parametro de vigilancia, um novo neurdnio € criado para o padrdo de en-
trada atual. Esse neur6nio ¢ considerado satisfatorio e € ajustado em diregéo ao vetor de
entrada.

Existem dois principais métodos de treinamento de redes neurais ART — lento e rapido. No
método lento, o nivel de treinamento do neurdnio de reconhecimento € ajustado em dire¢do ao
vetor de entrada através de fungdes diferenciais e, conseqiientemente, seu desempenho depende
do tamanho do vetor de entrada. No método de treinamento rapido, sdo utilizadas equagdes
matematicas para calcular os ajustes de pesos dos neurdnios, utilizando valores binarios.

A familia ART ¢ composta de varias redes. A versdo mais simples da rede é conhecida
como ART-1 [39], sendo que o seu funcionamento ¢ limitado pelo fato de somente aceitar
valores binarios no vetor de entrada.

Uma extensdo da rede ART-1 é conhecida como ART-2 [40], caracterizada pela capacidade
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de suportar valores de entrada continuos. Entretanto, devido ao baixo desempenho dessa rede,
uma modificagdo foi proposta, conhecida como ART-24 [112, 172], descrita de forma detalhada
a seguir.

Visando estender a rede ART-2, a rede ART-3 foi proposta [41]. Essa rede € caracterizada
pela possibilidade de inibi¢do parcial de neur6nios, através de um mecanismo de regulagdo
neuro-transmitida.

Com o objetivo de melhorar a generalizagéo da rede, foi criada uma modificagdo deno-
minada de Fuzzy ART [44]. A rede emprega logica fuzzy no algoritmo de reconhecimento de
padrdes para reduzir o nimero de clusters criados no processo de classificagio.

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
sdo utilizados para adaptar o parametro de vigildncia de maneira recorrente. Uma extenso
dessa rede ¢ conhecida como Fuzzy ARTMAP [42], que introduz a utilizagdo na logica fuzzy na
rede ARTMAP.

Para ilustrar o funcionamento das familia de redes ART, é possivel usar a rede neural
ART 24.

A arquitetura da rede ART 2A ¢ composta por dois componentes principais: o sistema
de atenuagdo e sistema de orientagdo, conforme a figura 4.8 [172]. O sistema de atenuagdo ¢é
composto por uma camada de pré-processamento Fp, uma camada de representacéo de entradas
F} e uma camada de representag@o F,. A camada de entrada e representagéo estdo conectados
por uma série de pesos adaptativos chamados bottom-up (Fy — F3) e top-down (Fy — F).

O caminho do i-ésimo neurdnio da camada F; para o j-ésimo neurénio da camada F,
¢ representado por W;;. Da mesma forma, j-ésimo neurdnio da camada F; € conectado ao i-
¢ésimo neurdnio da camada F; pelo peso adaptativo w;;. Esses pesos sdo usados para multiplicar
os sinais enviados entre as camadas e s3o responsaveis pelo armazenamento do conhecimento
obtido pela rede. As interagdes entre as camadas F; e F, sdo controladas pelo sistema de
orientagdo, que emprega o parametro de vigilancia p. O caminho utilizado para atualizar os
neurdnios ¢ determinado pelo algoritmo de treinamento.

A dinadmica do funcionamento da rede ART-2A ¢ determinada pelo parametro de vigilancia
p € [0,1], e a taxa de aprendizado é controlada pelo parametro S € [0,1]. Inicialmente, a
camada de saida F5 ndo tem nenhuma classe definida, e a camada de entrada é composta pelo
conjunto de atributos a serem classificados.

O algoritmo de treinamento da rede ART-2A ¢ composto dos seguintes estagios:

e Pré-processamento: essa fase normaliza os dados de entrada I°:

I = R(Fy(R(VtY))) (4.30)

Na equagdo 4.30, os parametros N e Fj descrevem as seguintes operagdes:

@ @ r sex >0
R(z) = = , Fo(z) = 431
=) lell — 3ot o(2) {O caso contrario (430

Essas operagdes exercem a normalizagdo Euclidiana e filtragem de ruido sobre os dados
de entrada. O processo de remog¢do de ruido, controlado pelo pardmetro 6, somente
fornece resultados adequados quando as principais caracteristicas do padrdo de entrada
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Figura 4.8: Arquitetura da rede ART 2A

(responsaveis pela criagdo de classes diferentes) estdo presentes, exclusivamente, pelos
valores mais altos do componente de entrada;

Ativagiio: essa fase € responsavel por enviar os sinais de entrada para os neurdnios da
camada de representagdo F3, onde T; corresponde a ativagdo do neurdnio j na camada
F.

Tw;; se 7 indica um prototipo satisfatorio
o) ;1; caso contrério

Inicialmente, todos os neurdnios estdo marcados como insatisfatorios, e somente passar

para satisfatérios quando os seus pesos sdo adaptados para aprender um determinado

padrdo de entrada.

O parametro de escolha a define o nivel maximo da profundidade de busca por um cluster
adequado. Utilizando o valor o = 0, todos os protétipos marcados como satisfatérios sdo
checados antes de escolher um protétipo ndo-satisfatério como vencedor;

Busca: Essa fase do algoritmo ¢ responsavel pela busca do neurdnio candidato a arma-
zenar o padrdo atual.

O aprendizado competitivo da rede determina o neurénio-candidato em fungdo do nu-
mero de ativagdes do neurdnio para o padrdo atual, conforme a equagdo 4.33;

T; = maxz {T; : para todos F, nodes} (4.33)

Verificagdo de re-inicializacdo: apos selecionar o neurénio mais adequado, a condig@o
de re-inicializag@o € testada:
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Ys>p (4.34)

O neurdnio candidato ¢ selecionado para armazenar o padréo atual se a equagéo for ver-
dadeira. Nesse caso, a fase de adaptacéo € iniciada. Caso contrario, o neurdnio vencedor
¢ inibido e a fase de busca é re-inicializada;

e Adaptaciio: essa etapa determina como o padrdo sera tratado pela rede, que consiste
na atualizag@o dos pesos do neurdnio vencedor J, que € marcado como satisfatério de
acordo com a equagdo 4.35.

new ) RONY + (1 — B)wF?) se j representa um protétipo satisfatorio
wp = - (4.35)
I caso contrario
L sewdd >0
U, = { i el (4.36)
0 caso contrério
A tabela 4.1 ilustra todos os parametros utilizados pela rede ART-2A.
Tabela 4.1: Principais parametros de ART-2A
Parametro Descricdo Exemplo
m numero de entradas 7
n numero maximo de unidades de representagdo (clusters) 15
6 parametro de filtragem de ruidos = —=
16) taxa de aprendizagem B=0iT
p parametro de vigilancia p=0.9

O parametro de vigilancia p define o nimero de classes criadas pela rede. O parametro p
define um intervalo de decisdo com o raio de 1/2(1 — p) em torno do vetor de pesos de cada
categoria [112]. Para p = 0, todos os padrdes de entrada sdo agrupados na mesma classe.
Tendo p = 1, € criada uma classe para cada padrdo de entrada da rede. A taxa de aprendizado
[ define a velocidade de adaptag@o dos protdtipos em relagdo aos padrdes de entrada. O uso de
[ = 1 ndo ¢ recomendado para a rede ART-2A, uma vez que neste caso os protétipos tendem a
migrar entre os padrdes associados a uma classe no lugar de convergir para o valor médio dos
padrdes.

Cada neurdnio satisfatério da camada F» define um grupo de padrdes similares. Dessa
forma, os neurdnios definem a classificagéo gerada pela rede para os valores submetidos.

Um dos principais desafios da rede ART-2A € a necessidade de encontrar um valor de
vigilancia adequado, uma vez que valores altos tendem a criar um nimero excessivo de clusters,
e valores baixos ndo classificam os dados de maneira adequada. Uma das técnicas utilizadas
para esse fim consiste no céalculo de distdncias inter e intra-clusters [172]. Essa abordagem
permite determinar um valor ideal do p para cada caso de aplicag@o.
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4.3.11 Rede neural SONDE

A rede neural SONDE foi proposta por Albertini e Mello [6] para detecg¢@o de novidades. En-
tretanto, ela também pode ser aplicada para classificagdo de padrdes.

A rede ¢ inspirada nas redes neurais SOM, ART ¢ GWR, descritas anteriormente, sendo
que ela é utilizada de forma ndo-supervisionada e on-line. O objetivo da rede € a detecgdo de
padrdes ndo-esperados e desconhecidos, resultando em criagdo de novos neurdnios caso tais
padrdes sejam encontrados, tornando-a adequada para classificagdo de padrdes.

A rede SONDE ¢é composta por trés camadas: a camada de entrada e pré-processamento,
onde os padrdes podem ser normalizados caso necessario; a camada de competigdo, onde os
neurdnios para cada padrdo de entrada sdo ativados; e a camada de escolha do neur6nio mais
adequado, onde o neurénio cujo valor de ativagdo ¢ maior € ajustado, visando representar de
melhor forma o padrio da entrada atual.

SONDE visa representar padrdes de entrada por meio de neurdnios adaptativos. Novos
neurdnios sdo criados quando novos padrdes sdo detectados, sendo que cada neurdnio c € defi-
nido pelo valor de centrdide médio dos seus padrdes de entrada w,., um raio médio de distancia
entre tais padrdes rad., € um grau de semelhanga ¢, empregado para reconhecer novos pa-
drdes.

Os padrdes de entrada I;, sendo ¢ a instante de tempo no qual o padréo ¢ processado, sdo
normalizados por meio da equagdo 4.37 caso for necessario. Para cada padrio de entrada I3,
o valor de ativag@o de cada neurdnio . ¢ calculado através da equagdo 4.38. Caso nenhum
neurdnio existente na rede satisfazer a equagdo 4.39, um novo neurdnio é criado, tendo seu
centroide wy,,, inicializado com os valores dos padrdes de entrada correspondentes, de forma
que Qpewy = 1, seu valor de similaridade a,e,, inicializado de acordo com o valor de similari-

dade pré-definido oy e seu raio inicial igual a rady,e, = — In(ayp).
I
I, = — 4.37)
Al
o, = exp(—||I; — we|) (4.38)
a; < g, Ve (4.39)

Quando a equagdo 4.39 ¢ satisfeita, o neurénio-vencedor € escolhido por meio da equagéo
4.40, sendo ||I — w,|| £ —Ina.

BMU = argmaz.(exp —||I — w||) (4.40)

Os parametros do neurdnio sdo adaptados através das equagdes 4.41 e 4.42, onde ¢ repre-
senta o intervalo de tempo e v e w definem a influéncia dos padrdes anteriores na situagdo
atual.

WBMU; = WBMU;_; * (1 = ’)’) + It * 7y (441)

radBMUt = Ta'dBMUtml * (1 — w) + ||It = wBMthH * W (442)
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Dessa forma, o centrdide e raio do neurdnio representa uma média mével exponencial pon-
derada dos seus padrdes de entrada. Os pardmetros v e w influenciam na capacidade de es-
quecimento da rede, ou seja, quanto maior for o valor deles, mais rapido a rede esquece dos
padrdes de entrada passados.

Apés atualizar o neurdnio-vencedor, o seu parametro de semelhanga o, € modificado para
melhor representar padrdes de entrada similares nas proximas ativagdes do neurénio.

‘A especializagdo da rede, isto €, a sua capacidade de detectar padrdes de entrada diferentes,
¢ controlada pelo grau de modificagdo p, conforme a equagdo 4.43.

radppy, — radpmu,_,
p=| I

maz(radBMUt, ra,dBMUH)

(4.43)

Sendo que o valor de ativag@o do neurdnio-vencedor € calculado por meio da equagéo 4.44.

apmu, = min((1 + p) * apmu,_,, exp'"TedBMU(1+0) (4.44)

Dessa forma, a rede SONDE permite uma classificag@o adaptativa e on-line para padrdes
de entrada heterogéneos, podendo ser aplicada tanto para classificagdo de padrdes quanto para
detecgdo de novidades.

4.3.12 Radial Basis Function

Rede RBF (Radial Basis Function) é uma rede neural amplamente utilizada para classificagdo
de padrdes e previsdes de séries temporais [28, 27, 234, 63, 26]. A rede visa calcular uma
funcdo de regressdo, que representa os padrdes detectados através de um conjunto de fungdes
gaussianas, conforme a figura 4.9, onde a fungéo resultante é calculada a partir de 5 fungdes
auxiliares.

A rede RBF é composta por trés camadas: uma camada de entrada, uma escondida com
funcdo ndo-linear de ativagdo de RBF, e uma de saida, conforme apresentado na figura 4.10.

O valor de saida da rede ¢ calculado através da equag@o 4.45, sendo /N o numero de neurd-
nios na camada escondida, ¢; o valor de centroide para neurdnio %, € o; representando o0s pesos
do neurdnio de saida. O valor das fungdes gaussianas p € calculado por meio da equag@o 4.46,
sendo que 3 € uma constante de peso pré-determinada.

N
¢(z) = ZaiP(Hw —cil|) (4.45)

p(llz — cil]) = exp(=Bllz — cil[?) (4.46)

A rede RBF ¢ aplicada em diversas éreas, sendo utilizada para classificagdo de padrdes,
predigdo de séries temporais e detec¢do de novidades [28, 27, 234, 63, 26].

4.3.13 Redes neurais separadoras

As técnicas de classificac@o e clusterizagdo, apresentadas anteriormente, visam agrupar padrdes
de entrada em diversos clusters, em fun¢do da semelhanca entre eles. Entretanto, tais redes ndo
permitem fazer o processo inverso, ou seja, extrair padrdes individuais a partir de uma entrada
composta.
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Figura 4.10: Arquitetura da rede RBF

Para solucionar esse problema, ¢ possivel empregar técnicas de separagdo e classificagdo
de sinais independentes, extraindo uma série de sinais aditivos a partir de um sinal composto,
conforme a figura 4.11 [225].

Supondo que o sinal composto apresentado na figura 4.11 representa um sinal composto, €
possivel determinar e classificar os processos independentes de maneira automaética através de
um método conhecido como Blind Signal Separation (BSS). Como a aplicagdo desse método
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Figura 4.11: ICA: decomposigdo de sinais

pode-se citar redes neurais /CA [189, 109, 80].

As redes neurais /CA (Independent Component Analysis) sdo utilizadas para a separagdo de
um sinal composto por diversos fatores ou fontes em seus sub-componentes aditivos. Supondo
uma independéncia estatistica mitua entre os sinais originais, a sua extrag@o do sinal com-
posto é possivel por meio de maximizag@o da independéncia estatistica entre os componentes
estimados, que representam os sinais individuais.

Representando os dados de um sinal composto por meio de um vetor z = (zy, ..., 2,7,
¢ possivel representa-lo por meio de uma soma de componentes independentes sy, onde k =
1,...,m, conforme a equagdo 4.47.

T; = Q;,151 + ...+ Q; k Sk + ...+ Qi nSn (447)

Dessa forma, o modelo pode ser escrito em forma vetorial conforme a equagdo 4.48, onde
o vetor observado x é representado por vetores-base ax = (a1 k.-, Gm k)7 -

= Z xSk (4.48)
k=1

Representando os vetores-base a, como as colunas de matriz de composicio A =
(ay,...,a,), pode-se escrever a formula de composi¢cdo de sinais como z = As, sendo
9 =1 muilin) s

Tendo os dados do vetor composto z (21, ..., £y ), a tarefa consiste em determinar os sinais
independentes s (s, ..., 8,) € a matriz de composi¢do A. Dessa forma, para determinar os sinais
independentes é suficiente multiplicar o vetor z pela matriz A inversa, obtida da equagéo 4.49.

W=A"1 (4.49)

A matriz resultante W é conhecida como a matriz de decomposi¢do de dimensdo n * n,
utilizada para calcular os n sinais independentes s a partir do sinal composto .

Como aplicagdes de ICA ¢ possivel mencionar o reconhecimento de voz, separa¢do de
multiplas fontes de dados, processamento de imagens e aplicagdes biomédicas [189]. Como
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principais implementagdes do algoritmo ICA pode-se citar infomax [21, 49], FastICA [123] e
MF-ICA [119].

4.4 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentadas diversas abordagens de classificagdo de padrdes, com énfase
em classificagdo do comportamento de aplicagdes.

As técnicas apresentadas foram classificadas de acordo com a abordagem utilizada em téc-
nicas estocasticas e as baseadas em redes neurais.

Entre as técnicas estocasticas foram abordados os modelos de clusterizagdo iterativa, re-
presentado por técnicas de k-médias, c-médias e abordagem de quality threshold (se¢do 4.2 €
técnica de classificago linear, representada por Support Vector Machines (segdo 4.2.4). Estas
abordagem possibilitam realizar a classificagdo de acordo com as diferengas diferengas obser-
vadas, agrupando padrdes similares em classes independentes de acordo com os parametros de
classificag@o pré-definidos.

Entre as técnicas baseadas em redes neurais, foi apresentada a técnica de agrupamento SOM
na se¢do 4.3.1, junto com diversas abordagens auto-expansiveis (se¢do 4.3.2) e redes voltadas
para detecg@o de novidades, como GWR (secdo 4.3.9) e SONDE 4.3.11. Também foram apre-
sentadas abordagens para classificagéo de acordo com a ressonancia entre os padrdes, com a
rede ART (segdo 4.3.10); abordagem baseada em representag@o de padrdes por meio de fungdes
radiais (rede RBF, apresentada na se¢do 4.3.12).

Além disso, uma abordagem de classificagdo para classificagdo de padrdes independentes
embutidos num sinal composto foi abordada, conhecida como Blind Signal Separation, sendo
representada por rede /CA (segdo 4.3.13)

Cada uma das técnicas abordadas apresenta vantagens para casos especificos, sendo que
nenhuma dela ¢ adequada para ser utilizada como uma solug@o tinica para todos os casos.
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Capitulo 5

Predicdo do comportamento de processos

5.1 Consideracdes iniciais

A predi¢dao do comportamento de processos € essencial para o entendimento do funcionamento
de um sistema distribuindo, possibilitando a aplicagdo do conhecimento predito a partir das
observagdes passadas para melhorias nas técnicas de leitura antecipada de dados, acesso a
memoria distribuida e balanceamento de carga e escalonamento distribuidos [72, 65, 99, 209,
9, 205,202, 200, 171].

Entre as diversas técnicas estatisticas utilizadas para a predigdo, ¢ possivel mencionar as
baseadas no estado atual do processo, tais como cadeias de Markov e modelo escondido de
Markov com suas extensdes, apresentadas na se¢fo 5.2; modelos que representam o compor-
tamento por meio de uma equagdo ¢ utilizada pelas técnicas auto-regressivas (se¢do 5.3); e a
técnica de filtro de Kalman, que visa realizar predi¢des de tendéncias do comportamento em
sistemas com ruidos, descrito na segéo 5.4.

Diversas redes neurais voltadas para predi¢do de comportamento sdo apresentadas nas se-
¢des 5.5, apresentando as redes recorrentes e rede neural LSTM, rede de Hopfield e maquinas
de Boltzmann; 5.6, descrevendo diversas redes neurais que utilizam aprendizado competitivo
para realizar predi¢Ges; e 5.7, descrevendo a familia de redes neurais baseadas em atrasos no
tempo.

Técnicas baseadas no aprendizado Bayesiano, por sua vez, s3o apresentadas na se¢o 5.10,
e conceitos de teoria de informagédo e entropia s@o introduzidos na se¢do 5.11. Abordagens
utilizadas nas técnicas conhecidas como Reservoir Computing sio apresentadas na segfo 5.8, e
se¢do 5.12 descreve os conceitos de algoritmos genéticos e computago evolutiva. Finalmente,
a se¢do 5.13 sumariza as técnicas abordadas e conclui este capitulo.

5.2 Técnicas baseadas no estado atual

As técnicas de predi¢do baseadas no estado atual do processo sdo caracterizadas por avaliar
somente o atual momento de execugdo, sem considerar o histérico de comportamentos. Dessa
forma, assume-se que existe somente um fluxo de execugéo através do qual € possivel chegar
no estado de execugdo corrente.



Tabela 5.1: Exemplo de matriz de incidéncia

Estado original | Novo estado | Probabilidade
Execugdo 1/0 30%
Execugdo Espera 20%
Execugdo Execugéo 50%

/0 Espera 30%
/0 /0 70%
Espera /0 40%
Espera Execugéo 60%

5.2.1 Cadeias de Markov

Entre diversos modelos analiticos utilizados para a determinag@o e predi¢@o de comportamento
de aplicagdes pode-se citar Cadeias de Markov [27].

Uma cadeia de Markov de tempo discreto é um processo estocastico que apresenta a propri-
edade de Markov [27], demonstrada na equagdo 5.1, no qual a predi¢do de um préximo estado
¢ feita considerando somente o estado atual de execugdo do processo.

PriXea =2 XXX, ) =Pr(Xn+ I = g| Xn) (5.1

Uma cadeia de Markov € definida por uma seqiiéncia X, X5, X3, ... de variaveis aleatorias,
sendo que o seu escopo ¢ denominado de espago de estados e X,, denota o estado do processo
na instante n. Caso a distribuigdo de probabilidade condicional X, for determinada somente
em funcdo do seu valor no estado anterior X,,, tém-se a equacgéo 5.1 satisfeita, onde x representa
o estado atual do sistema e = + 1 o préximo estado.

Uma das técnicas de visualiza¢8o de uma cadeia de Markov consiste em sua representagéo
por meio de uma maquina de estados finitos. Se o processo encontre-se no estado y no tempo
n, a probabilidade da sua transi¢@o para o estado x no tempo n + 1 é independente do tempo
n, sendo determinada somente em fungdo do seu estado atual y. Dessa forma, em qualquer
instante n, uma cadeia de Markov finita pode ser caracterizada por uma matriz de incidéncia
cujo elemento (z, y) é independente do tempo n, € é calculado pela equagdo 5.2.

PT(Xn+1 = il?'Xn = y) (5.2)

Cadeias de Markov também podem ser descritas por meio de grafos dirigidos, cujos nos
representam os estados de execucdo e as arestas sdo rotuladas com a probabilidade de transigdo
entre eles.

As cadeias de Markov podem ser aplicadas para predizer o comportamento de aplicagdes,
determinando seus estados de execug@o e probabilidades de transigdes entre eles. Por exemplo,
considerando uma aplicagdo produtor-consumidor no estado de execugdo, com probabilidades
de 30% de transigdo para o estado de transmissdo de dados, de 20% para o estado de espera
e de 50% de permanecer no estado atual, a matriz de incidéncia 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 agdes a serem tomadas, baseando-se somente no estado atual de execugo
e desconsiderando o histdrico de comportamentos.
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Figura 5.1: Exemplo de cadeia de Markov

Diversas extensdes e aplicagdes 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) ¢ um modelo estatistico no
qual o sistema ¢ visto como um processo de Markov com parametros desconhecidos, represen-
tando os estados de execugdo do processo; e pardmetros observaveis, visiveis para o observador.
O objetivo deste modelo ¢ determinar os parametros desconhecidos a partir dos observaveis
[173,174, 188, 191].

Diferentemente do modelo de Markov tradicional, onde o estado € visivel ao observador
e as probabilidades de transi¢des entre os estados sdo os unicos pardmetros do sistema, no
HMM o estado ndo ¢ diretamente acessado, ao contrario das variaveis influenciadas por ele. A
distribui¢@o de probabilidade de cada estado ¢ calculada indiretamente avaliando a seqiiéncia
de simbolos de observagdo gerados pelo sistema.

A arquitetura de HMM ¢é composta por uma cadeia Markov escondida e ndo observavel,
com um numero finito de estados, um estado de transigdo, matriz de probabilidade de transi¢des
e um estado inicial; e um conjunto de fungdes de probabilidade associadas a cada estado.
Formalmente, o modelo é composto por seguintes elementos:

1. Um conjunto de estados S = S, 53, .., Sy, sendo N o nimero de estados no modelo.
O estado do modelo no tempo ¢ ¢ dado por ¢; € S, sendoque 1 < ¢t < T, sendo T o
tamanho da seqiiéncia de observagao;

2. O conjunto de diferentes simbolos de observagdo V' = vy, vy, .., vps, sendo M o nimero
de diferentes simbolos no modelo;
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Figura 5.2: Exemplo de HMM

Hat)

3. Matriz de probabilidade de transigdo entre os estados A = «;;, sendo oy; = Pl =
Silg-1=Sil,com1<4,j SN,0< ;< 1L, Y oy =1el<i<N;

4. Simbolo de observagdo da matriz de probabilidade B = b;(k), onde b;(k) = p[O; =
vklgg = Sj],com1 < j < Nel <k < M. O simbolo de observagio no tempo ¢ é
representado por O;

5. Uma distribuigdo de estado 7 inicial, 7 = m;, sendo que m; = Plg; = S;Jcom1 < i < N.

Dessa forma, um HMM ) pode ser formalmente representado pela equagéo 5.3.

A= (A, B,) (5.3)

Um exemplo de HMM ¢ apresentado na figura 5.2, sendo que z(t) representa o estado
escondido no intervalo de observagdo ¢, e y(t) é a observagdo ocorrida no mesmo intervalo,
sendo que as flechas representam as dependéncias entre as transi¢des de estados. Dessa forma,
¢ possivel ver que a transi¢do do estado z(t) para z(t + 1) depende somente do valor de z(¢).
Da mesma forma, os valores da variavel observada y(t) no instante ¢ dependem somente do
valor resultante no estado z(t). Avaliando a seqiiéncia de observagdes y(1,.., N) é possivel
determinar a seqiiéncia de estados de execugdo correspondentes, € as probabilidade de transigdo
entre eles.

O modelo HMM ¢ amplamente utilizado para predigdo do comportamento de processos. Di-
ferentemente do modelo de Markov tradicional, que permite predizer somente uma transi¢éo de
estado, 0 HMM possibilita realizar predi¢do de seqiiéncias de transi¢des de estados, conforme
a equagdo 5.4, sendo que a probabilidade de observar seqiiéncia Y = y(0), y(1),..,y(L —1) de
tamanho L é representada pelo valor de P(Y), considerando que X = z(0), z(1),..,z(L — 1)
representa todas as possiveis seqiiéncias de transi¢gdes entre os estados escondidos.

P(Y)=)_P(Y|X)P(X) (5.4)
X

5.2.3 Modelo HMM Hierarquico

O modelo HMM Hieréarquico (HHMM) é uma extensdo do HMM, que considera que estado de
execugdo como sendo um modelo probabilistico auto-contido [86]. A arquitetura do modelo
pode ser vista na figura 5.3.

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

HMM. Isso possibilita detectar sub-seqiiéncias nos padrdes observados, e resulta em uma maior
eficiéncia de predigdo.

5.2.4 Modelo HMM em niveis

O modelo HMM em niveis (Layered Hidden Markov Model, LHMM) é um modelo estatistico,
derivado do HMM, que é composto por N niveis de HMMs, sendo que os estados presentes
no nivel ¢ + 1 correspondem aos simbolos de observagdo, ou geradores de probabilidades, do
estado 7. Desta forma, cada nivel do modelo consiste de K; HMMs executados em paralelo [2].
A arquitetura do modelo € apresentada na figura 5.4.

Para cada nivel L do modelo LHMM, a seqiiéncia de simbolos Oy, = Oy, Oy, .., Or, pode
ser empregada para classificar o padrdo de entrada em uma das K classes, sendo que cada
classe corresponde a uma das K; LHMM:s do nivel L. Tal classificagdo pode ser utilizada para
gerar uma nova observag@o para o nivel L — 1, sendo que no nivel mais baixo N, somente
simbolos basicos O, = Oy, O, .., O, serdo gerados a partir das observagdes realizadas.

Além disso, cada nivel de LHMM superior ao nivel L + 1 pode ser utilizado como gerador
de probabilidades para o préximo nivel, propagando a distribui¢@o de probabilidade completa
do seu nivel. Dessa forma, o modelo, ao invés de gerar apenas uma saida para cada estado,
como acontece com o modelo winner-take-all, pode operar sobre as probabilidades de cada um
dos seus sub-estados recursivamente.

A principal vantagem desse modelo ¢ a possibilidade de realizar uma generalizagdo mais
controlada, uma vez que cada nivel do LHMM pode empregar uma granularidade diferente.

5.3 Técnicas auto-regressivas

A técnica de auto-regressdo visa a representagdo matematica do comportamento do processo
através de um modelo, que pode ser utilizado para predizer o seu comportamento futuro [128,
233, 30].

A representagdo do comportamento de uma aplicagdo por meio de uma série temporal, ou
um modelo auto-regressivo, permite realizar predigdes por meio de técnicas estatisticas. Entre
alguns dos métodos mais conhecidos € possivel mencionar os modelos auto-regressivos ndo-
lineares, para detecgdo de padrdes mais complexos; e a técnica de auto-correlagdo para detectar
periodicidades em uma série temporal.
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Figura 5.4: Exemplo de LHMM

5.3.1 Auto-regressio linear

A técnica conhecida como auto-regresséo linear, ou simplesmente regressdo, € uma das técnicas
mais utilizadas para representagdo do comportamento [237, 125], e visa descreve-lo por meio
de um modelo matematico, conforme equagéo 5.5.

i
y(k) = Y_a(m)y(k —n) + e(k) = §(k) +e(k) (5:5)
n=1
O modelo representa y(k) como a soma ponderada dos valores dos elementos anteriores
na seqiiéncia, sendo que a predigdo do proximo elemento da seqiiéncia ¢ calculada por (k).
O erro da predigdo ¢ determinado através de e(k) = y(k) — 9(k), e € geralmente considerado
como ruido.
Modelos mais avangados estendem a técnica de regressdo para ndo-linear, onde N € o
resultado de uma rede neural calculado em fungdo de T valores y(k — 1), ..., u(k — T') prévios
que representam os estados anteriores, conforme a equagéo 5.6.

y(k) = 9(k) +e(k) = N[y(k - 1),y(k = 2), ...,y(k — T)] + e(k) (5.6)
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5.3.2 Modelos ndo-lineares

Enquanto o modelo auto-regressivo possibilita definir o comportamento de um processo de
forma linear, frequentemente isso ndo representa precisamente o comportamento dele. Para
isso, algumas técnicas foram propostas, como o modelo SVCA.

A abordagem utilizada pelo modelo Sinusoidally Varying Coefficients Autoregressive Model
(SVCA4) [182] emprega técnica de auto-regressdo ndo-linear para construir uma representag@o
do comportamento do processo. O modelo utiliza a equagdo 5.7 para predizer o préximo estado
de execugdo do processo y;, sendo u; calculado por meio da equagdo 5.8, N o nimero de
estados anteriores avaliados, €; uma variavel aleatéria com média 0 e varidncia xf V t, e fungdo
v definida pela equagéo 5.9, onde os coeficientes a e b da equagio 5.9 determinam o quanto o
valor atual de u, € influenciado pelas observagdes anteriores.

Ye=1ti1 +u; (5.7)
wi =)+ Nnt)u, +& (5.8)
r=1
5 t— ag, t— b2 r
Y (t) = agpsin(m——=) + by rcos(m———=) (5.9)
as,r b3,r

Outros modelos ndo-lineares de auto-regressdo também sdo utilizados frequentemente,
como o modelos Non-Linear Auto-Regressive Exogeneous Model (NARX) [30] e Auto-
Regressive Moving Average Model with Exogeneous Inputs (ARMAX) [30], voltados para pre-
dicdo de séries com variaveis independentes.

O modelo NARX ¢ definido pela equag@o 5.10, onde y; € o estado predito na instante de
observagdo ¢, u uma variavel auxiliar e eta o erro residual. Nesse caso, uma vez que as variaveis
da série sdo independentes, as informagdes contidas em u sdo utilizadas na predi¢do do préximo
estado da seqiiéncia. Por exemplo, y pode representar a temperatura média diaria, e u o dia de
ano. A fun¢do F' geralmente ¢ uma fungo polinomial ou uma rede neural.

Yt = F(yt—b Yt—2,Yt-3, -+, Ut—1, Ut—2, Ut-3, ) + € (5.10)

O modelo ARMAX, por sua vez, pode ser descrito formalmente como sendo
ARMAX (p,q,b), definindo o modelo com p termos auto-regressivos, g termos que repre-
sentam a média mével e b entradas independentes (ou exogéneas). Dessa forma, a predigdo
do estado X; no intervalo de observagdo ¢ € realizada pela equagdo 5.11, sendo 7y, ..,7, 0s
parametros independentes da entrada d;, ¢y, .., ¢, 0s parametros do modelo auto-regressivo e
6y, .., 8, os valores da média mével de erro.

P q b
Xe=¢€+ Z $iXe—i + Z Oses—; + Z Nidg— (5.11)
=1 i=1 =1

Os modelos de auto-regressdo ndo-linear sdo particularmente eficazes em casos onde os
padrdes de entrada néo apresentam nenhuma co-relagdo facilmente observada.
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5.3.3 Auto-correlacio

Técnicas de auto-correlag@o visam detectar padrdes repetitivos em sinais através de correlagéo
do processo com ele mesmo, porém deslocado no tempo [128]. Dessa forma, considerando o
processo X; um processo estocastico discreto com média y, a fungdo de auto-correlagédo pode
ser descrita conforme a equagdo 5.12, onde E representa o valor esperado, &k € o deslocamento
no tempo (também conhecido como /ag) e 0% é uma constante de normalizagdo.
R(k‘) - E[(X‘L . ”)(2Xi+k . N)] (512)
o

Dessa maneira, o dominio da fung@o encontra-se no intervalo [—1, 1], sendo que o valor de
1 indica uma correlag@o perfeita e —1 significa a existéncia de uma anti-correlagdo perfeita.

Da mesma forma, uma auto-correlagfo continua de um sinal f(z) pode ser encontrada por
meio de uma correlagdo continua do f(z) com ele mesmo, ap6s um deslocamento de 7, con-
forme a equag@o 5.13, onde f* representa o conjugado complexo e o representa a convolugdo
entre as duas fungdes.

inf inf
Rio) = F'(=opof@) = [ fevorwi= [ fore-oe 1)
Formalmente, uma auto-correlagdo discreta R com /ag j para um sinal z, ¢ dada pela
equagdo 5.14, onde m € o valor esperado de z,,.

R(j) = (& — m)(Tn_j —m) (5.14)
n
Uma vez que os sinais podem ser compostos por vetores multi-dimensionais, a fungéo de
auto-correlagdo pode ser adaptada de maneira correspondente. Por exemplo, para um sinal
tridimensional, a auto-correlagdo ¢ definida pela equagéo 5.15.

R(j’ k’ l) = Z(xn,%r - m) (xn_jlq_klr_l - m) (5'15)
n’qir
Além disso, a técnica de auto-correlag@o pode ser aplicada para determinar o intervalo no
qual as mudangas de comportamento aconteceram, e ajustar o mecanismo de predigdo adequa-
damente [72].

5.4 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman [131, 67, 186, 230, 23, 142, 180] é uma técnica de predi¢do que atua sobre
sistemas dindmicos discretos ao longo do tempo determinando o estado verdadeiro do processo
num sistema com ruidos.

O estado atual do sistema ¢é representado por um vetor de numeros reais, sendo que, a
cada incremento do tempo, um operador linear € aplicado para determinar o préximo estado do
sistema.

O modelo ¢ bastante similar ao modelo HMM [173, 174, 188, 191], com a diferenga de que,
enquanto este opera sobre variaveis discretas, o filtro de Kalman utiliza varidveis 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
seqiiéncia de amostras com ruido presente, € necessario modelar o processo de acordo com o
framework de Kalman, apresentado na figura 5.5, sendo que circulos representam os vetores;
quadrados as matrizes, e estrelas representam ruido gaussiano com a matriz de co-variancia as-
sociada. Desta forma, para cada intervalo de observagdo k, € necesséria a defini¢do de matrizes
Fy., Hy, Qx e, em alguns casos, By, conforme descrito a seguir.

O filtro de Kalman assume que o estado verdadeiro do processo z(k) no intervalo k é uma
evolugdo a partir do seu estado no intervalo £ — 1 de acordo com a equagdo 5.16, sendo que:

Ty = Fipzp—1 + Brg-1 + wr—1 (5.16)
1. F} € o modelo de transi¢do de estados, aplicado ao estado anterior x_1;
2. By € o modelo de controle de entrada, aplicado ao vetor de controle uy;

3. wy representa o ruido do processo, sendo uma distribui¢do normal multi-variada com
co-variancia Qy, definida por wy N(0, Q).

Num intervalo de observagéo k, o estado z; € representado por zi, conforme a equagéo
5.17, sendo que Hj, define o modelo de observagdo que mapeia o estado verdadeiro do processo
no espago de observagdo, e vy € o ruido de observagdo, que é considerado um ruido branco
gaussiano com co-variancia Ry, sendo que vy N (0, Ry).

2z = Hywy + vy (5.17)

No modelo, o estado inicial e os vetores de ruido zg, wy, .., Wk, v1, .., Uy SA0 mutualmente
independentes.

O funcionamento das técnicas de predi¢do baseadas no filtro de Kalman é recursivo, ou
seja, para predizer um proximo estado a partir do atual, somente a seqiiéncia de estados ime-
diatamente anteriores € avaliada, desconsiderando o histérico de comportamento passados. O
estado do filtro no intervalo de observagdo k ¢ representado por duas varidveis: i, sendo o
valor estimado do estado; e Pk, que corresponde a matriz de co-varidncia de erro, utilizada
para avaliar a precisdo da predig@o.

O filtro emprega duas fases de funcionamento: a de predigdo, e a de atualizagdo. Durante
a fase de predic@o, o as informagdes do estado atual sdo utilizadas para predizer o préximo.
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Na fase de atualizagdo, o erro de predi¢do € calculado, adaptando o filtro. A notagio Z,jm
representa o valor estimado do estado z no intervalo n, a partir de m observagdes passadas.

Dessa forma, durante a fase de predigdo o valor do préximo estado € estimado a partir da
equacdo 5.18, e o erro € calculado por meio da equagéo 5.19.

Tkjk-1 = Frfr—1)k—1 + Brux (5.18)

Pik-1 = FiPo_jp—1 F + Qx (5.19)
Na fase de atualizagdo, o modelo ¢ adaptado as novidades observadas no sistema, possibi-
litando o célculo de:

1. Inovag@do, ou residuo da amostra:
Uk = 2 — HyZgjp—1;
2. Co-variancia residual:
Sk = HyPy-1HF + Ry;
3. Ganho 6timo:
Kio= P21 Hi 5.
4. Proximo estado estimado atualizado:
Trjk = Tupp—1 + Kis
5. Co-variancia estimada atualizada:

Py = (I — KiHy) Pij-1.

O filtro de Kalman é amplamente utilizado para predigdo de tendéncias do comportamento
em ambientes com ruidos ou perdas de dados.

5.4.1 Modelo de Kalman suavizado: Kalman Smoother

A técnica de predi¢do denominada de Kalman Smoother [52, 79, 194, 77] estende o filtro de
Kalman, suavizando a distribuigdo das distribui¢es de estados recursivamente.
Para isso, a equagdo 5.20 € aplicada sobre as equagdes do filtro de Kalman 5.18 e 5.19.

p(mklyl:T) . N(II)kImlk’S, Pl;g) (520)

Desta forma, a distribui¢do de resultados € suavizada, confinando os resultados ao plano
y1.7, €nquanto os resultados originais sdo calculados somente em relagio aos resultados obtidos
até o intervalo de amostragem k, ou seja, pertencentes a .. Tal distribuigdo pode ser calculada
a partir dos resultados do filtro de Kalman, aplicando recursivamente as equagdes 5.21, 5.22,
5.23, 5.24, iniciando-se no intervalo amostral 7', com m3. = mr e Py = Pr.

‘Pl;+1 = AkPkAZ‘ + Qk (5.21)
Cr = PoAi [Peyy] ™ (5.22)
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my = my + Ci[miy; — Ay (5.23)

P} = P+ Ci[Pg,; — P, ICF (5.24)

Para melhorar a eficiéncia da predigdo de curto alcance, a técnica introduz um modelo auto-
regressivo com pesos variaveis de acordo com o modelo aleatério Guassiano, conforme pode
ser visto nas equagdes 5.25 e 5.26, sendo que o ruido do processo v tem média de 0 e co-
varidncia QQ = ¢*"I. O vetor de pesos wy, € calculado a partir das amostras conhecidas, e o
ruido de amostragem tem distribui¢do Gaussiana r{™ N(0, d2,).

W = Wg—-1 + ’Uﬁr (525)

ep = Z W; kex—1 + ,rzr (5.26)

Tendo estimado o modelo de auto-regressdo a partir dos dados originais, a estimagéo final é
obtida das equagdes 5.27 € 5.28, sendo 7 € N(0, 02), e o ruido de processo v tem a variancia
de ¢*.

dp = Zwi,jdk_l + ’U,ﬁJ (5.27)

ex = di+ 1L (5.28)

A estimativa final do sinal é calculada como sendo 3, = &) + tfk, sendo Z o resultado de
predicio realizado pelo filtro de Kalman suavizado, e d* calculado pelo modelo de predigdo de
curto alcance.

Dessa forma, duas abordagens diferentes sdo aplicadas para realizar predigdes de curto e
longo alcance:

1. A previsdo de longo alcance ¢ realizada em duas etapas:

(a) O filtro de Kalman ¢ aplicado sobre a seqiiéncia de dados de entrada, armazenando
os valores da predi¢do realizada e da co-varidncia. As amostras faltantes sdo 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 previsdo de curto alcance, por sua vez, consiste de quatro etapas:

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

(b) O suavizador ¢ aplicado sobre os resultados estimados no passo anterior, resultando
em uma série temporal suavizada com os valores preditos;
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(¢) O filtro de Kalman € aplicado sobre a seqiiéncia residual, calculada nas equagdes
5.27 e 5.28, determinando a periodicidades nos padrdes de curto alcance. Tal peri-
odicidade também € predita para as amostras faltantes;

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

Dessa forma, o modelo permite predigdo eficiente tanto de curto quanto de longo alcance
[(77].

5.4.2 Filtro de Kalman estendido

Filtro estendido de Kalman ¢ uma evolugdo do modelo de Kalman, que visa a utilizagdo de
funcdes derivadas no lugar de lineares, como no modelo de Kalman original [217].

As equagdes 5.29 e 5.30 sdo utilizadas para o calculo de predi¢des de estados, sendo que a
fungdo f ¢ utilizada para predizer préoximo estado a partir do ultimo estado predito; e fungdo h
retorna o estado previsto na etapa anterior a partir do estado atual.

Tk = f(Zr—1, Uk, wy) (5.29)

2 = h(hy, vx) (5.30)

No lugar de aplicar as fungdes f e h diretamente na co-varidncia, uma matriz Jacobiana
de derivadas parciais ¢ calculada, sendo re-avaliada para cada nova amostra. Introduzindo a
matriz no filtro de Kalman original, as seguintes equagdes sdo obtidas:

e Fase de predigdo:
Trk—1 = f(Zr—1j%, U, 0) (5.31)

Pije-1 = FePe_yk-1Fy + Qk (5.32)
e Fase de atualizagdo:

1. Inovagdo, ou residuo da amostra:
Uk = 2z — h(Zkjk-1,0)

2. Co-variancia residual:
Sk = HyPojg—1HL + Ri;

3. Ganho 6timo:
Ky = Pk|k-1HES;:1;

4. Proximo estado estimado atualizado:
Ejk = Trjp—1 + Kilrs

5. Co-variancia estimada atualizada:
Py = (I — K Hp) Pyjie—1-
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Figura 5.6: Exemplo de uma rede neural recorrente

Sendo que as matrizes de transi¢do e observag@o sdo definidas por meio das equagdes

5.33 e5.34.
of
Fk = %liklk—lruvk (5'33)
Oh
Hk, — Wliklk—l (5.34)

Como um dos criticismos do modelo estendido do filtro de Kalman € possivel mencionar
o fato de que o modelo nfo resulta em um resultado 6timo, podendo se limitar a um minimo
local. Além disso, caso a predigdo inicial ndo for precisa, o filtro pode se divergir rapidamente.
O modelo também prediz as tendéncias a partir dos resultados mais recentes, o que nem sempre
representa o comportamento corretamente.

Atualmente, o modelo estendido do filtro de Kalman € bastante utilizado em casos onde é
necessario realizar predi¢des sobre tendéncias no meio de ruidos, tais como sistemas de nave-
gagdo e GPS [137, 190, 66].

Entre outras extensdes do modelo € possivel citar Weighted Bidirectional Multi-stream Ex-
tended Kalman Filter, que utiliza técnicas de back-propagation e separagdo de dados de entrada
em multiplos fluxos distintos [121].

5.5 Redes neurais recorrentes

Redes recorrentes compdem uma familia de redes neurais que apresentam conexdes entre as
unidades em forma de um grafo ciclico direcionado, conforme a figura 5.6 [153, 78, 216, 162,
239].

As redes neurais recorrentes sdo caracterizadas pela utilizagdo de conexdes para armazena-
mento de eventos recentes, em forma de memoria de curto prazo (short-term memory).
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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 copia, denominada de contexto, conectada a camada
escondida e utilizada para manter o conhecimento sobre o estado anterior da rede. Diversas
camadas de copia podem ser utilizadas, possibilitando representar um numero arbitrario de
estados anteriores. A arquitetura desta rede ¢ apresentada na figura 5.7

A cada nova entrada, os valores de ativagdo sdo propagados para uma das camadas de copia,
atualizando-a com o atual padréo de entrada. De forma similar, outras camadas sdo atualizadas
com valores anteriores, efetivamente treinando a memoria da rede.

Dessa forma, ap6s o treinamento, a rede pode ser utilizada para reconhecer até N padrdes
de entrada usando as camadas escondidas p(n), sendo n < N.

5.5.1 Rede LSTM

Uma vez que as redes neurais recorrentes convencionais utilizam o conceito de memoria de
curto prazo, a eficiéncia de tais redes para predigdes de eventos ocorridos num intervalo de
tempo maior frequentemente € baixa. Para solucionar esse problema, uma nova rede foi pro-
posta, conhecida como Long-Short Term Memory network (LSTM) [118, 95, 96, 108, 192, 184].

A rede LSTM combina memoéria de curto prazo, similar a oferecida por redes recorrentes
tradicionais, com mecanismos para predigdo de longo prazo, visando predizer eventos ocorridos
dentro de intervalos maiores, mesmo sobre séries temporais com ruido. A rede combina um
algoritmo baseado em gradientes com unidades internas especificas, conhecidas como células
de memodria, para reforgar fluxo constante de erros [118].

Em redes neurais convencionais, o fluxo de erros néo € constante, variando ao longo do
tempo. Geralmente, o fluxo € calculado por meio da equagdo 5.35, sendo que o valor do

57



neurénio de saida k£ no intervalo de tempo t ¢ representado por di(t), o seu sinal de erro por
6x(t), e o valor de ativagdo do neur6nio intermediario i é calculado usando a equagdo 5.36,
sendo que sua fungdo de ativagdo € f;;.

O(t) = fi(netw(t))(dx(t) — y"(t)) (5.35)

y'(t) = fi(neti(t)) (5.36)
O valor de entrada do neurdnio ¢ € calculado por meio da equagdo 5.37, considerando que
w;; representa o peso da conexdo entre os neurdnios i € ;.

net;(t) = Zwi,—y"(t -1) (5.37)

Para os neurénios intermediarios j, o sinal de erro retornado (backpropagated error signal)
¢ calculado através da equag@o 5.38.

8;(t) = fi(net;( Zwm (t+1) (5.38)

A contribui¢do correspondente ao valor total de peso de w;; ¢ calculada como sendo
ab;(t)y'(t — 1), onde o a taxa de aprendizado e [ ¢ um neurdnio arbitrério conectado a j.

Considerando uma rede com 1..n neurdnios intermediarios, € possivel calcular a propaga-
¢do do erro entre eles. Observando uma conexdo entre dois neurdnios inter-conectados u € v,
o erro observado no instante de tempo ¢ no neurénio u € propagado inversamente (back into
time) por q intervalos de tempo, para o neurdnio v. Com isso, o valor de erro ¢ dimensionado
de acordo com a equagdo 5.39

60,(t—q) fi(net,(t — 1))wy, g=1
80.(t) | fulneto(t —a)) X 1%1‘% g>1

Considerando [, = v e [y = u, a equagdo 5.39 pode ser representada como 5.40 [118].

09 (t) Z Z Hfl (nety,, (t —m))Wipimey (5.40)

h=1 lg=1=1m=1

(5.39)

A soma de n?~! termos []? _, fi (nety,(t —m))wy,,,,., determina o fluxo de erro inverso
total.

Nos casos em que | f; (nety,, (t —m)w,,,,_,| > 1 para todos os valores de m, o erro cresce
de forma exponencial com a variag@o de g, resultando em oscilagdo de pesos e aprendizado
instavel.

Por outro lado, quando |f] (nety,, (t —m)w,,,,_,| < 1, o erro decresce de forma exponen-
cial. Com isso, a taxa de aprendizado tende a zero e a rede ndo tem capacidade de aprendizagem
eficiente.

Isso torna o método convencional de aprendizado, baseado em back-propagation de erros,
sensivel a distragdes. Para solucionar este problema, LSTM mantem o fluxo de erro constante,
considerando que o fluxo de erro do neurdnio j no intervalo de tempo ¢ € igual a 6;(t) =
fj(net;(t))0;(t + 1)w;; e satisfazendo a equagdo 5.41:
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Figura 5.8: Célula de memoéria de LSTM

0

Integrando a equagdo 5.41, é possivel ver que f;(net;(t)) = "—f-ﬁ?j—t)- Ou seja, o valor de
f; tem que ser linear, e a ativagdo do neur6nio j constante, conforme a equagdo 5.42. Essa
equacdo ¢ denominada de circulagdo constante de erro (constant error carrousel, ou CEC),
sendo a principal propriedade da rede LSTM [118].

Yt +1) = fi(net;(t +1)) = fi(wiy’ (t)) = ¥ (¢) (5.42)

Entretanto, uma vez que os neurdnios podem ser modificados ao longo do tempo, € neces-

sario prover mecanismos para prevenir a modificagdo de pesos por valores de entrada inade-

quados, e prevenir predi¢des falsas resultantes de conflitos entre as memorias de curto e longo
prazo. Para isso, LSTM introduz mecanismos adicionais na rede:

1. Unidade multiplexadora de protegdo de entrada (input gate unit), utilizada para proteger a
memoria armazenada no neurénio j das modificagdes causadas por entradas indesejaveis;

2. Unidade multiplexadora de prote¢do de saida (output gate unit), utilizada para proteger
outras unidades da rede das perturbagdes que podem ser causadas pelo conteudo arma-
zenado no neurénio j, quando tal contetudo € irrelevante para elas.

Com isso, 0 neurdnio resultante torna-se mais complexo, e passa a ser denominado de célula
de memoria, sendo apresentado na figura 5.8.

Conforme pode ser visto na figura 5.8, a j-ésima célula de memoéria ¢ denominada de c;.
Cada célula de memoéria € construida em torno de uma unidade central linear auto-conectada
e fixa (e.g., CEC). Além de net.;, c; recebe os valores de entrada da unidade de protegdo
de entrada in;, e da unidade de protegdo de saida out;. A ativagdo de in; na instante de
tempo ¢ é representada por y*"i (t); e a de out; por y** (t), sendo que Y™ (t) = fou,(t)) €
yinj (t) = finj (netinj (t))

Os valores de netoy, (t), netin, (t) € new,(t) sdo calculados por meio das equagdes 5.43,
5.44 e 5.45, sendo que o indice somatorio u pode representar células de memoria, unidades de

59



protecdo de entrada e de saida ou até neurdnios convencionais, uma vez que todos eles podem
trazer informagdes relevantes sobre o estado atual da rede.

Netout; (t) = Y Woury, ¥"(t — 1) (5.43)
netin,(t) = Y Win,,y"(t — 1) (5.44)
netc,(t) = chjuy“(t -1) (5.45)

No intervalo de tempo ¢, o valor de saida y%(t) de c; ¢ calculado através da equagio 5.46,
com o estado interno s, (t) determinado pela equagdo 5.47.

Y (t) = y™ (t)h(s(t)) (5.46)

SCJ' (t) - { Scj (t e 1) + yin‘(t)g(netcj (t)) t>0

A fungdo diferencial g ¢ utilizada para exprimir net._;, € a fung¢do h visa expandir os valores
de saida da célula de memoria c;, calculado a partir do estado interno s, .

A rede LSTM utiliza as unidades de prote¢do de entrada e de saida para controlar quando o
contetido da célula de memoria deve ser modificado. A unidade de protegdo de entrada in; é
utilizada para decidir se a rede deve modificar ou manter o contetido da célula c;; e a de protegéo
de saida out; ¢ empregada para determinar se outras células podem utilizar o conteudo de c;.

Enquanto os sinais de erro, armazenados dentro da célula por meio de CEC, ndo devem
ser modificados, os que a célula recebe por meio da sua unidade de protegio de saida podem
ser considerados. Para isso, a unidade de prote¢dio de saida é treinada para aprender quais sdo
os erros que devem ser passados para CEC, e como eles devem ser escalonados. Da mesma
forma, a unidade de proteg@o de entrada deve ser treinada para aprender quais erros devem ser
ignorados. De forma geral, as unidades de protegdo sdo utilizadas para abrir e fechar acesso ao
fluxo de erros calculado por CEC.

Topologicamente, uma rede LSTM geralmente € composta por uma camada de entrada, uma
de saida e uma escondida. As células de memoria e suas unidades de protegéo sdo localizadas
na camada escondida, sendo que ela também pode ter neurénios convencionais conectados
tanto as células quanto as unidades de protegdo. Todos os neurdnios de uma camada, com
a excegdo das unidades de protegdo, sdo conectados diretamente aos neurdnios da camada
superior, servindo de entrada para eles.

Além de células de memoria, a rede LSTM também pode ter blocos de memoria. Tais
blocos sdo compostos por células que compartilham a mesma unidade de prote¢do de entrada e
de saida. Dessa forma, S células que compartilham as mesmas unidades de proteg@o de entrada
e de saida formam um bloco de meméria de tamanho S. Tais blocos s@o utilizados para facilitar
na troca de informagdes entre células adjacentes.

Um exemplo da topologia de rede neural LSTM ¢ apresentado na figura 5.9 [98].

O processo de aprendizado da rede LSTM ¢ similar ao das redes convencionais, com a
diferenca de que os erros recebidos por back-propagation ndo sdo propagados para fora das
células de memoria que os receberam. No lugar disso, tais valores sdo utilizados pelas unidades

(5.47)
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Figura 5.9: Exemplo de LSTM

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

Redes LSTM apresentam uma baixa complexidade computacional [118, 96] e taxa de apren-
dizado significativamente mais rapida de que redes recorrentes convencionais. Além disso,
LSTM possibilita a realizag@o de predi¢Ges eficientes com distancias superiores as redes con-
vencionais.

Como uma extensdo a rede LSTM ¢ possivel citar o trabalho de Ortiz ef al [184], que utiliza
o filtro de Kalman para melhorar o processo de aprendizado da rede. A rede proposta resulta em
uma maior eficiéncia e custo computacional menor. Além disso, o novo algoritmo resulta em
uma predigdo mais precisa em ambientes com ruido. Outras extensdes sdo de autoria de Gers
et al, introduzindo médulos de esquecimento de dados irrelevantes por meio de “forget gates”
[98] e inter-conexdes entre células independentes (“peephole connections”) [97], resultando
em aprendizado mais preciso de diferengas entre seqiiéncias de padrdes conhecidos.

5.5.2 Rede neural de Hopfield

A rede neural artificial de Hopfield [120] também pertence a familia de redes neurais recor-
rentes, e foi proposta como memoria associativa entre dados de entrada e saida. A associagdo
¢ realizada com base em uma fung¢@o de energia de Lyapunov [120], que ¢ aplicada em teoria
de sistemas dindmicos para provar a existéncia de estados estaveis. Nesses sistemas busca-se
provar que a mudanga no estado de varidveis de comportamento do sistema dinamico resulta
na queda do valor da fungéo, até que seja atingido um minimo. O uso dessa fungdo de energia
motivou a adogdo da rede de Hopfield para a solugéio de problemas de otimizagdo, nos quais
pretende-se obter o minimo global da fung@o de energia, que representa a melhor solugdo para
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Tabela 5.2: Representag@o do problema de caixeiro-viajante

—_= O O

1
0
0

o = O

certa situagdo. A superficie da funcdo de energia ¢ armazenada nos pesos dos neurdnios da
rede.

A fungdo de saida adotada para Hopfield [89] ¢ definida na equag@o 5.48, onde y € uma
constante denominada parametro de ganho e u; € a entrada da rede (net;) para o neur6nio .
Para 7 = 1 a fung¢do ¢ linear de derivada positiva. Conforme o valor de v aumenta a fung¢éo
comporta-se como uma fungéo passo.

0= gi(w) = 5(1+ tanh(yu) (548)

Antes de utilizar a rede de Hopfield, é necessario definir uma fung¢éo de energia a ser apli-
cada sobre uma matriz que representa uma solugéo do sistema. Como um exemplo € possivel
utilizar o problema do Caixeiro-viajante [89], onde se pretende visitar uma série de cidades
com as restrigdes de: percorrer o menor caminho, ndo visitar mais que uma vez uma cidade e
que todas as cidades devem ser visitadas. Cada solugdo para o problema é expressa em uma
matriz aonde as linhas representam as cidades e as colunas a ordem de visita. Por exemplo, a
linha 1o representa a cidade A, a r; a cidade B e assim sucessivamente. Da mesma forma, ¢
representa a primeira cidade a ser visitada, c¢; a segunda e assim sucessivamente.

A figura 5.5.2 apresenta um exemplo de solugdo para o problema do Caixeiro-viajante. O
valor 1 significa a visita a uma cidade, sendo que uma cidade néo esta sendo visitada mais que
uma vez e que todas estdo sendo visitadas a0 menos uma vez. A primeira visita ocorre a cidade
9, depois a g e finalmente a ;.

Sobre a matriz que representa uma solugdo para o problema ¢ aplicada a fungio de energia,
visando desfavorecer estados ndo desejados. Por exemplo, para desfavorecer mais de uma
visita a uma cidade deve-se realizar um somatério de produtos dos valores contidos na matriz
para cada cidade de acordo com a equag@o 5.49, onde X representa uma cidade (linha), i
e j indices para percorrer as colunas, vx; € vy, os valores contidos na matriz na linha X,
colunas i e j, respectivamente. Em um estado estavel e atingindo o minimo global, essa equagao
deve retornar zero, pois cada cidade € visitada somente uma vez. Se uma cidade for visitada
mais vezes, essa equagdo retorna um valor positivo, o qual deve ser utilizado para decrescer
os valores de saida dos neurdnios da rede neural. Quando os neurdnios oferecem uma saida
(matriz tal como apresentada na figura 5.5.2) que satisfaz todas as equagdes que compdem a
fung@o de energia, o sistema finaliza a execug@o, gerando os resultados da ordem de visita das
cidades e distancia percorrida.

D3 Y uxivx; (5.49)

X=14=1 J=1.5%8
A equagdo 5.49 trata somente de uma das restrigdes para a solugdo, sendo que outros termos

da fungdo de energia devem ser formulados. A equagdo 5.50 apresenta o segundo termo que
garante que a solug@o somente sera valida se uma cidade for visitada por vez, uma vez que
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duas cidades ndo podem ser visitadas simultaneamente pelo mesmo viajante. Da mesma forma,
caso uma coluna da matriz acumule um valor de somatdrio de produtos igual a zero, a solugéo
proposta satisfaz esse termo da fungdo de energia. Caso o valor seja maior que zero, duas
ou mais cidades podem ter sido visitadas simultaneamente pelo mesmo viajante, o que ndo ¢
permitido e deve ser concluido como solugéo invalida.

DD D vxitv (5.50)

i=1 X=1Y=1Y#X

O terceiro termo da fung@o de energia € apresentado na equagdo 5.51. Esse termo garante
que o numero de visitas as cidades deve ser igual ao numero de cidades (n). Caso seja diferente
sera computado um valor para diminuir o valor de entrada dos neurdnios, gerando, portanto,
saidas de menor valor.

n n
O°> vxi—n)? (5.51)
X=11i=1
O quarto e wltimo termo, apresentado na equagdo 5.52, visa minimizar a distancia entre
cidades, onde dxy representa a distdncia 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 a primeira.

oY Y dxvuxi(vyien + vyic) (5.52)

X=1Y=1Y#X i=1

Os termos apresentados nas equagdes 5.49, 5.50, 5.51 e 5.52 compdem a fungdo de energia
5.53 que deve ser minimizada, onde A, B, C' e D representam a relevancia do termo para a
equacio.

n n n
+D- Z Z ZdXYUXi(W,iH + vyi-1) (5.53)

A rede neural de Hopfield aplica a fung@o de energia sobre uma solugdo, decresce os va-
lores de entrada dos neurénios, que apresentam uma nova solug#o a ser avaliada. Esse ciclo é
executado até que seja obtida uma solugdo que ndo contrarie nenhum dos termos da fungdo de
energia.

Por oferecer mecanismos de memdria associativa, também pode-se aplicar a rede neural de
Hopfield para detectar e predizer mudangas no comportamento de aplicagdes.
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5.5.3 Técnica de Simulated annealing

Uma das desvantagens da rede neural de Hopfield é o fato de que a solug@o encontrada pode
tender a um minimo local, que nem sempre representa uma solugédo aceitdvel. A técnica de
Simulated Annealing, por sua vez, funciona de maneira muito similar a rede de Hopfield, porém
com o objetivo de encontrar uma solug#o global para o problema [140]. O nome da técnica foi
proposto como uma analogia a técnica de annealing em metalurgia, uma técnica que consiste
em aquecimento e resfriagdo controlada de materiais com o objetivo de reduzir os seus defeitos.

A técnica introduz o conceito de temperatura do sistema para encontrar minimos globais.
Para isso, a cada iteragdo do algoritmo, o mecanismo considera os estados vizinhos ao atual s,
denominados s’. Durante essa avaliagdo, é determinada a probabilidade de transi¢do do estado
atual para um novo, tendendo para estados com energia menor. A vizinhanga € especificada de
maneira explicita, podendo apresentar variagdes para cada problema especifico.

A probabilidade de transigdo de estado ¢ calculada por meio da fungdo P(e, €', T, onde e
e ¢’ representam as energias F(s) e E(s") dos estados correspondentes s e s, € o pardmetro 7'
representa a temperatura global do sistema, alterada com o tempo.

A propriedade essencial desta fung@o € o fato de que a probabilidade de transi¢do P deve ser
diferente de zero, com €’ > e indicando uma transi¢@o para um estado pior (i.e., que apresenta
maior energia). Essa caracteristica do sistema € utilizada para evitar a estabilizagdo do sistema
num minimo local.

Por outro lado, quando a temperatura 7" do sistema ¢ proxima a zero, a fung@o de probabi-
lidade deve tender a zero caso ¢’ > e, retornando um valor positivo caso contrario. Isso garante
que, para valores pequenos de 7°, o sistema apresentara a tendéncia de encontrar as solu¢des
com menor energia com o passar de tempo.

Dessa maneira, a técnica de simulated annealing pode ser utilizada para determinar mu-
dangas do comportamento de forma similar a rede de Hopfield, oferecendo uma solugéo 6tima
global para o problema. Para aplicar essa técnica, entretanto, conhecimentos sobre o funcio-
namento do sistema s3o necessarios para determinar as variagdes de temperatura em busca do
minimo global.

5.5.4 Maquinas de Boltzmann

Sob 0 nome de maquinas de Boltzmann entende-se uma familia de redes neurais estocasticas
recorrentes, baseadas na técnica de simulated annealing [90, 207, 206, 106].

As maquinas de Boltzmann sdo similares a rede neural de Hopfield, compostas por uma rede
de neurdnios utilizados para determinar a fungo de energia do sistema. A principal diferenga
com a rede de Hopfield é o fato das maquinas de Boltzmann utilizarem neurdnios estocasticos
no lugar de discretos, usados na técnica de Hopfield.

A fung@o de energia global E ¢ determinada por meio da equagdo 5.54, onde w;; € o peso
da conexdo entre os neurdnios ¢ € j, s; € 0,1 representa o estado do neurénio i e 6; € o valor
de corte (threshold) para o neur6nio i.

F=- Z ’LUijS,'Sj + Z 91'3,‘ (554)

i<j i
As conexdes utilizadas pelas maquinas de Boltzmann sdo simétricas, e os neurdnios ndo
podem ser auto-conectados, satisfazendo wy; = 0, Vi e w;; = wj;, Vi, j. Dessa forma, € pos-
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sivel determinar a diferenca na energia global do sistema AE; ocorrida quando um neurénio %
passa de 0 a 1 por meio da equagéo 5.55.

AE.,; = Zwiij — 01' (555)
g

As maquinas de Boltzmann sd3o compostas por neurdnios estocasticos. A probabilidade p;
do neurdnio ¢ estar ativo € determinada pela equagdo 5.56, sendo que 7' representa a temperatura
do sistema, introduzida pela técnica de simulated annealing.

1
1+ eap(—2AE)

A arquitetura de maquinas de Boltzmann consiste de neurdnios visiveis, que recebem as
entradas, e escondidos, utilizados para o calculo da fungfo de energia. Durante o processo de
aprendizagem, os neurdnios visiveis processam os valores de entrada e atualizam a temperatura
global do sistema. Os escondidos, por sua vez, s3o atualizados em fung@o dos valores dos
neurdnios visiveis, visando manter um equilibrio térmico no sistema.

No processo de aprendizagem, onde V' representa o conjunto de entradas no sistema ma-
peado sobre os neurdnios visiveis por meio da fungdo de distribuigdo P+ (V'), a rede calcula
uma fungdo de distribuigio resultante P~ (V). O objetivo de treinamento é minimizar a dis-
tAncia G entre P (V) e P~(V), calculada por meio da fung¢o de Kullback-Leibler, conforme
demonstrado na equagéo 5.57, sendo v € V.

Pi (5.56)

G=Y P+ (v)ln}iigzg (5.57)

O treinamento consiste de duas fases alternadas. A primeira fase, conhecida como fase
positiva, consiste em treinamento dos neurdnios visiveis pelos padrdes de entrada. Na segunda
fase, conhecida como negativa, os valores de entrada ndo sdo processados, fazendo com que
a rede se adapte aos padrdes processados anteriormente. Uma vez que na segunda fase de
treinamento a rede funciona de forma automatica, como uma maquina, e a energia do sistema
¢ calculada por meio da distribuigdo de Boltzmann [90, 176], a rede foi nomeada de méaquina
de Boltzmann.

Entretanto, a rede funciona adequadamente somente para padrdes mais simples. Para en-
tradas mais complexas, o tempo necessario para a estabilizagdo da energia da rede e a comple-
xidade das suas conexdes aumentam exponencialmente. Além disso, a presenga do ruido nas
entradas da rede resulta em aprendizado cadtico, uma vez que o processo de treinamento ndo
consegue diferenciar o ruido observado das entradas desejadas.

5.6 Redes Associativas Competitivas

A familia de redes neurais competitivas € caracterizada pela abordagem de winner-takes-all
[133], sendo utilizada amplamente para a classificag@o e predigdo de padrdes.

Como visto na segdo 4, é possivel classificar o comportamento de aplicagdes agrupando
estados com comportamento semelhante. No modelo SOM, o conceito de vizinhanga ¢ utili-
zado para determinar os estados funcionais de aplicagdes caracterizadas pelo comportamento
similar. Uma vez que a classificagdo é feita de maneira estatica, isso ndo permite predizer o
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comportamento futuro de tais aplicagdes. Para solucionar esse desafio, diversas técnicas foram
propostas [17, 16, 157, 144, 224], tais como as descritas a seguir.

5.6.1 Modelo SOM temporal

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

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

O modelo proposto funciona de maneira andloga ao modelo SOM original, sendo que a
unica diferenga consiste na camada de saida. Enquanto o modelo SOM original zera os valores
de neurdnios da camada de saida apds encontrar o neurénio vencedor, o0 modelo 7KM ajusta
os valores dos neurdnios gradativamente. Para isso, € utilizado o processo de deterioragéo,
demonstrado na equagdo 5.58, onde a representa uma constante de tempo, V;(n) é o valor de
ativagdo do neurdnio ¢ no instante n, w;(n) referencia o vetor de pesos da unidade i e z(n) é o
padrdo de entrada.

Vi(n) = a Vi(n — 1) — (1/2)[lz(n) — wi(n)|* (5.58)

Dessa forma, o modelo permite classificar os padrdes de entrada em fung¢do de mudangas
no seu comportamento. Entretanto, essa abordagem € limitada, uma vez que néo existe nenhum
mecanismo recorrente de propagacdo de erros (backpropagation), sendo eficiente apenas para
padrdes de entrada simples.

Para aumentar a eficiéncia do modelo TKM, a técnica denominada de RSOM (Recurrent
Self-Organizing Map) foi proposta [144], introduzindo uma avaliagdo recorrente da rede. O
modelo possibilita ajustar os valores de entrada em fungéo da classificagio da rede, calculando
as diferengas para cada elemento da rede através da equagdo 5.59, onde alpha é coeficiente
temporal, analogo ao oz do modelo TKM descrito acima e y;(n) representa a diferenga vetorial
para cada né do mapa, e os valores de z(n) e w;(n) sdo analogos ao modelo TKM.

vi(n) = (1 = a)yi(n — 1) + a(z(n) — wi(n)) (5.59)

Para a = 1, 0o modelo RSOM se comporta de maneira andloga ao modelo SOM convencio-
nal. Tendo a = 0, todas as unidades do mapa convergem para os valores médios dos padrdes
de entrada.

5.6.2 Modelo SOM auto-regressivo

Em [157], um método para classificagdo ndo-supervisionada € proposto para processamento de
sinais, que consiste na utilizagdo de um mapa auto-organizado de neurénios, sendo que cada
n6 do mapa é representado por vetor auto-regressivo z(n + 1), sendo que z(k), k = 0,1, ... é
uma série temporal discreta de ordem M, representada pela regressdo 5.60.
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z(n+1) = wez(n) + wiz(n — 1) + ... + wy—1z(n — (M — 1)) + e(n) (5.60)

Dessa forma, ¢ possivel representar o vetor de pesos com W, e o histérico temporal do
vetor de entrada z(z + 1) com X (n), conforme a equag@o 5.61

X(n)=z(n),z(n—-1),...,z(n — (M —1)) (5.61)

Considerando que as colunas das matrizes W e X sdo compostos por vetores de dimensdo
M, pode-se predizer o proximo elemento a partir de M elementos anteriores através da equagio
5.62.

t(n+1)=W(n)™w (5.62)

O mapa ¢ auto-organizado de maneira nfo-supervisionada durante a fase de treinamento
de maneira similar a0 modelo SOM tradicional, sendo que cada né do mapa mantem o seu
histérico que pode ser utilizado para predizer as futuras transi¢gdes, conforme a equagdo 5.62.

5.6.3 Rede neural VOQTAM

Em [17], foi proposta uma extensdo ao modelo SOM denominado VQTAM (Vector-Quantized
Temporal Associative Memory), que consiste na utilizagdo de memdoria associativa aliada a clas-
sificagd@o vetorial de dados feita pela rede SOM. A utilizagdo de memoria associativa permite
realizar a classificag@o de dados em fung@o dos resultados esperados, possibilitando uma predi-
¢do de agdes futuras por meio de mapeamento de vetores de entrada com os valores esperados
de saida.

A memoéria associativa € introduzida ao modelo SOM por meio de modificag@o do vetor de
entrada z(t), transformando-o em vetores x ¢ w, conforme a equagdo 5.63, onde z*" representa
os dados de entrada, z°* os dados de saida esperados, wi™ € o vetor de pesos relacionado aos
dados de entrada e w sendo o vetor de pesos correspondente aos de saida esperados.

x@=(i¥0’ww=ﬁﬁﬁ) (63)

Durante a fase de treinamento, o neurénio vencedor € determinado somente em fun¢do dos
dados de entrada ", conforme a equagdo 5.64.

i*(t) = argmini = A{||z™(t) — wi*(®)||} (5.64)

Para atualizar os pesos, tanto z**(t) quanto z°“(¢) sdo empregados, conforme as equagdes
5.65 e 5.66, onde «(t) representa a taxa de aprendizado.

Auin(t) = b, i )a(1) - wi (1) (5.69)
A (t) = a(t)h(i*, )z (t) — wf() (5.66)
i is1) — eap( T = eI s

2w?(t)
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Nas equagdes 5.65 e 5.66, h(i*,t;t) é a funglio Gaussiana de vizinhanga, apresentada na
equagdo 5.67, sendo que 7;(t) e 7;-(t) representando as localizagdes dos neurdnios i € i* no
vetor de saida. Os pardmetros «(t) e w(t) decrescem de exponencialmente em fungdo do tempo,
conforme as equagdes 5.68 e 5.69, sendo que « € wy representam os seus valores iniciais € ar
e wy os valores finais, apds 7" iteragdes.

a(t) = ao(Z—f)t/T (5.68)
w(t) = wo(%:)t/T (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 equagao 5.70.

y(t + 1) = w™(t) (5.70)

5.7 Predicido por meio de atrasos no tempo: 7DNN

Um grupo de redes neurais inicialmente introduzido por Waibel [229] e conhecido como TDNN
(Time-Delay Neural Networks) é caracterizado pela utilizagdo de uma topologia especial, vol-
tada a reconhecimento de sub-padrdes independentes dentro de um padréo de entrada continuo.

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

1. A rede é composta por multiplas camadas e conexdes, € ¢ focada em aprendizado ndo-
linear;

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

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

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

Em redes neurais convencionais, um neurdnio € responsavel por calcular uma soma pon-
derada de todas as suas entradas e, apds isso, a propaga-la por meio de uma fung@o ndo-linear
(geralmente fungdo de corte ou sigmdide) para as proximas unidades. Na rede TDNN, as entra-
das sdo modificadas para introduzir n atrasos a 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 z pesos para y entradas.

Enquanto em redes neurais convencionais cada neurdnio geralmente conecta-se somente
uma vez com outro da camada sucessora, no modelo TDNN s#o realizadas diversas conexdes
com pesos independentes. Antes do célculo do peso de cada conexdo, os dados sofrem um
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Figura 5.10: Rede TDNN

atraso que os elimina do calculo da soma de pesos. Uma vez que cada conex@o € associada com
um atraso correspondente, as conexdes atuam como o mecanismo de meméoria de curto prazo,
possibilitando relatar e comparar o vetor de entrada atual aos dados observados anteriormente.

As saidas de cada camada sdo computadas e utilizadas como valores de entrada para as
camadas sucessoras, até chegar na camada de saida. Os valores de saida sdo comparados aos
valores esperados, calculando o erro, que € propagado pela rede, atualizando os pesos e, con-
seqiientemente, decrementando o erro global. O procedimento ¢ repetido até a rede convergir
para a saida desejada. Dessa maneira, uma predig@o eficiente somente € possivel apds o treina-
mento repetitivo da rede.

Entre as extensdes ao modelo TDNN pode-se citar a rede ATNN (Adaptive Time-Delay
Neural Network), que possibilita adaptar os /ags da rede dinamicamente [62].

5.8 Aprendizado supervisionado: Reservoir computing
A familia 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 Backpropagation-decorrelation [126].

69



e
0
S 7

sinal de entrada = fungao de
supervisdo

reservatério

Figura 5.11: Arquitetura de Reservoir Computing

A ideia principal compartilhada entre essas abordagens ¢ a existéncia de um sistema diné-
mico recurrente, conhecido como reservatorio (reservoir), € composto por um numero alto de
nos interconectados com conteudo aleatério. Uma fungdo de supervisdo € utilizada para treinar
o sistema, mapeando os resultados desejados de acordo com a dindmica interna do reservatério,
conforme pode ser visto na figura 5.11.

Conforme pode ser visto na figure 5.11, o mecanismo de treinamento visa mapear N
padrdes de entrada u(t) de acordo com a saida esperada y(¢) em uma seqiiéncia D =
[(u(1),y(1)),.., (u(N),y(N))]. Para representar a correlagdo do padrdo de entrada u(n) com o
estado interno do reservatério z(n) sdo utilizados estados estendidos z(n) = [z(n); u(n)].

Durante a execugdo do reservatoério com N unidades, K entradas e L saidas, a atualizagio
dos estados internos ¢ controlada pela equagéo 5.71, sendo z(n) o estado N-dimensional do
reservatorio, f uma fungdo sigmdide, W é a matriz de pesos do reservatério de dimensdo N * N,
Win a matriz de entradas K * N-dimensional, u(n) é o padrdo de entrada K-dimensional, W,
¢ a matriz de pesos da fungdo de saida com dimensdo L * N e y(n) € o sinal de saida L-
dimensional no intervalo de tempo n.

y(n+1) = f(Wz(n) + Wizu(n + 1) + Weyy(n)) (3.71)

Ap6s o treinamento, a execugdo do sistema € feita por meio da equagéo 5.72, sendo W,
¢ matriz dos pesos de saida de dimensdo (K + N) * L, g a fung8o de ativagdo e z(n) o estado
estendido do sistema no intervalo n.

y(n) = g(Wout * 2(n)) (5.72)

Como pode ser visto a partir das equagdes 5.71 e 5.72, durante o treinamento inicial o
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sistema é fomentado pela seqiiéncia de entrada u(1), .., u(NV), resultando em seqiiéncia de es-
tados estendidos z(1), .., z(IN). Caso a fungio de supervisdo ¢ utilizada, os valores de saida
esperados d(n) sdo propagados para as unidades de saida, efetivamente treinando o sistema. A
matriz de estados estendidos resultante ¢ transformada em uma matriz de transigdes de estados
S de dimensdo N x (N + K), e os valores de saida desejados sdo armazenados na matriz de
supervisdo D, que é N * L-dimensional.

Os pesos correspondentes aos valores de saida desejados W.,,; sdo calculados por meio de
regressdo linear dos valores de saida d(n) sobre os estados estendidos z(n). Considerando
R = S'S como sendo a matriz de correlagdo dos estados estendidos, e P = S’'D a matriz
de co-correlagdo dos estados com as saidas desejadas, os valores de W,,; sdo calculados por
meio de equagdes 5.73 ou 5.74, onde S* é a matriz pseudo-inversa de S. Enquanto ambos os
métodos podem ser aplicados, a equag@o 5.73 requer tempo de execugdo significativamente
menor, ¢ 5.74 apresenta resultados estaveis.

Wi =RIP (5.73)

Wout = (StD)’ (5.74)

A maior desvantagem do modelo de Reservoir Computing é a complexidade espacial da
abordagem, que cresce exponencialmente em fung@o do niimero de padrdes avaliados [126].

5.9 Aprendizado controlado: SRNN

SRNN ¢ uma rede neural recurrente proposta recentemente [94] COM O objetivo de predigdo
de padrdes on-line eficiente, avaliando o comportamento atual do sistema. A estrutura de rede
¢ similar a utilizada pelas técnicas de Reservoir Computing, com a diferenga de que uma rede
neural recurrente completamente interconectada € utilizada no lugar do reservatorio. 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 eigenvalues dos
Seus pesos.

A camada escondida da rede SRNN ¢ composta por neurdnios interconectados circular-
mente, conforme pode ser visto na figura 5.12, sendo que todos os neurénios-vizinhos compar-
tilham o mesmo peso f3;; os vizinhos-dos-vizinhos compartilham o peso [, e assim por diante.
Dessa maneira, a matriz de pesos resultante é organizada conforme a equagéo 5.75.

0 OBn-1 .- Bn

o 0 g o

0 By (72
n-r .. B O

Para padrdes de entrada d-dimensionais, a camada escondida € replicada d vezes, sendo que
todos os neurdnios de entrada e de saida sdo conectados a todos os elementos escondidos.

O funcionamento da rede € similar ao Reservoir Computing sendo controlado pelas equa-
¢des 5.76 € 5.77, sendo b, e b, vetores de controle, Whiq, Wi, € W,: as matrizes de intercone-
x0es entre as camadas, g € h as fungdes de ativagdo e s; € x; 0s vetores de camada escondida e
de entrada no intervalo de tempo t.
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Estrutura da camada escondida Exemplo de SRNN tri-dimensional

Figura 5.12: Spiral Recurrent Neural Network

St = g(WhiaSt—1 + Win + 1) (5.76)

2y = (WSt + bo) (5.77)

Sendo parametrizados dessa forma, a rede SRNN é composta por uma matriz de pesos
treindveis num espectro limitado, o que resulta em predig@o estavel e precisa com rapida con-
vergéncia [94].

5.10 Aprendizado Bayesiano

O modelo estatistico de Bayes € definido no Teorema de Bayes [20], que relaciona as proba-
bilidades condicionais e marginais da distribui¢do de variaveis aleatdrias, com o objetivo de
definir a maneira mais adequada de atualizar os conhecimentos em fun¢@o de novas evidéncias.
O teorema ¢ demonstrado na equagéo 5.78, onde:

B|A)Pr(A)
Pr(B)

Prialg) = 21 aL(A|B)Pr(A) (5.78)

e L(A|B) é a semelhanga entre A e B, dado valor de B;

e Pr(A) ¢ a probabilidade anterior, ou marginal, do evento A. Essa probabilidade ¢ deno-
minada anterior uma vez que ela ndo leva em consideragdo nenhuma informag&o sobre
o evento B;

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

e Pr(B|A) é a probabilidade de B, dado A;
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e Pr(B) é a probabilidade anterior do evento B, que atua como uma constante de norma-
lizag3o;

e « ¢ a constante de normalizag@o.

Dessa maneira, o teorema pode ser re-escrito de maneira informal, conforme a equagédo
5.79, onde P representa a probabilidade posterior, S a semelhanga entre a probabilidade atual
e a anterior, A a probabilidade anterior € C' a constante de normalizag@o.

SxA
C

Em outras palavras, € possivel definir a probabilidade posterior como sendo proporcional a
sua semelhanca a probabilidade anterior.

Além disso, a relagdo Pr(B|A)/Pr(B) pode ser denominada de semelhanga padronizada.
Dessa forma, o teorema pode ser re-formulado conforme a equagdo 5.80, onde P representa a
probabilidade posterior, S a semelhanga normalizada entre probabilidade anterior e a atual e A
a probabilidade anterior.

P

(5.79)

P=5S%A (5.80)

A probabilidade do acontecimento de eventos € utilizado no modelo de Redes Bayesianas
(Bayesian network, ou Bayesian Belief Network), sendo um modelo probabilistico grafico que
representa as independéncias probabilisticas entre um conjunto de variaveis [29, 48, 238, 114,
160, 105]. As variadveis podem ser independentes ou compostas por seqiiéncias continuas,
como, por exemplo, sinais de voz ou seqiiéncias de proteinas [165]. Neste caso, a rede ¢
conhecida como rede Bayesiana dinamica [136, 183].

Formalmente, redes Bayesianas sdo representados por grafos aciclicos, cujos nos represen-
tam as variaveis e arestas codificam a sua independéncia condicional, conforme mostrado na
figura 5.13, que apresenta uma rede Bayesiana composta pelos estados A e B, sendo que a
relagdo entre eles € determinada pela sua conexdo. Caso o arco que os interconecta parte do
estado A, tal estado € 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(X;). Um
grafo aciclico direcionado é considerado uma rede Bayesiana relativa a um conjunto de varia-
veis, quando a distribuigdo conjunta dos seus estados pode ser descrita por meio do produto da
distribui¢des locais dos estados e seus respectivos estados-pais, conforme mostrado na equagéo
5.81.

P{Xiy .y X)) = H P(X;|parents(X;)) (5.81)
=1

Quando um estado X; ndo tem nenhum estado-pai, a sua distribui¢do de probabilidade ¢
considerada incondicional. Caso contrario, ela é considerada condicional.

Para representar relagdes indiretas entre os estados de uma rede Bayesiana, geralmente
¢ utilizado o modelo de arvore de Chow-Liu [141, 122], que calcula a probabilidade apro-
ximada de distribuigdo conjunta P(X;, X»,.., X,,) como um produto das distribuigdes con-
dicionais ¢ marginais de segunda ordem. Por exemplo, uma distribui¢do da 6a dimensdo
P(Xy, X2, X3, X4, X5, Xg), representada por meio a arvore apresentada na figura 5.14, pode
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Figura 5.13: Exemplo de rede Bayesiana

Figura 5.14: Exemplo de arvore de dependéncias da 2a ordem

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

P'(Xy, X2, X3, X4, X5, Xg) =

P(Xs|X5) P(X5]| X2) P(X4| X2) P(X3| X2) P(X2| X1) P(X;1)

De forma geral, a probabilidade de distribui¢@o conjunta de variadveis independentes e dis-
cretas X e Y pode ser calculado através da equagéo 5.83, sendo que as suas varidveis satisfazem
a equagao 5.84.

PX=2,Y=y)=PY =y|X=2)P(X =2)=P(X =y|lY =y)P(Y =y)
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D) PX=8Y=y)=1 (5.84)
Ty
Redes Bayesianas sdo amplamente utilizadas para classificagdo e predi¢do do comporta-
mento de processos [183, 165, 136].

5.11 Teoria de informacgio e entropia

A teoria da informagdo ¢ um ramo da teoria da probabilidade e da matematica estatistica que
visa estimar a capacidade de um sistema gerar nova informagao (ou bits de informagdo) [89].
Para quantificar os bits de informag&o produzidos por um sistema, foi introduzido o conceito de
entropia (equagdo 5.85, onde H (S) representa a entropia do sistema S, composto por conjunto
de eventos s;,7 = 1..q, sendo que P(s;) representa a probabilidade do evento ¢ acontecer).

q
H(S) = - P(s:)log2P(s;) (5.85)
i=1
A entropia representa a probabilidade de ocorréncia de eventos inesperados. Um sistema
com entropia igual a zero representa um sistema deterministico, onde as probabilidades de
ocorréncia 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 é composto pelo evento s;, com a probabilidade
P(s1) = 1 (isto é, o evento s; ocorre com a probabilidade de 100%), ¢ possivel calcular a
entropia do sistema através da equagéo 5.86.

1
H(S) = =) P(s:)log2P(s;) = =Y 11 % loga(1) =0 (5.86)
i=1 =1

Nesse caso, a entropia do sistema € igual a zero, ou seja, o sistema é completamente deter-
ministico.

Da mesma forma, se o sistema S for composto por estados s; € sp, com probabilidades
P(s;) = 0.1 e P(s3) = 0.2, a entropia do sistema é calculada pela equagio 5.87.

H(S)=- _Z P(s:)log P(s;) =
—((P(s1) * log2P(s1)) + (P(s2) * l0gaP(s2))) =
—((0.9 % 10g(0.9) + (0.1 * logs(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 variagdes no comportamento de processos.
Considerando, por exemplo, o processo apresentado pela cadeia de Markov na figura 5.15.a, é
possivel definir a entropia do sistema (equagio 5.89) como a soma das probabilidades de tran-
si¢des entre estados, de acordo com a equagdo 5.85, onde P(s;) ¢ a probabilidade de transigdo
de estados.
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(a) Instante % (b) Instante ¢;

Figura 5.15: Cadeia de Markov para célculo de entropia

H(S) = Z P(s;)log, P(s;) = (5.88)

—((0.9 % log2(0.9)) + (0.1 * log2(0.1))1—-}-—1(0.2 * 10g2(0.2)) +
(0.8 % 10g2(0.8)) + (0.1 x logz(0.1)) + (0.9 x log2(0.9))) =
—(-0.14 — 0.33 — 0.46 — 0.36 — 0.33 — 0.14) = 1.76

Nesse caso, a entropia do sistema ¢ igual a 1.76. Considere, agora, que no decorrer da
execugdo do sistema, a transi¢do do estado S; para S, foi alterada conforme figura 5.15.b.
Nesse caso a entropia do sistema passa a ser representada pela equagdo 5.90, que € igual a 2.73.

H(S) = ZP )loga P(s;) = (5.89)

—((0.7 % log2(0.7)) + (0.3 * l092(0.3)) (0.3 * 10g2(0.3)) +
(0.7 % log2(0.7)) + (0.6 * logz(0.6)) + (0.4 x log»(0.4))) =
—(—0.36 — 0.52 — 0.52 — 0.36 — 0.44 — 0.53) = 2.73

A alteragdo de entropia do sistema do instante ¢, para ¢; é igual a 0.97, o que confirma que o
sistema tornou-se mais propicio para a ocorréncia de eventos inesperados. Pode-se concluir que
quanto maior ¢ a probabilidade de predizer futuras transi¢des entre estados, menor € a entropia
do sistema.
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5.12 Computacio bio-inspirada: algoritmos genéticos

A técnica conhecida como Algoritmos Genéticos representa um sub-conjunto da classe de al-
goritmos combinatorios, e tem como objetivo a utilizagdo dos conceitos de evolugdo natural
[11]. Dessa forma, um objetivo a ser alcangado ¢ estabelecido (conhecido como fungdo fit-
ness), e diversas operagdes sucessivas s3o aplicadas sobre uma solug¢@o arbitraria (conhecida
como cromossomo) tentando chegar numa solugdo ideal.

Uma solugdo é codificada como uma seqiiéncia de pardmetros que podem ser alterados ou
recombinados. Por exemplo, no caso de uma aplicagdo sendo executada em ambiente distri-
buido, os parametros podem representar o tamanho de memoria necessério para o seu funcio-
namento, uso de recursos computacionais, largura de banda necessaria, etc. Um determinado
conjunto desses atributos forma um “cromossomo”, ou “individuo”. Um conjunto de cromosso-
mos € conhecido como uma “gerac¢do”, sendo que cada alteragdo nos seus componentes forma
novas geragdes-descendentes. Cada geragdo € formada por uma populagdo com um nimero
finito de individuos.

Para cada geragdo ¢ determinada a aproximagdo dela a fungdo fitness procurada, sendo
que os melhores individuos da populag@o sdo utilizados para gerar as geragdes sucessivas e 0s
piores sdo descartados.

Para gerar uma proxima geragdo, pode-se aplicar operagdes como:

Tabela 5.3: Operagdo de cruzamento
X1Xo| X3 X4 X5 X6 X1X,|Y3YaY5Y5
Y1Y2|Y3YaY5Ys Y1Y2| X3 X4 X5 X6

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

e Cruzamento (cross-over): nessa operagdo, os atributos dos cromossomos sdo permuta-
dos, formando novos individuos. Um exemplo dessa operagdo ¢ mostrado na figura 5.12.

e Mutagdo (mutation): essa operagdo altera de maneira aleatdria alguns dos atributos dos
individuos com o objetivo de procurar novos caminhos até a solugdo. Ela pode ser ex-
tremamente relevante caso todos os individuos apresentam parametros semelhantes, ou a
solu¢@o atual se estabeleceu num minimo local.

e Predagdo, niching, crowding: essas operagdes sdo utilizados para remover individuos
da populagdo e criar sub-populagdes, visando localizar novos caminhos até o resultado
esperado.

e entre outras.

Como as vantagens dos algoritmos genéticos € possivel citar a facilidade de implementagio
€ uso, sua eficacia, sendo possivel alcangar uma solugio ideal durante a execugdo do algoritmo,
e aplicabilidade na maioria de tarefas computacionais. Como desvantagens, entretanto, é ne-
cessario nomear alto custo operacional decorrente da necessidade de re-combinagdo continua
de diversos individuos em larga escala.

Dessa forma, mesmo com a possibilidade de prover resultados 6timos, os algoritmos ge-
néticos freqiientemente ndo sdo utilizados devido a um alto tempo necessario para chegar no
resultado.
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5.13 Consideracdes finais

Neste capitulo foram apresentadas diversas técnicas de predi¢do do comportamento de proces-
sos, descrevendo abordagens tanto estatisticas quanto as baseadas em técnicas de inteligéncia
artificial.

Entre as técnicas estatisticas, técnicas baseadas no modelo de cadeias de Markov, aborda-
gens de auto-regressdo linear e ndo-linear e técnicas que empregam a teoria de Bayes foram
apresentadas. Estas técnicas, embora sejam eficientes para alguns casos, ndo sdo adequados
para ambientes com ruido. Uma solug@o para ambientes com ruidos, filtro de Kalman, também
foi apresentada.

Como uma das formas de medir a eficiéncia da predicdo e representagdo do comportamento
de processo foi apresentada, discutindo a teoria de informagédo e entropia.

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

Técnicas mais modernas, como Reservoir Computing € Spiral Neural Network, também
foram abordadas, junto com métodos baseados na computagéo evolutiva.
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Capitulo 6

Conclusoes

Neste documento foram abordadas diversas técnicas de extragdo, classificagdo e predigdo do
comportamento de processos, enfatizando ambientes e sistemas distribuidos.

O objetivo deste documento ndo foi providenciar uma descrigdo completa e detalhada das
técnicas, mas abordar as suas principais caracteristicas, vantagens, desvantagens e possiveis
casos de uso. Enquanto o nosso foco foi voltado a processos distribuidos, todas os métodos
abordados podem ser utilizados em mais diversas areas computacionais.

A érea de descrigdo e predigdo do comportamento de processos encontra-se em constante
evolugdo no decorrer das ultimas décadas, como € possivel ver pelos trabalhos estudados, € no-
vas abordagens sdo introduzidas constantemente. Com isso, enquanto € possivel notar que tais
técnicas se tornam cada vez mais avangadas e eficientes, ndo tem nenhuma solugdo universal
que se aplicaria a todos os problemas.

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

Em fung@o disso, o nosso objetivo € a atualizagdo constante deste documento, incluindo
novas técnicas, abordagens e métodos na medida do possivel.
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