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Resumo:. Este trabalho apresenta o projeto de um sistema de gerenciamento inteligente na
area de performance. O sistema emprega técnicas de reconhecimento de padrdes) e
sugere solugdes (utilizando técnicas de raciocinio baseado em casos) antes que haja
qualquer degradacao na performance de um sistema distribuido. O projeto do sistema envolve
a especificagdo e validacdo formal (utilizando técnicas de descricdo formal) e uma
modelagem (utilizando técnicas de orientacdo a objetos) a fim de assegurar um sistema
correto e exato.

Palavras-Chave : GerenciamentodePerformance de Redes, Orientacao para Obijetos,
Técnicas de Descricao Formal, Reconhecimento de Padrdes, Raciocinio Baseado em Casos.

1. Introducéo

Atualmente a alta taxa de crescimento das redes de telecomunicagdes heterogéneas, tanto em tamanho
como em complexidade, exige o uso de fungbes de gerenciamento mais poderosas, tanto aquelas
associadas aos equipamentos bem como aos servigos oferecidos. Este trabalho tem por objetivo descrever
o projeto de um sistema de gerenciamento na area de performance, com suporte a distribuicao através da
tecnologia CORBA. Este projeto trata de um sistema de gerenciamento inteligente baseado em uma
abordagem cliente — servidor. Os clientes sdo os gerentes e os servidores sao os agentes inteligentes
proativos.

Um sistema Proativo int@igente significa que agbes sédo executadas quando o estado atual das informagdes
obtidas sao comparadas com as informagdes contidas em uma Baseline (valores de referéncia), para
identificar a existéncia de possiveis problemas antecipando-se a qualquer degradacédo de performance do
sistema [1]. O sistema de grenciamento é composto de um gerente, agentes, MOs (Objetos Gernciados) e
0 modulo de distribuicao (CORBA). Cada MO esta relacionado a um recurso real. O conjunto de todos MOS
constituem a MIB (Management Information Base) a qual possui as informagdes atuais de gerenciamento
dos recuros a serem gerenciados. O agente (Proativo Inteligente) foi modelado como sendo uma
composigao da MIB, uma vez que o comportamento que o agente desmpenha ¢ distribuido e executado nos
MOs.

O agente Proativo Inteligente obtém as informagdes atuais do sistema (MOs) e compara-as com os valores
de referéncia (Baseline). Os valores de referéncia sdo os valores dos parametros relacionados com a
operacdo normal da rede que foram previamente estabelecidos pelo usuario. A abordagem proativa
caracteriza-se pelo fato do sistema (através do agente) reconhecer um problema utilizando técnicas de
inteligéncia artificial e tomar atitudes proativas para soluciona-lo, configurando uma aplicagdo de
gerenciamento proativa para a prevengdo de problemas em redes de computadores. O Agente Proativo
Inteligente é programado para notificar ao sistema de gerenciamento sobre qualquer parametro que indique
uma diminuicao na performance da rede. Esta programacéo é baseada em técnicas de inteligéncia artificial.

Devido as caracteristicas das redes de telecomunicacdes — heterogenéas e distribuidas — foi tomado como

base alguns parametros de uma rede ATM para serem utilizados durante a simulagdo. Um. objeto de
controle de conexao foi projetado para desempenhar as tarefas de estabelecimento e liberagdo de uma
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conexdo requisitada entre- dois pontos terminais distintos. Portanto, algumas informacgdes relevantes
descrevendo os pontos de origem e destino da conexao, bem como os identificadores para Canal Virtual e
Caminho Virtual so requisitados. Informag&o adicional que diz respeito ao niimero do canal virtual garantira
um estabelecimento apropriado da conex&o. Este sistema engloba o gerenciamento da interface Node-to-
Network (NNI) em uma rede ATM [2, 3. 4].

A fim de realizar o gerenciamento, antes de qualguer requisicdo ou notificagdo, um estabelecimento de
associagao deve ser feito. Apds o término do gerenciamento a associagédo é liberada. Este controle de
Associagao é feito pela arquitetura CORBA. A ISO e a comunidade de desenvolvedores da Internet
conceberam padrdes de gerenciamento baseado em protocolos, adotando o modelo gerente-agente que
regula as interagdes entre aplicagdbes de gerenciamento. O modelo gerente—agente nao é inteiramente
orientado a objetos. A arquitetura CORBA por sua vez pode ser vista como uma contrapartida pragmatica
da ODP (Open Distriduted Processing), em que projeta um paradigma orientado a objeto e enderega
principalmente aspectos de interface programatica, utilizando uma RPC (Remote Procedure Call) de
propdsito geral. CORBA é uma tecnologia de gerenciamento de objetos distribuidos. Estabelece um quadro
basico para computacao distribuida. Muitos servigos de objetos comuns sao definidos em CORBA, os quais
dao suporte aos pedidos de plataformas e aplicagdes distribuidas. Uma instancia de objeto CORBA pode
ser enderecado pelo tipo através de uma ORB, de maneira transparente a localizagao do objeto. A ORB ira
encontrar uma instancia daquele tipo e retorna uma referéncia ao objeto cliente. Instancias do-mesmo tipo
podem ser distinguidas através de servidores de nomes ou negociadores.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma. Seg¢éo dois apresenta o Projeto e Modelagem Orientada a
Objeto. Secdo trés aborda o uso de Métodos Formais para especificagdo e validagdo. Secgdo quairo
descreve o uso de Reconhecimento de Padrbes para classificar os valores de performance. Sec¢do cinco
apresenta Simulagdes das Implementagdes utilizando técnicas de IA. Secao seis apresenta as Conclusdes
e Futuros Trabalhos. Finalmente, a secao sete apresenta as Referéncias Bibliograficas.

2. Projeto e Modelagem Orientada a Objetos

O projeto orientado a objetos deste sistema de gerenciamento proativo inteligente envolve trés tipos de
modelagens: estatica, dindmica e funcional [5, 6, 7]. O projeto foi desenvolvido segundo o modelo OMT
(Object Modelling Technique).

O sistema, basicamente, engloba trés mddulos principais:

(1) um gerente (que recebe as notificagdes dos agentes);

(2) um agente proativo inteligente (que fica monitorando os pardmetros da rede e comparando-os com os
parametros/limiares de uma baseline a fim de enviar as notificagdes de tendéncias de degradagao ao
gerente); e

(3) um canal de interface para a comunicagéo (utiliza-se suporte a distribuicao CORBA e a funcionalidade
de comunicagado ATM). '

Veja a Figura 2.1.

Figura 2.1 - Classes do Sistema de Gerenciamento Pré-ativo.
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Apesar do fato de que CORBA ser um barramento para comunicagdo entre objetos, nés vamos considera--
lo neste modelo como um objeto intermediario entre gerente e agente. Este trabalho nao apresenta maiores
detalhes em relacdo a modelagem orientada a objeto, pois ndo é este o foco principal do trabalho. A
modelagem completa pode ser obtida por requisicao aos autores.

3. Especificagcao Formal e Validagao do Agente Proativo

Usando técnicas de descri¢ao formal (LOTOS, neste caso) [8, 9, 10] & possivel obier a prova correta das
especificagdes usando verificagédo de equivaléncia. A verificacdo da equivaléncia é feita através da interface
da ferramenta Caesar com a ferramenta Aldébaran. A utilizagao da ferramenta Caesar permite a geragao do -
automata no formato Aldébaran. O uso do Aldébaran possibilita alguém a provar que ambos automatas do
agente — o automato mais abstrato (proa) e o automato refinado (proagent) — sdo equivalentes
observacionalmente. Isto significa que eles sao indistinguiveis quando observados externamente.

Em um nivel mais alto de abstragdo o Agente é descrito abaixo (tanto a especificagdo como o automato).

specification proag[notif,req,baseline_data,mo_notif, operat]:noexit

behaviour
proa[notif, req,baseline_data,mo_notif, operat]
where
process proalnotif, req, baseline_data,mo_notif, operat]:noexit:=
operat; baseline_data; (reqg;proalnotif, req,baseline_data,mo_notif, operat] .

[] notif;proalnotif,req,baseline_data,mo_notif, operat])
[} -mo-—notif; baseline data; (reqg;proalnotif,reqg,baseline_data,mo_notif,operat]
[] notif;proalnotif,req,baseline_data,mo_notif, operat])

endproc

endspec
des (0, 8, 5) (1, BASELINE_DATA, (2, BASELINE_DATA, (3, NOTIF, O0)
(0, OPERAT, 1) 3) 4) (4, REQ, 0)
(0, MO_NOTIF, 2) (3, REQ, 0) (4, NOTIF, O

Em um nivel de abstragéo mais refinado o Agente Proativo € descrito abaixo (tanto a especificagao
como o automato).

specification proagent [riotif,req,baseline_data,mo_notif, operat]:noexit
behaviour ’ '
hide calculated_data, colected_data in
verify[notif, req,baseline_data, calculated_data,colected_datal)
| [colected_data] |
remote_monitor [colected_data,mo_notif, operat]
where
process verify([notif,req,baseline_data,calculated_data,colected_data]):noexit:=
calculate[calculated_data,colected_data])
| [calculated_datal | .
comparison[notif, req,baseline_data,calculated_data]
where ’
process calculate[calculated_data,colected_data) :noexit:=
colected_data;calculated_data;calculate[calculated_data,colected_data)
endproc , .
process comparison(notif,req,baseline_data,calculated_data):noexit:=

calculated_data;baseline_data;notif;comparison[notif,req,baseline_data,calculated_data]
[]
calculated_data;baseline_data;req;comparison[notif, req,baseline_data,calculated_data)
(] calculated_data;baseline_data;comparison[notif, req,baseline_data,calculated_datal
endproc
endproc
process remote_monitor[colected_data,mo_notif,operat]:noexit:=
operat;colected_data;remote_monitor[colected_data,mo_notif, operat]
[] mo_notif;colected_data;remote_monitor[colected_data,mo_notif, operat]
endproc
endspec
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(6, BASELINE_DA
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(7, MO_NOTIF, 2)

(12, MO_NOTIF, 1
0)
(12, OPERAT, 10)

(15,MO_NOTIF, 1
7)
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(0, OPERAT, 13) (7,OPERAT, 2) (12, BASELINE_D' (15, BASELINE_D
(1, BASELINE_DA (7,NOTIF, 0) ATA,13) ATA,2)
TA, 3) (8, MO_NOTIF, 4) (13,1,9) (16, MO_NOTIF, 1
(2, MO_NOTIF, 5) (8, OPERAT, 4) (13,1,14) 5)
(2, OPERAT, 5) (8,REQ, 0) (13,1,16) (16, OPERAT, 15)
(2,NOTIF, 13) (9, MO_NOTIF, 6) (13, MO_NOTIF, 1 (16, BASELINE_D
(3,REQ, 11) (9, OPERAT, 6) 1) ATA,7)
(4,MO_NOTIF, 3) (9, BASELINE_DA (13, OPERAT, 11) (17, BASELINE_D
(4, OPERAT, 3) TA, 8) (14,MO_NOTIF, 1 ATA,S)
(4,REQ,13) (10, BASELINE_D 2)
(5,NOTIF,11) ATA, 11) (14, OPERAT, 12)
(6,MO_NOTIF, 1) (11,1,6) (14, BASELINE_D
(6,0PERAT, 1) (11,4,12) ATA, 0)

(11,1,15)

Esta geragao dos automatos pode ser feita também através de uma interface grafica. Utilizando-se
para isso o software Eucalyptyus

i
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Figura 3.1 — Geragao do autdmato do agente no seu mais alto nivel de abstragao.

A Figura 3.1 mostra a geragao do automato a partir das especificagdes do agente, em um nivel de
abstracao mais alto.

Verificagao da equivaléncia observacional entre ambas as especificagdes:

aldebaran -oequ proa proagent
TRUE

O resultado ‘TRUE’ mostra que os automatos (associados as especificagdes mais abstrata e mais
refinada) sao equivalentes quanto a observagado. Esta verificagdo € a prova formal que uma
espeficicagéo correta foi produzida. Outros tipos de validagao, tais como simulagdes e testes apenas
encontram erros, mas ndo provam a corretude.

4. Reconhecimento de Padrao para Avaliagcao de Performance

A fim de definir os parametros de operagao da rede (perfil) que conduzem a uma boa performance, e
os parametros da rede com valores que proporcionam um péssimo desempenho (isto &, a
determinacao dos valores dos parametros da rede que estdo num limiar que conduzem a rede a
operar nas piores condi¢gdes) nds utilizamos técnicas de reconhecimento de padrdes para classificar a

1136



XXV Conferencia Latinoamericana de Informdtica Asuncién-Paraguay

rede, utilizando alguns de seus atributos relevantes que influenciam a performance, ou seja,
tragamos o perfil da rede.

A rede foi clasiificada em trés tipos de performance: (c1) boa performance; (c2) performance no limite
da degradacgédo; e (c3) performance degradada. Neste trabalho nds consideramos somente dois
pardmetros para realizar esta avaliagdo: x1 = BurstTolerance; e X2 = PeakCellRate. A base de
dados utilizada contém 50 observagbes (ni=np=n3=50). Estas observagbes sao supostas medidas
dos valores destes parametros da rede. Para o conjunto de treinamento nds utilizamos as primeiras
35 observagbes e as outras 15 observagbes nés utilizamos para testar o classificador. Para
implementagéo dos algoritmos que perfazem as técnicas de reconhecimento de padrdes foi utilizada
a Funcgao de Fisher e a Distancia Euclidiana [12]. O software MATLAB foi utilizado para implementar o
algoritmo de classificagao.

O método de Fisher consiste em transformar observagbes multi-variadas em varidveis simples, ou
seja, é capaz de obter uma combinagao linear que corresponde as caracteristicas dos padroes. A
idéia de Fisher é transformar observagdes multi-variada X em observagdes de variavel simples Y, até
que os Y's obtidos das amostras das populagdes sejam separadas o maximo possivel. Se nds
considerarmos que my é a média dos Y obtidos a partir dos X’s de ny populagbes and m, a média
dos Ys obtidos pelos Xs das n, populacdes, entdo Fisher seleciona as combina¢des lineares que
maximiza a distancia entre my e my, relacionanda as variancias de Ys. Detalhes de implementacao
podem ser visto no Anexo A.

Os resultados obtidos no processo de classificagdo podem ser considerados satisfatérios pois a taxa
de erro encontrada (de aproximadamente 5%) justifica nossa proposta do emprego desta
técnica/algoritmo como forma de gerenciar proativamente a performance de uma rede.

5. Simulacoes Utilizando Técnicas de IA

Nesta simulagdo do Sistema Inteligente de Gerénciamento de Performance o software Kappa e o
ESTEEM foram utilizados. Enguanto o primeiro é utilizado para identificagao do problema, o segundo
é utilizado para sugerir uma solugdo ao problema detectado (estas operagbes séo o que caracterizam
uma atitude proativa).

O Kappa € um shell usado para o desenvolvimento de sistemas especialistas, cujo o funcionamento
é baseado em regras de produgbes e frames. Desta maneira , ndo foi necessario implementar a
maquina de inferéncia, uma vez que j& se encontra embutida no préprio shell. O ESTEEM por sua
vez é um shell comumente utilizado para testar desenvolvimento de sistemas .inteligentes tendo como
suporte “Raciocinio Baseado em Casos”. '

5.1 ldentificac@o do Problema através do software KAPPA

Para a implementagédo do sistema de gerenciamento proativo para redes ATM, além das classes que
o Kappa oferece quando um novo sistema é inicializado, duas novas classes foram criadas: Gerente
e Agente Inteligente. O Agent1 é uma instancia da classe Agente. NOs ressaltamos que neste
trabalho somente trés objetos gerenciados foram implementados para demonstar a funcionalidade do
sistema (Agente Inteligente). Para adicionar novos objetos é uma tarefa simples, necessita-se
somente adicionar um novo slots para a Classe Agente.

O sistema de gerenciamento apresentado neste trabalho é um sistema hibrido, no qual foram
utilizados: (1) frames slots e para representar o Conhecimento; e (2) regras de produgdo para
suportar raciocinio sobre a base de conhecimento. O uso de frames e slots pelo Kappa é adequado
devido a similariedade com orientagdo baseada em objetos. Entretanto, o uso de regras de producao
é adequado devido a possibilidade de implementar raciocinio para frente bem como raciocinio para
tras. Veja as Figuras 5.1 e 5.2.
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) BurstToleranceMO
_BursiTolerance TR
_PeakCellRate TRUE
Flag_QosClass TRUE
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Figura 5.1 — Uso de frames e slots. Figura 5.2 - Forward X Backward.
Geralmente o raciocinio para frente é mais adequadamente empregado na solugdo de problemas
associados com simulagao, enquanto raciocinio para trds é mais adequado para resolver problemas
associados com diagnéstico.

Veja na Figura 5.3 o funcionamento do sistema. Esta Figura apresenta o agente inteligente
monitorando os valores de Rajadas, Taxa de Pico de Células e Qualidade de Servico,
verificando a tendéncia para a degradagao da rede. Desta maneira, 0 gerente recebe os respectivos
alarmes (Alerta Tolerancia a Rajadas, Alerta Pico Maximo -de células em uma Conexao, Alerta
Qualidade de Servigo) e mostra os alarmes de “Existéncia de Problemas em uma Rede” com a
informacao “Rede com Problemas” para o gerente da rede. Os objetos apresentados neste trabalho
estdo em conformidade com a norma M3.100 do modelo TMN definida pelo ITU-T (International
Telecommunication Union - Telecommunications). Os valores limiares incluidos nas regras séo os
valores obtidos pela classificagao feita através de técnicas de reconhecimento de padroes.

{AGENTE INTELIGENTE

BurstTolerance

83.00

PRI T T
o o dilian g Mindy
Valor de Rajada Atual = 83.000000 ankl;gllfla e

A Tolerancia de Rajadas permitida chegou ao limite
tendendo a degradar a rede.

0 100
92.00

RosClass

Qualidade De Servigo Atual = 94 000000 .
Houve uma Diminuigdo do Parametro que mede a Quali

gerente e

Figﬂfa 5.3 —Sistema de Geréncia o nte Ie.

Mais especificamente, o funcionamento do sistema é descrito a seguir:
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(a) O agent inteligente € um agente remoto que apresenta um comportamento proativo monitorando-
os trés objetos gerenciados, os quais estdo representados na Figura 5.3 nos trés slides
BurstTolerance (existe um limite maximo, que quando excedido dispara um alarme, indicando
uma tendéncia de degradacgdo da rede), PeakCellRate (existe um certo valor de nimeros de
pacotes, que quando alcangado aciona o correspondente alarme, indicando uma tendéncia de
degradacdo da rede) e QosClass (existe um numero limite de QosClass, que quando alcan¢ado
dispara o correspondente alarme);

(b) Cada vez que um dos valores dos objetos é modificado as regras s2o acionadas. Nos eventos em
que as regras verificam a existéncia de uma tendéncia em direcdo a dedradacdo ( um valor foi
alcangado) um flag é estabelecido. De acordo com os flags (Flag_BurstTolerance,
Flag_PeakCellRate, Flag_QosClass), um procedimento é executado de modo que os alarmes
possam ser acionados;

(c) O Gerente , quando recebe os alarmes, com seus respectivos valores de objetos, mostra o alarme
com a informagao de que a rede tem problemas. Este alarme é uma sugestao, que o administrador
pode usar para tomar as providéncias necessarias, portanto previnindo a rede de ser afetada por um
processo de ruptura ou degradagéo;

(d) O botao BEGIN serve para estabelecer os valores das variavéis que corresponde aos objetos
gerenciados;

(e) O botao INICIAR serve para inicializarlizar os Scripts e para limpar as areas onde as mensagens
sa0 mostradas na tela, portanto indicando o inicio de um novo processo de monitoragao.

Apesar de gerente e agente estarem sendo mostrados em uma mesma tela neste trabalho, um
sistema distribuido ndo apresentaria esta configuracéo.

5.2 Solucao do Problema através do software ESTEEM

Nesta secéo, Técnicas de Raciocinio Basedo em Casos sao utilizadas para resolver problemas de
performance, baseando-se em problemas que ocorreram em situagdes similares. Apds a detecgdo e
identificacdo de uma possivel degradagao do sistema através do software KAPPA (o problema é
encontrado), entde o software ESTEEM € usado para encontrar uma solug@o a partir de situagdes
anteriormente ocorridas.

O problema a ser resolvido, o caso alvo, é descrito através de atributos relevantes os quais séo
comparados com casos que foram problematicos e resolvidos pelo administrador da rede (estes
casos constituem a especificagdo da Base de Casos). Deste modo, o ESTEEM recebe
automaticamente do KAPPA o problema identificado, na forma de um caso.alvo. O ESTEEM procura
em sua Base de Casos os casos mais similares segundo uma métrica de similaridade estabelecida.
Como resultado desta pesquisa, obtém-se as solugdes dadas aos problemas similares ao caso alvo,
e portanto, obtem-se sugestdes de como resolve-lo.

A métrica de similaridade é realizada comparando-se os atributos do caso alvo com os atributos dos
casos que compde a Base de Casos. O procedimento é realizado usando regras do tipo If-Then. Apds
a recuperagao de todos os casos similares, onde o grau de similariedade é dado pelos atributos e sua
relevancia (pesos) é necessario escolher o caso mais similar. Veja a Figura 5.2.
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Figura 5.2 — Recuperagao de Casos Utlllzando a Técnica de Raciocinio Baseado em Casos.

Algumas vezes, existe a necessidade de realizar adaptagbes de um problema especifico que nao
esteja contemplado na Base de Casos. Por exemplo, se algum tipo de degradagéo da rede ocorre em
uma Segunda-feira, as 14h (geralmente um horario de pico), mas em uma Segunda-feira em
particular é feriado, entao existe a necessidade de uma adaptagéo. Tal caso adaptado torna-se um
caso adicional a ser inserido na Base de Casos e constitui a principal fonte de aprendizagem do
sistema proposto.

6. Conclusoes

Este trabalho propoe uma solugdo para melhorar a performance de gerenciamento de redes de alta
velocidade (ATM), dentro da filosofia de gerenciamento proativo. O gerenciamento proativo é
caracterizado por uma reagdo automatica do sistema quando uma tendéncia de degradagéo é
percebida dentro da rede, onde uma mera solugao reativa para um dado problema nao é suficiente
para uma boa performance.

No6s concluimos que o uso da abordagem orientada a objetos e métodos formais foi muito Util para
descrever o sistema de uma maneira segura e eficiente. Estes metodos permitem modificagdes
rapidas e melhoramentos (através por exemplo do uso do software WithClass), bem como validagdes
rigorosas (utilizando software Eucalyptus). O uso de Técnicas de Inteligéncia Artificial contribuiu
bastante para o desenvolvimento do sistema. Técnicas de Reconhecimento de Paddes permite uma
classificagdo eficiente dos pardmetos considerados para avaliagdo de performance (usando o
software MatlLab). Regras de Produgdo e técnicas de Raciocinio Basedo em Casos permitem a
implementagéo de simulagdes importantes do sistema (utilizando as ferramentas de software KAPPA
e ESTEEM). Os resultados completos, tabelas e diagramas estdo disponiveis através de pedidos
diretamente aos autores.

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentar um projeto completo, bem como um protétipo
validado de um sistema de gerenciamento de performance. O projeto comega com uma especificagdo
e validacé@o rigorosa bem como projeto e modelagem detalhada utilizando uma metodologia atual
baseada na abordagem de orintacdo a objetos. Apds isto, o projeto usa uma técnica confiavel
baseada em célculos de reconhecimento de padrbes para definir o limite entre boa e péssima
performance. Para concluir, o projeto utiliza Técnicas de Racicinio Baseado em Casos para sugerir
uma solugdo automatica do problema. Em resumo, o projeto envolve desde a especificagéo formal
até a implementag@o final que inclui uma sugestdo para a solugdo do problema. Os autores
acreditam que a caracteristica principal, comparado com produtos comerciais na area de
gerenciamento de sistema (que podem utilizar tabelas de conf

iguracéo, como por exemplo. HP IT/O, Tivoli, BMC Patrol), utiliza algoritmos up-to-date para definir os
limiares de uma maneira mais automatica para --alertar aos clientes (bem como descobrir problemas,

sugerir soluges para o sistema empregando técnicas de racicinio baseado em casos).
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Futuros trabalhos, novos algoritmos serdo utilizados para implementar as técnicas de reconhecimento
de padrdes. Atualmente estudos estdao sendo feitos com o objetivo de se utilizar uma fungdo de base
radial para implementar uma rede neural sendo que o algoritmo de treinamento da rede a ser utilizado
sera o, “Orthogonal Least Squares”. Dados mais completos e reais também serao utilizados. O uso
de novo hardware ATM nas simulagbes em breve sera possivel em virtude de estar em fase de
implantacéo a rede ATM da UFSC. E a partir desta implantagcdo, dados reais serdo utilizados, bem
como, a tradugcdo do protétipo para céddigo C++ para uma futura integragdo com a plataforma de
geréncia OSIMIS, disponiivel atualmente em nosso laboratério.
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ANEXO A - Implementacdo em MATLAB do Classificador com base no Método de Fischer

Se dois conjuntos de padrdes sao m; e my, entdo é possivel definir
pt = valor experado da observation multi-variada de
p2 = valor experado da-observation multi-variada de =,

Considerando a matrix covariancia > = EX-w)(X-w) i=1,2 igual para ambos os padrdes.

Considerando a combinagéao linear:
Y [ X
(Ix1)  (Ixp) (px1)

nés encontramos que  Wiy=E(Y | m )=EIXIznl )= ou py=EY |Im)=EIXIt)
= l,l—LQ

e a variancia relacionanda, oy?= Var (’'X) = I'Cov(X)l =} 3| igual para todas as
populagdes.

A melhor combinacgao linear é obtida da seguinte maneira:

Distancia quadrada
DamédiadeY _ (fiy—p2y)* _ (Cy—=lu2)® Uy — p)(p, = )" _ ('8)°
varidnciade Y o’ lZl l'zl l'Zl

onde & =(u1-lp) € a diferenga entre os vetores média,

Portanto, os coeficientes da combination linear de Fisher [ = lll,lz, ..... Ap J sé@oaqueles que
maximizam a razao acima.

Considere 0 = Wy~ € Y= FX, entdo:
Distance quadrada
DamédiadeY  (I'§)
varianciade Y I'>1
Escolhendo ¢ =1a combinagao linear geradaé: Y =1X = (,u, -U, )Z_l X

é maximizada pela escolha de [ = cz_l (1, —,) parac 0.

A qual é a Fungéo Discriminante Linear de Fisher .

5y ls
max(l’6)2 3 z
l Y1
As formulagdes acima sao utilizadas quando a média dos padrdes e a matriz covaridncia sao
conhecidas. De outra forma, matriz covariancia amostra (Spooled), dada por: :

A razao maxima é dada por :

:(nl _1)S1 + (”2 —1)S2 ,
pooled (nl + n, — 2)

S

¢ utilizada para obter Fungao Discriminante Linear de Fisher por amostragem:

y =E ,—fx=(x1 ~Xy) S oole d‘4 X
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Neste trabalho , uma extensdo deste método de Fisher (mostrada acima para duas populagdes) é
utlizada, i.e., o método de Fisher para varias populagdes.

Seja g padrbes, ; a média dos padrdes, p o vetor média dos padrdes combinada e Bo a
matriz entre grupos de padrdes:

g ‘ 1
B = X Z(u —ﬁIu —ﬁj onde I =—
o =~ 1

. T -1
O conjunto de autovalores nao iguais a zero 31 >=)2, >= A3 >=... >=As > 0 de Z BO,
Que satisfazem s <= min (g-1), p) € 0s autovetores relacionados (normalisado)  (e1, ez,

.oy €8),
Entao o vetor de coeficientes | que maximiza a razao

ny - )n-)]

- IS

. =
'l
i=]

e dado por | = ey. The combinagéo linear é chamada Primeiro Discriminante. A combinacgéo linear
L’X é chamada Segundo Discriminante. Uma estimag¢éo da soma é baseada na matriz amostragem
de W agrupamentos, dado por:

W= (-1 =33, -x\x, - x)

i=l i=l j=I

Entao, = Matrix Spooled.

A fim de calculara média de cada das trés classes de'performancesomente as 35 observagdes de
cada classe foram utilizadas, isto € , as observagdes selecionadas para o treinamento do
classificador. Entdo é necessario obter a média de cada dos trés pontos médios anteriormente
obtidos. Entao:

Seja g padroes, L , @ média dos padrdes, p o vetor média dos padrdes combinados e
Bo a matriz entre um grupo de padroes  Bo =3 (X;- X)(X;. X)’
Uma estimagéo da soma € baseada na matriz de amostragem entre agrupamentos W, dado por:

w=2(ni-1)S;i = XX (K- X) (K- XY’

Entao, = Matrix Spooled.

Poranto , o Discriminante de amostragem de Fisher é dado por :

- l’[ﬁ(u—ﬁ)(u—ﬁ)'] l

i=]

n

WAL & B N
WL $ S (xij - X )(xXij - X )
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Em MatLab:

ml=mean(cltrei); ml = reshape(ml,2,1); %%% calculo da media das 3

m2=mean (c2trei) ; m2 = reshape(m2,2,1); medias

m3=mean (c3trei); m3 = reshape(m3,2,1); MM = mean([ml,m2,m3]"');

%$%% concatenacao das 3 medias em mediaux = [ml,m2,m3]; MM = reshape(MM,2,1);

uma so matriz

A fim de se obter a Matriz Covariancia foi necessario calcular AB0. Para se obter a Matrix Combinada,
foi necessario calcular as matrizes Spooled e W. Entao foi possivel obter as matrizes que contém os
autovetores e autovalores. Apds isto, os autovetores sdo normalisados fazendo-se a multiplicagdo com
um fator de normalizagdo obtido para cada um dos dois vetores. As fungbes obtidas sdo o
Discriminante de Fisher. Em MatLab:

%$%% calculo da matriz covariancia %$%% calculo dos autovalores e autovetores
B0 = zeros(2); AUTOVAL = eig (WINVBO) ;

for i=1:3 [V,D] = eig(WINVRO) ;

BO = BO + ((mediaux(:,1)-MM)*(mediaux(:,i)-MM)") %$%% normalizacao do vetorl
end; vVl = Vv(1,:);

$%% calculo da matriz combinada (spooled) V1l = reshape(Vl1l,2,1);

S = ((nltrei-1)*cov(cltrei)+(n2trei- FATNORM1 = 1/sqrt(V1'*Vl);
1) *cov(c2trei)+(n3trei- VINORMAL = FATNORM1*V1;

1) *cov(c3trei))/nltrei+n2trei+n3trei-3; %$%% normalizacao do vetor2
$%% calculo de w V2 = VI(2,:);

W = (nltrei+n2trei+n3trei-3)*S; V2 = reshape(V2,2,1);

WINV = inv (W) ; FATNORM2 = 1/sqrt(V2'*V2);
WINVBO = WINV*BO; V2NORMAL = FATNORM2*V2;

Com o objetivo de se obter as trés coordenadas no plano de classificacao as dltimas 15 observacdes
are utilizadas a partir de cada classe destinada para o teste do classificador (até agor, outras 35
observagdes foram utilizadas ). Em MatLab:

$%% leitura das 15 observacoes para teste de cada VINORMAL = V1INORMAL';

uma das 3 classes V2NORMAL = V2NORMAL' ;

load clteste.dat; $%% calculo das coordenadas dos 3 pontos
load c2teste.dat; (Cluster) no plano de classificacao

load c3teste.dat; Y1l = [(VINORMAL * ml), (V2NORMAL * ml)];
%%% rearranjo dos vetores normalizados 1 e 2 Y21 = [(VINORMAL * m2), (V2NORMAL * m2)];
(matrizes transpostas) para possibilitar o calculo Y31 = [(VINORMAL * m3), (V2NORMAL * m3)];
seguinte

Utilizando o Calculo da Distancia Euclidiana é possivel obter a distancia de cada um dos 15 pontos das
trés classes, em relag@o aos trés pontos médios do plano de classificagdo. A menor distancia de cada
ponto em relag@o aos trés pontos médios, faz com que um ponto pertenca a um dos trés grupos.

A fungdo 'minor.m' calcula a menor distancia entre as coordenandas obtidas. Considerando que a
variavel g mantém as caracteristica das classes, e r e s sdo os autovetores e t, u e v sdo os vetores
que possui os pontos médios das classes, entdo A € o vetor que contém a menor distancia calculada
e | é o vetor que possui o indice dos menores elementos de A. The fun¢cdo ‘classi.m’ foi utilizada
para classificar as observagdes de teste. Esta classificagdo € conduzida baseada no indice do menor
elementodo vetor que possui o calculo da Distancia Euclidiana. A variavel p € o vetor de indice. O
resultado da fungéo é: A é a matriz que contém os pontos pertencentes a class_1; B ¢ a matriz que

contém os pontos pertencentes class_2; C é a matriz que contém os pontos pertencentes a class_3. Em
MatLab:

$%% obtencao das menores distancias atraves da [MENOR2, INDICE2] =

chamada de funcao (menor) menorl (c2teste, VINORMAL, V2ZNORMAL, Y11,Y¥21,Y31);

[MENOR1, INDICEl] = YAUX2 = Y;

menorl (clteste, VINORMAL, V2NORMAL, Y11,Y21,Y31) ; [MENOR3, INDICE3] =

YAUX1 = Y; menorl (c3teste, VINORMAL, V2NORMAL, Y11,Y21,Y31) ;
YAUX3 = Y;

To confirm the 100% correctness in the classification, it is necessary to calculate the error rate, that proves
the inexistence of errors (0%). In MatLbab:

% Avaliacao das funcoes discriminantes com base no [POPUL33] = classi(INDICE3, c3teste);
procedimento holdout de de Lachenbruch ERRO = (((nlteste - POPUL11(1,1)) + (n2teste -
[POPUL11] = classi(INDICEl,clteste); POPUL22(1,2)) + (n3teste -

[POPUL22] = classi(INDICEZ2,c2teste); POPUL33(1,3)))/(nlteste+n2teste+n3teste)) *100;

Este célculo foi conduzido baseado no holdout por Lachenbruch: AE (ERA) = XniMH / X ni
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