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usando dois componentes: (1) wma lista regras , (2) uma maneira de inferir e tirar conclusdes
sobre cada regra e alguns fatos fornecidos para responder uma questdo. Por exemplo, tendo-
se a seguinte regra. se X ¢ filho de A e Y é filho de A, entdo X e Y sdo irmdos, e, os
seguintes fatos: Maria ¢ filha de Joana e Fred ¢ filha de Jaques; entdo usando a regra definida,
poderia-se concluir que Maria e Fred sdo irméos.

Além disso, nem sempre um enfoque algoritmo se mostra adequado. Tome-se 0 caso
de reconhecimento da escrita humana. Algoritmicamente, a solugdo para reconhecimento de
um texto (sem entendimento semantico ou sintdtico), passaria pelo reconhecimento de cada
letra. Mas isto obrigaria que fossem armazenadas em uma base de dados, todas as possiveis
formas que uma determinada pessoa possa escrever cada caracter, por exemplo, a letra A.
Obviamente isto ¢ impossivel, pois nada garante que no texto a ser reconhecido, tenha somente
caracteres armazenados na base. A pessoa que escreveu pode ter desenhado um caracter com
uma ligeira modificagdo de um forma existente na base de dados.

Algo semelhante acontece: com as aplicagdes de geréncia de redes de computadores. A
maioria s#o autdmatos que simplesmente respondem com uma agdo, prevista
algoritmicamente, a eventos ocorridos nos objetos gerenciados. Para eventos extraordinarios e
ndo previstos, o gerente da rede, o ser humano, deve tomar a decisdo adequada.

A experiéncia humana estd armazenada numa rede de células neurais. Os métodos de
“cdlculo” ou “deducdo” sdo totalmente diferentes dos métodos algoritmicos. As Redes Neurais
Artificiais (RNAs) inspiradas no cérebro humano, de um modo mais restrito, também podem
apreender e portanto, podem se adaptar a mudangas do contexto a que foram treinadas.

A construgdo de aplicagties de geréncia de redes usando RNAs, pode desta forma,
originar gerentes e agentes que podem se adaptar diante das constantes mudangas ocorridas
numa rede.

2. Geréncia de Redes

O crescimento do tamanho das redes, do seu numero de usuarios e dos Servigos
disponiveis, torna a geréncia operacional de redes um elemento dinimico e vital para o
planejamento de outras areas da informatica.

Com o dinamismo existente numa rede de computadores, a equipe de administracio e
geréncia deve estar preparada para solucionar os constantes problemas que muitas vezes sio
inevitaveis. Uma geréncia operacional eficaz ¢ imprescindivel para que as falhas sejam
solucionadas o mais rapidamente possivel, preferencialmente, sem que o usuério sinta alguma
anormalidade.

Estudos realizados por universidades, empresas e 6rgéos de padronizagio originaram
os modelos de geréncia, segundo 0s quais, sdo implementadas plataformas (comerciais ou ndo)
que servem como ferramentas de gerenciamento de uma rede. Através destas plataformas
podem-se gerenciar varios aspectos da rede como gerenciamento de falhas, performance,
configuragdo, etc.

2.1 Modelos de Geréncia

Um modelo de geréncia visa organizar e montar uma estrutura, através da qual, a
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1. Um ou mais nés gerencidveis, cada um contendo um agente que responde a pedidos ou
envia notifica¢des ao(s) gerente(s),

2. No minimo uma estaciio de gerenciamento de rede (ou NMS - Network Management
Station), executando uma (ou mais) aplicagio de gerenciamento, frequentemente
denominada de gerente(s), o qual(s) envia pedidos e recebe respostas ou notificagdes dos
agentes.

3. A Estrutura de Informacio de Gerenciamento (ou SMI-Struture Management
Information) definindo as regras de como os objetos gerencidveis sdo descritos e como ter
acesso as operagdes do protocolo de suporte. O conjunto de definigdes das informagdes de
gerenciamento sobre recursos é especificado na Base de Informacdes de Gerenciamento
(ou MIB - Management Information Base ).

4. As operagdes de gerenciamento, implementadas pelo protocolo suporte, especificando as
primitivas disponiveis para o usuario manipular as informagdes de gerenciamento.

.........................................................................

. 5
agente agente
oool|l +---- 000

Nés Gerenciaveis

Figura 1 - Modelo de Geréncia

2.2 Modelos de Geréncia Padrbes

Dois modelos de geréncia sio mais relevantes no contexto atual: 0 Modelo OSI da
ISO e o0 Modelo Internet [09], que diferem basicamente na SMI empregada e nas operagoes
do protocolo de gerenciamento. A estrutura de informagdes de gerenciamento do modelo
Internet é mais simples, onde as proprias variaveis sdo consideradas como objetos, enquanto
que no modelo OSI, sdo atributos de objetos. Portanto, € dito que o modelo Internet € baseado
em objetos ¢ o modelo OS/ ¢ orientado a objetos. Neste trabalho, enfoca-se o modelo de
geréncia [nternet, por este ser o mais adotado para geréncia de redes locais de computadores.

Os objetos no Modelo de Geréncia /nterner sdo especificados usando-se a SMI [10],
que apresenta os objetos da MIB da Internet. O protocolo usado para manipular as
informagdes de geréncia no modelo /nternet é o Simple Network Management Protocol-



»

142 Simpdsio Brasileiro de Redes de Computadores 143

Inicializadas pelo gerente: Get, para obter o valor de uma variavel, GetNext, para
obter, sequencialmente, os valores de uma variavel; e Set, para atribuir um novo valor a uma

vanavel.
iciali l nte. Trap, para informar o gerente da ocorréncia de algum
evento.

3. Redes Neurais Artificiais - RNAs

As redes neurais artificiais sdo inspiradas no cérebro humano, ou seja, ela é composta
por elementos que realizam fungdes elementares analogas aos neurénios. Estes elementos sdo
arranjados numa estrutura que procura imitar a estrutura da células no cérebro. Desta forma,
as redes neurais artificiais apresentam algumas capacidades semelhantes a0 humano, como por
exemplo:

Aprendizagem: as RNAs podem modificar seu comportamento em resposta a everitos
ou fatos que ocorrem no meio ambiente. Estes eventos ou fatos fornecem um conjunto de
entradas (talvez acompanhadas de um conjunto de saidas desejadas), que provocam um auto-
ajuste, através de um algoritmo de treinamento, para produzir um conjunto de respostas
adequado e consistente com este novo padrdo de entrada.

Generalizacdo: depois de treinada, a resposta da rede pode ser insensivel a pequenas
variagdes na sua entrada. Esta caracteristica é fornecida pela estrutura da rede e ndo devido a
algum algoritmo intrinseco. A generalizagdo € util para tratar com pequenas variagdes de um
padrdo, ou seja, facilita o tratamento de problemas relacionados a um mundo imperfeito.

3.1 Neurdnio Artificial

O neurdnio artificial procura imitar o neurdnio biologico. A figura 2, mostra um
modelo que implementa a idéia do neurdnio artificial.

Figura 2 - Neurdnio Artificial

Este neurdnio recebe um conjunto de sinais da entrada X ( x;,X2,...,.X, ). A média
ponderada s entre os elementos deste vetor e os pesos da conexdes W (wy,wa,...,W,), Ou seja,
n
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¢ entdo aplicada a fungdo de ativagdo f O resultado y=f(s) é chamado de ativagdo do
neurdnio. Esta fungdo pode ser uma Linear, Passo, Rampa ou Sigmoidal, sendo que esta
ultima é mais indicada pelo fato de ser continua em todo dominio.

3.2 Redes Neurais Feedforward Multi-Camadas

Estudos neurologicos deduzem que o cérebro humano € composto por camadas de
neurdnios, os quais processam a informagao e disparam um sinal de resposta para os neuronios
da camada seguinte Existem também as células que retornam a informagdo para as camadas
anteriores, mas este tipo de neurdnio ndo faz parte desta estrutura.

A figura 3 mostra uma rede feedforward de multiplas camadas, ou seja uma rede com
duas camadas de processamento, onde cada camada processa a informacéo e realimenta a
camada seguinte.
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X=(X1,X2,....Xa) Y=(Y1,¥25-»Yn)
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Figura 3 - Rede Neural de Multiplas Camadas

3.3 O Modelo Backpropagation

A rede Backpropagation é uma rede feedforward [14] multi-camadas com um
algoritmo de aprendizado denominado Backpropagation, o qual é baseado na regra delta
generalizada. Esta regra procura minimizar o €fro entre a saida obtida no processamento € a
saida desejada. A cada iteragdo do algoritmo sdo reajustados os pesos das conexdes
proporcionalmente a0 emro ocorrido, sendo que esta propor¢io ¢ denominada Taxa de
Aprendizado. Para aplicagdo deste algoritmo € necessario que a fungéo de ativagdo do
neurdnio seja derivavel em todos os seus pontos, para tanto € utilizado as fungdes sigmoide

1
(fe)=

o

) ou tangente hiperbolica.
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De modo geral, as rede neurais artificiais possuem trés modos de execugdo :

1. Treinamento : a partir de um conjunto de treinamento (entrada e saida), o algoritmo é
processado até que o erro seja menor que um valor pré-estabelecido, a tolerancia O
resultado do treinamento é uma matriz de pesos das conexdes.

2. Teste : um conjunto de teste (entrada e saida) diferente do conjunto de treinamento é
constituido e processado, utilizando a matriz de pesos obtida anteriormente no treinamento.
A saida obtida ¢ comparada com a saida desejada, obtendo assim a taxa de acerto. Caso
esta taxa seja insuficiente € necessario novo treinamento.

3. Execugdo : considera-se a rede treinada, entdo a partir de um conjunto (entrada) é possivel
obter a saida correspondente.

Algoritmo de Treinamento(Resumo): cada vetor de entrada tem um vetor de saida

desejado correspondente e, ambos formam um par de treinamento. O conjunto de treinamento
€ composto por todos os pares de treinamento usados para a RNA Backpropagation. Um
requisitos do algoritmo de treinamento backpropagation € que os valores iniciais atribuidos aos
pesos sejam randomicos. Portanto, satisfeito este requisito inicial, os passos do algoritmo sdo

0s seguintes:

Repita
Para cada par de vetores no conjunto de treinamento faga
1. Aplique a entrada da RNA, o vetor de entrada constante proximo par
de treinamento
2. Calcule a saida obtida da RNA
3. Calcule o erro obtido entre a saida obtida na RNA e a saida
desejada constante no par de treinamento.
4. Ajuste os pesos da rede de maneira que minimize o erro obtido
Fim para
At I i ja dentro da tolerdnci

Nos passos 1 e 2, o sinal propaga-se na RNA da entrada para a saida e portanto,
constituem um Passo Forward. Enquanto isso, os passos 3 e 4 constituem um Passo
Backward. Estes passos podem ser melhor descritos em [06].

3.4 Caracteristicas de Desempenho de Redes Feedforward

O método de treinamento de tais redes é muito lento devido ao fato que o conjunto dos
padrdes de treinamento sdo apresentados diversas vezes para que os pesos se estabelecam de
modo a classificar corretamente os padrdes de entrada.

A rede apresenta alto desempenho quando classifica padrdes similares aos do conjunto
de treinamento, entretanto, ndo possui a habilidade de criar novas categorias de padrdes [14]
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4. Modelo de Geréncia Adaptativa

Numa primeira analise, surgem trés possibilidades de implementagdo de adaptagdo, no
modelo de geréncia tradicional:

i) Implementar um modelo onde somente os gerentes sio adaptivos

Esta implementagdo € a mais natural, pois a politica de geréncia € implementada pelos
gerentes. Qualquer decisdo provocada por um evento extraordinario deve estar de acordo com
a politica adotada pela administragdo da rede.

Além disso, a politica de gerenciamento pode ser mudada com mais facilidade, pois
grande parte dela ¢ implementada no gerente.

ii) Implementar um modelo onde somente os agentes sio adaptivos

Esta implementagdo tem a vantagem de ser mais eficiente. As decisdes sdo tomadas
localmente, sem precisar enfrentar o trafego da rede e esperar pelo atendimento do gerente.
Em algumas situagdes criticas, pode ser uma vantagem extremamente desejada.

Entretanto, parte da politica de gerenciamento fica distribuida pelos agentes. Assim, as
mudancas sdo mais dificeis, pois pode haver a necessidade de retreinamento dos agentes.

iii) Implementar um modelo onde tanto o gerente como os agentes sio adaptativos

Tomando-se cuidado, com a implementagdo de agentes e gerente adaptativos pode-se
obter uma solugdo com ganho de eficiéncia em situagdes criticas, mas com partes da politica
de geréncia, estratégicas e suscetiveis a constantes mudangas, implementadas pelo gerente. O
agente se adapta em questdes sobre sua autonomia.

Além disso, esta solugdio ndo permite que sejam reutilizados os agentes ja escritos, pois
estes teriam que ser reescritos incluindo o codigo que implementa a parte adaptativa.

Um quarto enfoque, onde preserva-se a arquitetura do modelo, mas adiciona-se um
terceiro elemento, denominado de subgerente-agente. Este enfoque procura principalmente,
preservar o agente existente.

4.1 Implementaciio de um Subagente Adaptativo

Neste enfoque, é criado um moédulo adaptativo, denominado de Subagente que ira
atuar como um gerente limitado. Na ocorréncia de certos eventos, em que o subagente consiga
tomar uma decisdo (reativa ou ndo), o evento ndo € repassado ao agente, em vista que uma
agdio pode ser tomada pelo subgerente-agente (figura 4).
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Figura 4 - Um Subgerente-Agente Adaptativo

Este modulo implementa a parte adaptativa necessaria do agente. E Importante notar
que o agente do fornecedor ¢ conservado intacto. O subgerente-agente na ocorréncia de certos
eventos, como um subgerente tomando decisdes e na ocorréncia de outros, como um
subagente repassando eventos para um agente. Devido a esta caracteristica, 0 médulo é
denominado de Subgerente-Agente Adaptativo (subagente).

4.2 Caracteristicas do Subagente
O Subgerente-Agente Adaptativo introduz as seguintes caracteristicas:
i) Filtragem de trifego com o gerente

O trafego entre o gerente ¢ o né gerenciado é otimizado, sendo que o subagente age
como um filtro entre os dois. Por exemplo, se algum trap ocorrer e que o subagente pode
tomar um decisdo, ndo ha a necessidade de passa-lo para o gerente através do agente.

ii) Tomada de decisdes mais rdpidas

Se algum evento ocorrer, como um alerta, requerendo uma acdo rapida e que o
subagente possa tomar, entdo havera mais chances do problema ser solucionado. De outra
forma, numa rede congestionada, por exemplo, o gerente poderia tomar a decisdo tarde
demais.

iii)Adaptacio

O subagente esta preparado para as mudangas de ambiente em que foi treinado. Por
exemplo, pode-se treinar o subagente para tomar certas decisdes que o administrador de rede
tomava na console da aplicagdo gerente.

Com o subagente, o n6 gerenciavel passa a adquirir alguma autonomia com relagdo ao
gerente, principalmente em questdes ndo criticas.
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4.3 Funcionalidade

A figura 5 descreve a implementagdo do subagente, o qual € basicamente composto por
dois modulos: RNA e o Controlador de MOs.

s o BMm
v
E_}E

Figura 5 Implementagdo do subagente com RNAs

O Subgerente-Agente usa o protocolo SMUX [09] para se comunicar com © agente.
Este protocolo permite que o subagente registre no agente, quais 0s objetos gerenciaveis
(MOs) que ele controla. Depois do registro, o agente repassa todas as mensagens SNMP ao
subagente, as quais s#o referentes aos MOs por ele controlados. Desta forma, ele deve atender
as operagdes set, get e get-next, além de poder enviar fraps.

O modulo controlador dos MOs implementa a interface entre o subagente e 0s recursos
reais representados pelos MOs. Neste modulo séo realizadas a coleta de informagdes nos MOs
e montados os vetores de entrada para a RNA. Outra fungiio realizada pelo médulo
controlador ¢ realizar as agdes resultantes na saida do modulo RNA sobre os MOs

4.4 Treinamento do Subagente

O subagente, antes de estar pronto para operar, controlando os MOs sob sua tutela, ele
deve ser treinado. Esta operagdo é off-/ine, ou seja, o subagente deve ser posto fora de agdo,
para ser treinado.

O treinamento deve ser realizado com um conjunto de treinamento composto por pares
de vetores de treinamento. Cada par de treinamento deve conter um vetor de entrada e um
vetor de saida desejada. O vetor de entrada representa os possiveis eventos que podem ocorrer
e 0 vetor de saida desejada, as possiveis agdes a serem tomadas para cada evento.
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O conjunto de treinamento € armazenado em um arquivo, sendo que somente é
consultado pelo subagente na fase de treinamento. Toda vez que for alterado este arquivo,
novo treinamento deve ser efetuado.

4.5 Pré-processamento das Entradas e Saidas

Para o bom desempenho da rede neural é necessario um pré-processamento dos valores
de entrada, diminuindo a complexidade dos padrdes.

O pré-processamento das entradas para esta aplicagdo em particular esta definida no
item 6, onde € exemplificado um subagente para gerenciar daemons do Unix.

5. Implementacdo do Subagente

O subagente esta sendo implementado numa plataforma de geréncia IBM SystemView
que segue o modelo de geréncia Internet. A estagio NMS ¢ uma estagio RS/6000 que executa
o gerente SNMP NetView/6000 do SystemView. O subagente executa em outra estagio de
trabalho RS/6000, juntamente com o agente SNMP original.

A implementagdo, seguindo um projeto orientado a objetos, consiste basicamente em
um processo Unix, construido através de um programa em C++ Virias classes de objetos
foram desenvolvidas, sendo que podemos agrupa-las em 4 grupos principais: Classes de
Geréncia SNMP, Classes de Suporte e Classes de Redes.

Além destas classes especificas a implementagio do subagente, foram necessarias a
implementagdo de classes de objetos comuns a muitas aplicagdes como filas, pilhas, vetores,
arvores, matrizes, etc.

5.1 Classes de Geréncia SNMP

Sdo as classes utilizadas para implementar os objetos presentes no modelo de geréncia
SNMP. Sdo apresentada a seguir:

e smuxPDU: modela a pdu do protocolo SMUX.

e smuxint : interface para 0 SMUX.

e smuxPeer: € uma classe genérica (abstrata) que modela um processo que utiliza o
protocolo SMUX. A partir dela, pode-se derivar novas classes para implementar
programas que utilizem o protocolo SMUX (novos subagentes).

* MO : implementa um objeto gerenciado SNMP. Esta classe tem uma relagio
(containment ) com as classes definidas antes: objectType e objectinst. Uma
instincia da classe MO contém dois atributos, um da classe objectType e o outro da
classe objectInst, especificando, o tipo e a instincia do MO.

e procMO: subclasse de MO, implementa um objeto gerenciavel que representa um
processo daemon.

¢ procCntrl: Implementa o controlador de MOs.

* MO : implementa um objeto gerenciado SNMP. Esta classe tem uma relagdo
(containment ) com as classes definidas antes: objectType e objectlnst. Uma
instdncia da classe MO contém dois atributos, um da classe objectType e o outro da
classe objectlnst, especificando, o tipo e a instancia do MO.
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5.2 Classes de Recursos de Redes Sistema Operacional

S30 as classes que implementam o suporte de rede TCP/IP necessirio para o
subagente. Estas classes sdo descritas abaixo:

e aplication - modela uma aplica¢do dentro da Interface Grafica Motif . Uma instancia
de tal aplicagdo pode construir varias janelas graficas dentro do Motif.

e graphic - ¢ uma classe que implementa uma janela usada para plotar um grafico. No
subagente ¢ usando para plotar o grafico da evolugdo do treinamento, exibindo o
erros em fungdo das iteragdes.

* log - esta classe manipula todas as mensagens enviadas pelo subagente para o
USUArio.

5.3 Classes de Redes Neurais

Implementam os objetos necessarios para a construgdo de uma rede neural
Jfeedforward multi-camadas com algoritmo de aprendizagem backpropagation.

e net - implementa um rede neural abstrata.

e superv - implementa uma rede neural com aprendizado supervisionado. E também
uma classe abstrata.

® nsuperv - esta classe ndo ¢ utilizada, mas foi colocada na hierarquia para
genericidade, da mesma forma que a classe superv, nSuperv também uma classe
abstrata.

e bp -implementa a uma rede neural que utiliza o algoritmo de aprendizagem
backpropagation. Um ponto a ser notado, ¢ que esta classe ndo ¢ abstrata, como as
demais, e portanto, instdncias de objetos podem ser construidos a partir dela.

6. Um Exemplo de Aplicacdo: subagente de daemons do UNIX

No Unix, daemons de rede sdo processos que implementam certos servigos de rede e
ficam rodando enquanto o sistema est4 ativo. A performance e a detecgio de falhas num né de
rede Unix estd ligada diretamente com estes daemons. Por exemplo, em um determinado
instante, um daemon pode estar roubando ciclos de CPU além do normal ou um daemon que
implementa um servigo essencial de rede pode ndo estar rodando. Portanto a detecgdo destas
situagdes e de outras semelhantes e a geragdo de uma aglio reativa que minimize ou solucione
o problema, pode ser realizada pela implementag@o de um subagente.

Os daemons do Unix mais comuns s3o os seguintes:
gated : processo de roteamento

named : servidor de nomes
inetd : inicializador de processos de redes
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sendmail. roteador de mails

ypbind : processo cliente do NIS

ypserv : processo servidor do NIS

snmpd : agente snmp

slattach: processo que implementa uma interface slip

nfsd : processo que implementa o NFS

biod : processo que implementa o NFS

statd : processo que implementa o controle de estados dos arquivos do NFS
portmapper  : inicializador de processos de redes que usam RPC.

Atributos comuns dos daemons

CPU time  fragdio do tempo total de CPU utilizada pelo processo.
mem size  fragio do Tamanho de memoria do sistema utilizada.

ws “tamanho em MB do working set utilizado pelo processo.

pri : Prioridade do Processo.

10 : Frag@o da operagdes de /O feitas pelo sistema.

state :Estado do Processo : Parado, esperando algum evento, executando,

pronto para rodar, indeterminado. etc.

A manutengdo do sistema operacional realizada por um gerente humano envolve,
periodicamente, a observagio dos atributos de cada processo e a tomada de uma agdo visando
ajustar o sistema, de forma que a performance permaneca dentro de certos indices aceitaveis.
Por exemplo, se a observagdo do tempo de cpu gasto pelo processo inetd é muito alto em
relacio aos demais processos, uma possivel agdo seria abaixar a prioridade do processo em
relacdo aos demais. Todo este procedimento de observagio e tomada de decisdes (limitadas)
pode ser efetuado, em parte, por um Agente Adaptativo.

Existem varias possibilidades para se obter um conjunto de padrdes de entrada que
represente a observagdo efetuada pelo gerente humano e também, existem varias possibilidades
de se forma um conjunto de padrijes de saida que representam a sua tomada de decisdes.

Portanto, uma analise criteriosa e o estabelecimento de uma metodologia deve ser
realizado. Como o exemplo ¢ simples para permitir o entendimento, quantidade de atributos
tomados dos processos sera restrida para a Prioridade (pri), Percentagem de CPU gasta
(CPU), Percentagem de Memoria Gasta (mem) e Working Set (ws) . Além disso, as agdes
serdo restritas para que o agente somente possa alterar a prioridade do processo, enviar um
trap SNMP de aviso ou um trap SNMP de erro ao gerente SNMP e para abortar o processo.
O niimero de processos sera também restrito para o named, gated, inetd e snmpd.

6.1 Formagéo dos Padrdes de Entrada

A grande quantidade de valores possiveis numa rede neural, pode causar problemas ¢ a
rede pode ndo convergir no seu treinamento. Por exemplo, a Prioridade de um processo pode
variar de 0 a 127, mas um processo com prioridade 60 e outro com 65, no Unix, pode-se dizer
que ambos tem a mesma prioridade. Enquanto isso, um processo com prioridade 60 e outro
com prioridade 10, tem prioridades bem diferentes.

Para restringir a quantidade de valores possiveis na entrada, os valores dos atributos
dos processos sdo divididos em classes de valores. Para a prioridade, os valores podem variar
de 0-127 e portanto serdo divididos da seguinte forma:




152 SBRC 96

Prioridade Classe
0-24 4
25-49 3
50-74 2
75-99 1
100-127 0

Da mesma forma, os valores de CPU e Memoria (percentagens) serdo divididos em 4
Classes:

CPU, mem Classe
0-19 0
20-39 1
40-59 2
60-79 3
80-100 4

O valor de Working Set pode variar dependendo do tamanho da memoria da maquina,
que no caso sera limitado em 32MB.

Working Set |  Classe
0-2MB 0
2-4MB 1
4-8MB 2
8-16MB 3

16-32MB R

Portanto, cada padriio de entrada sera composto por um vetor de 16 elementos. Cada
cada 4 elementos em seqiiéncia deste vetor representa as classes dos valores dos atributos de
um processo: Por exemplo, o processo named do vetor de entrada abaixo tem o valor de
Prioridade 60.

pri  cpu mem s pri  cpu mem ws Dri Cpu mem WS Dri  Cpu mem Ws

5T g 6 112 o 6 1l ¢ 0 1ij2 O 6 |

named gated inetd snmpd
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6.2 Formagédo dos Padrides de Saida

Uma grande quantidade de valores possiveis dos padrdes de saida pode requerer que a
rede neural possa separar os padrdes de entrada em muitas classes possiveis. Isto também pode
ocasionar que o treinamento da rede neural ndo tenha convergéncia.

Portanto, cada padrdo de saida sera composto por um vetor de 8 elementos. Cada
sequéncia de dois elementos ira representar as a¢des sobre um determinado processo.

Da mesma forma efetuada para os padrdes de entrada, duas tabelas podem ser
montadas , uma representando o incremento de prioridade dado a o processo:

Incremento de Classe
Prioridade
0 0
-16 1
-8 2
+8 3
+16 4

A outra tabela representa os traps e a decisdo de abortar o processo:

Trap Classe
Nenhum 0
Aviso ao gerente (necessita atencio) 1
Alerta ao gerente ( Erro Grave) 2
Alerta ao gerente (Processo ndo operacional) 3
Abortar o processo + Alerta ao gerente 4

Por exemplo, o padrdo de saida seguinte:

npri_frap npri_ trap npri__trap npri trap
0 0 2 0 0 0 0 0

named gated inetd snmpd

indica uma a¢do que faz com que a Prioridade do gated seja diminuida de 8 e um aviso &
enviado ao gerente. Observe que nos outros processos nio é efetuada nenhuma agdo.

6.3 Formacdo dos Arquivos de Padrdes de Entrada e Saida

O conjunto de treinamento da rede sdo lidos de um arquivo. Cada par de treinamento é
composto por um vetor de entrada e de saida (agdo) correspondente, formados como descrito
acima. O pares de treinamento do arquivo formam um pequena amostra dos possiveis pares de
treinamento.




154

SBRC 96

Um possivel arquivo de treinamento seria o seguinte:

2101 2000
4101 2000
3101 2000
1101 2000
2101 1000
0101 2000
2101 2003

[SS IS S S S I N
(==l el
(===
= I i o Ji{ o I o B s

-

2000

2000 000
2000 410
2000 300
2000 200
2000 002
2000 100
2000

C OO OO

DO OO CCO
(=1 == I = I = ¥ o i < |
OO0 00O
(== i = i = P = B = B = ]

0014 0000

Uma vez treinada, a rede pode ser testada. Para o teste, um arquivo semelhante ao
arquivo de treinamento ¢ montado. A rede entdo, I€ o vetor de entrada de cada par do arquivo
de teste e executa encontrando um vetor de saida. Este vetor de saida é comparado com o
vetor de saida desejado (agdo desejada) para verificar se o valor obtido esta correto ou ndo.
Desta forma, pode-se decidir se ha a necessidlade de um novo treinamento com outros

parametros para a rede.

Tal arquivo de teste pode ter, por exemplo, os seguintes pares:

2101 2000
3101 2000
2101 2000
2101 2000

[ SIS
o o
(= =
oo

N
[ <
o o
o o

0000 00
2000 30
2000 00
2030 00

o o
oo

o o
o 78 oo ]

0003
0000
1200
0012

6.4 Resultados Obtidos

Os resultados preliminares foram efetuados em um 486 DX2 66Hz, utilizando um

simulador de redes neurais.

Para um treinamento de um conjunto com 36 padrdes, com taxa de aprendizado igual
a 0,5 e erro meédio igual a 0,168, durante 61069 iteragdes; obtivemos uma taxa de acerto igual
a 84 % em um conjunto de teste com 12 padrdes.

(¥
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Este resultado € encorajador para ampliagdes nos conjuntos de treinamento e teste,
bem como uma reavaliagdo do pré-processamento das entradas da rede.

7. Conclusédo

Além das caracteristicas de um subagente ja citadas, a sua implementagdo apresentou
as seguintes caracteristicas adicionais:

Ocupagéo de pouca memoria da maquina. Diferentemente de uma implementagio
algoritmica a ocupagdo de memoéria da maquina ¢ pouca. Usando-se um sistema
especialista, por exemplo, teria-se uma grande meméria utilizada para armazenar a
base de conhecimento necessaria.

Rapidez na geragdo das saidas, em resposta ao conjunto de entradas. Novamente,
usando-se a um sistema especialista, as saidas podem demorar a serem geradas, pois
um conjunto muito grande de regras podem ser necessarias para a pesquisa da
solugdo.

Um excelente grau de genericidade, ou seja, a implementagdo do subagente pode
servir para um conjunto muito extenso de ambientes de problemas, bastando que o
subagente seja retreinado para o novo ambiente e dependendo do caso, ha a
necessidade da escrita de uma nova classe (no exemplo exposto, a procControler)
para a comunicagdo com o recurso real representado pelo Objeto Gerenciado.

A adaptacdo apresentada pelo subagente traz como conseqiiéncia, uma
generalizacdo do ambiente do problema. No caso do nosso exemplo, se num
determinado momento, o Sistema Operacional estdi com um bom tempo de
resposta, a pouca variagio dos atributos dos daemons, de modo geral, nio
necessariamente provoca um efeito muito grande no sistema, permanecendo ainda
com um bom tempo de resposta.

A apresentagdo destas caracteristicas, justifica o estudo de aplicagdo de Redes Neurais
a0 ambiente de geréncia de redes, em particular, procurando-se tirar proveito da sua
caracteristica adaptativa. Entretanto, ¢ importante um estudo mais profundo sobre outros
modelos de redes neurais, principalmente redes com aprendizado ndo supervisionado[ 14].

Um outro passo na continuidade deste estudo, ¢ a realizagdo de mais testes procurando
identificar quais as situagdes aplicaveis ou nfio a uma geréncia adaptativa. A classificagdo
destas situagdes pode validar ou niio 0 uso de redes neurais em geréncia de redes e descobrir
novas diretrizes para o seu emprego.
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